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RESUMO

Neste trabalho € apresentado um conjunto de contribui¢des tedricas e praticas que bus-
cam solidificar alguns conceitos da teoria dos dispositivos adaptativos baseados em
regras, enfatizando a sua alta aplicabilidade. Uma ferramenta de apoio ao desenvol-
vimento de autdmatos adaptativos, incluindo recursos de animacdo gréfica, foi desen-
volvida de acordo com uma nova proposta de formalizacdo que deverd complemen-
tar e simplificar a proposta original. A principal complementacdo estd relacionada
com a interpretacdo e a implementacdo de func¢des adaptativas, em sua forma mais
geral: com agdes elementares de consulta podendo retornar resultados multiplos. A
nossa proposta de formalizacdo, que inclui um algoritmo para a execucao de funcdes
adaptativas, ¢ uma ferramenta importante na determina¢do do impacto da execu¢do da
camada adaptativa no cdlculo de complexidade geral de um autdmato adaptativo. A
tese apresenta também uma técnica para a integracdo de dispositivos adaptativos, ba-
sicamente discretos, com mecanismos capazes de manipular informacao nao-discreta.
E mostrado também como estes resultados tedricos e as ferramentas desenvolvidas
podem ser aplicadas na solu¢do de problemas nas dreas de aprendizagem computaci-
onal, constru¢ao de compiladores, interface homem-madquina, visdo computacional e
diagnoéstico médico.



ABSTRACT

This work presents a practical and theoretical assembly of contributions that consol-
idates some concepts from the rule-driven adaptive devices theory, emphasizing their
high applicability. A supporting tool for the development of adaptive automata, which
includes graphical animation resources, has been implemented, in agreement with our
proposal of formalization. This proposal aims to complement and simplify the origi-
nal proposal by including an in-depth analysis and formalization of adaptive functions
implementation, in their most general form: with elementary query actions being able
to return multiple results. The new formalization of adaptive functions, which includes
an algorithm for adaptive function execution, is an important tool for determining the
impact of an adaptive layer on the complexity analysis of general adaptive automata.
The thesis also presents a new technique for the integration of adaptive automata with
mechanisms for the manipulation of continuous values. Finally, the application of
these theoretical results and the tools developed, to the solution of problems in the area
of machine learning, compiler construction, man-machine interface, computational vi-
sion and medical diagnosis, is demonstrated.
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1 INTRODUCAO

O formalismo geral que caracteriza os dispositivos adaptativos foi apresentado pela
primeira vez a comunidade cientifica em (NETO, 2001), embora, em formulacdes
mais restritas, venha sendo utilizado hd muito tempo (CHRISTIANSEN, 1986; CHRIS-
TIANSEN; SHAW, 1990; BURSHTEYN, 1990b; CABASINO; PAOLUCCI; TODESCO,
1992; NETO, 1993; RUBINSTEIN; SHUTT, 1993; BOULLIER, 1994). Um dispositivo
adaptativo é constituido de um mecanismo subjacente, como por exemplo, autdmatos,
gramaticas, arvores de decisdo, etc., ao qual € acrescido o que se denomina meca-
nismo adaptativo, responsdvel por permitir que a estrutura do mecanismo subjacente
seja dinamicamente modificada. Um autdmato de estados finitos, por exemplo, quando
acrescido de um mecanismo adaptativo, passa a poder sofrer remocdes ou insergcdes de
transicoes enquanto processa uma cadeia de entrada, o que aumenta sobremaneira sua
capacidade de expressdao. De fato, € provado que autdmatos adaptativos possuem o

mesmo poder de expressdo das maquinas de Turing (ROCHA; NETO, 2000a).

Uma caracteristica fundamental das tecnologias derivadas da teoria dos dispositi-
vos adaptativos (tecnologias adaptativas) € a possibilidade de reaproveitamento integral
de formalismos consolidados, com aumento do seu poder de representacao, ao custo de
um pequeno acréscimo na sua complexidade formal. As primeiras aplicacdes de tec-
nologias adaptativas concentraram-se na darea de constru¢ao de compiladores (NETO,
1993), com a busca de mecanismos puramente sintdticos para resolver problemas que
ndo podem ser tratados pelos limitados, mas extensivamente utilizados, automatos a
pilha. Basicamente, como os autdmatos a pilha s@o capazes de reconhecer apenas lin-
guagens livres de contexto e, como a quase totalidade das linguagens de programacao
de interesse ndo sdo livres de contexto, parte da andlise, que poderia ser efetuada de
maneira puramente sintdtica, acaba ndo podendo ser considerada na fase de andlise
sintdtica. As caracteristicas da linguagem de programacao intratdveis pelos métodos

tradicionais na analise sintatica acabam sendo efetuadas utilizando-se de outros recur-
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sos, em uma fase geralmente denominada andlise semantica estdtica. Com a tecnologia
adaptativa é possivel aumentar o poder de expressao do autdmato a pilha preservando-
se boa parte do seu formalismo. Com isto, abre-se a oportunidade de construgdo de
geradores automaticos de parsers capazes de resolver, inclusive, as dependéncias de

contexto presentes na linguagem fonte.

1.1 Justificativa

Assim como praticamente toda a tecnologia envolvida na constru¢do de compiladores,
as tecnologias adaptativas também j4 estdo sendo utilizadas em outras dreas, como em
processamento de linguagem natural, em que a capacidade de expressao dos formalis-
mos computacionais sdo ainda mais importantes (NETO; MORAES, 2002; MENEZES;
NETO, 2002; MENEZES, 2000). Na drea de robdtica e visdo computacional, os disposi-
tivos adaptativos estdo sendo pesquisados para solucionar problemas de planejamento
e navegacado autonoma (JUNIOR; NETO; HIRAKAWA, 2000), e problemas de reconhe-
cimento de padrdes a partir de representacdes sintticas de entes geométricos (COSTA;
HIRAKAWA; NETO, 2002). Também existem dispositivos adaptativos aplicados a en-
genharia de software de sistemas de tempo real, cujos mecanismos subjacentes sao sta-
techarts (NETO; JUNIOR; SANTOS, 1998); e um interessante software de composicao
musical automdtica, baseado em redes de Markov adaptativas, que produz, em tempo
real, melodias em estilo barroco (BASSETO; NETO, 1999). Um levantamento das prin-
cipais contribuicdes da tecnologia adaptativa, desde sua introdug¢do hd cerca de 20

anos, pode ser encontrado no capitulo 2 desta tese.

O formalismo adaptativo mostra-se uma alternativa bastante natural para a mo-
delagem de solucdes na drea de aprendizagem computacional, uma vez que € capaz
de capturar um aspecto fundamental da aprendizagem: a adaptacdo dinamica das es-
truturas internas de um mecanismo em fun¢do de sua interagdo com o ambiente. No
entanto, poucos sao os trabalhos que consideram esta questdo de um maneira ampla,
levando em conta problemas como o tratamento de valores continuos, informagao in-
consistente e incompleta. Além disto, a plena difusdo da tecnologia adaptativa esbarra
em um outro problema, que € a baixa disponibilidade de ferramentas computacio-
nais, tanto educacionais quanto de desenvolvimento, que facilitem sua compreensao e
utilizacdo. Talvez por isto, problemas especificos e detalhes que sdo apenas descober-

tos quando se implementa um autdmato adaptativo, por exemplo, ainda ndo tenham
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sido suficientemente explorados.

1.2 Objetivos

O primeiro objetivo deste trabalho foi o de analisar e propor uma forma de construcio
de algoritmos de aprendizagem de mdquina utilizando conceitos oriundos da teoria
dos dispositivos adaptativos. O resultado disto foi a criagdo de um mecanismo hibrido
de aprendizagem, chamado AdapTree-E, envolvendo técnicas discretas e continuas,
que apresenta desempenho compardvel ao das solucdes cldssicas existentes, além de
oferecer uma alternativa inovadora para a modelagem de problemas de aprendizagem
da méquina. Experimentos simulados e reais foram efetuados sobre problemas em
diferentes dreas, para que tanto a abrangéncia quanto a eficicia do método proposto
pudessem ser analisadas. No desenvolvimento desses experimentos produzimos uma
ferramenta interessante que facilita a construcdo de sistemas cuja interface é guiada

por sinais visuais, capturados em tempo real por uma filmadora.

O desenvolvimento de ferramentas que facilitam a reutilizacdo das idéias discu-
tidas neste trabalho e um maior aprofundamento nos problemas relacionados com
implementacdo de tecnologia adaptativa foi o segundo objetivo principal do traba-
lho. Implementamos um ambiente de desenvolvimento para autdmatos adaptativos,
o AdapTools, que serve também como uma ferramenta educacional para o ensino da
tecnologia adaptativa. O ambiente conta com recursos de edicdo, depuragdo, animacao
gréifica, controle de projetos, tutorais e exemplos. Os cdédigos-fonte do software sdo
abertos, documentados e escritos em Java, principalmente por ser esta uma linguagem

altamente portével.

Para implementar as ferramentas acima citadas tivemos que nos aprofundar bas-
tante na teoria dos autdmatos adaptativos. Este aprofundamento nos permitiu visu-
alizar e propor alternativas para algumas das questdes relacionadas com a defini¢ao
original. Esta tese desenvolve um embasamento tedrico complementar para o funci-
onamento das a¢des adaptativas elementares, principalmente em relagdo as consultas
que retornam mais de uma transi¢do. Esta teoria foi construida sobre conceitos s6lidos
do célculo de predicados e da unificagdo. Sao introduzidas adicionalmente algumas
simplificagdes na defini¢do original, buscando facilitar sua utilizacdo, sem perdas sig-

nificativas na expressividade do modelo resultante. Esta nova formalizacdo permitiu
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a realizacdo de andlises de complexidade em tempo e espaco bem mais detalhadas e

precisas que as existentes.

O quarto e ultimo objetivo desta tese foi demonstrar a alta aplicabilidade da tecno-
logia adaptativa na drea da engenharia de computacdo. Utilizando uma implementacao
do mecanismo AdapTree-E e a ferramenta AdapTools foi possivel projetar e imple-
mentar uma série de dispositivos visando a solucdo de diversos problemas reais nas
areas de construcdo de compiladores, traducdo texto-voz, interacdo homem-mdquina,
visdo computacional, educagio e inteligéncia artificial. A aplicacdo destas ferramen-
tas na solu¢do de uma variada gama de problemas, além dos diversos ensaios e testes
realizados durante o desenvolvimento, nos permitiu também atingir um bom dominio

sobre técnicas de solugdo de problemas utilizando dispositivos adaptativos.

Segue abaixo um resumo dos resultados tedricos obtidos como produtos da elabo-

racdo desta tese:

e Complementacdo da formalizacdo das fun¢des adaptativas, incluindo o trata-
mento de acdes elementares de consulta envolvendo varidveis referenciadas em

diferentes acdes e com multiplos resultados.

e Um arcabouco tedrico que facilita a elaboragdo de cdlculos de complexidade e a

andlise da expressividade das funcdes adaptativas.

e Uma nova técnica para a integracao do formalismo adaptativo, que trabalha basi-
camente com informacao discreta, com formalismos que permitam a manipulacao

de valores continuos.

e Uma revisdo e simplificacdo do formalismo original que define os autdomatos
adaptativos, incluindo melhorias na formaliza¢do, na nota¢do e na metodologia

de utiliza¢do dos modelos.

Também alcancamos os seguintes resultados praticos nesta pesquisa:

e Um ambiente completo, confortdvel e operante, para desenvolvimento, depura-

cdo, teste e simulacdo de autdmatos adaptativos.

¢ Implementacdo de diversos autdmatos adaptativos importantes, utilizando o am-

biente construido.
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e Aplicacdes de dispositivos adaptativos nas dreas de visdo computacional, cons-
trucdo de compiladores, traducdo texto-voz, inteligéncia artificial e aprendiza-

gem de mdquina.

1.3 Organizacao do Texto desta Tese

Esta tese estd divida em quatro grandes partes: revisdo bibliografica, resultados tedri-
cos, ferramentas e aplicacdes. Os trés capitulos da primeira parte oferecem uma revisao
da literatura nas dreas de dispositivos adaptativos (cap. 2), aprendizagem de méaquina
(cap. 3) e cdlculo de predicados (cap. 4). No capitulo sobre cdlculo de predicados abor-
daremos também o conceito de unificacdo, que junto com a satisfagdo seqiiencial de
restricdes (uma especializagao do célculo de predicados), formam o nucleo conceitual

para a formalizac¢do de fun¢des adaptativas proposta nesta tese.

A parte dois, dedicada aos resultados tedricos da tese, € composta de um capitulo
sobre drvores de decisdo adaptativas e tratamento de valores continuos (cap. 5) , outro
sobre complementa¢do da formalizacdo de fungdes adaptativas (cap. 6) e um ultimo
sobre autdomatos de estados finitos adaptativos (cap. 7) . As terceira e quarta partes da
tese apresentam, respectivamente, as ferramentas desenvolvidas e uma série de apli-
cativos implementados com o auxilio dessas ferramentas. Foram duas as ferramentas
desenvolvidas: o AdapTools (cap. 8) e um ambiente de apoio ao desenvolvimento de
sistemas guiados por sinais visuais (cap. 9). As aplicagdes foram organizadas em trés
grandes grupos: processamento digital de sinais e aprendizagem de maquina (cap. 10);
constru¢cdo de compiladores e software educacional (cap. 11) e inteligéncia artificial
(cap. 12). O ultimo capitulo é dedicado as conclusdes e sugestdes para trabalhos futu-

I0OS.



Parte 1

Revisao Bibliografica



2 TECNOLOGIA ADAPTATIVA

A teoria dos dispositivos adaptativos baseados em regras nasceu da busca por formalis-
mos tao simples de usar quanto, por exemplo, os autdmatos de estados finitos, mas ca-
pazes de representar problemas mais complexos, envolvendo linguagens nao-regulares,
e até mesmo dependentes de contexto. Uma das idéias centrais no formalismo adapta-
tivo € que dispositivos mais poderosos, em relacdo a capacidade de expressdo, po-
dem ser obtidos a partir de uma progressao suave dos recursos oferecidos por um
dispositivo mais simples. Neste sentido, os autdmatos de pilha estruturados (NETO;
MAGALHAES, 1981a; NETO; PARIENTE; LEONARDI, 1999; NETO, 1987) podem ser
considerados como precursores dos dispositivos adaptativos, uma vez que estendem
o poder de automatos de estados finitos, mantendo praticamente intacta a sintaxe ori-
ginal: autdmatos de pilha estruturados sdao basicamente conjuntos de autdmatos de

estados finitos.

A possibilidade de construcdo de um reconhecedor sintdtico simples e poderoso,
utilizando autdmatos de pilha estruturados, foi demonstrada em (NETO; MAGALHAES,
1981a), juntamente com um estudo comparativo que indica a equivaléncia expressiva
entre autdmatos de pilha estruturados (APE) e automatos de pilha (AP). Os autdomatos
de pilha estruturados, juntamente com técnicas para testes de consisténcia, transforma-
cOes gramaticais, geracdo de APEs a partir de gramdticas na notacdo BNF (Backus-
Naur Form), remog¢do de ndo-determinismos e geracdo de diagnoésticos, foram utili-
zados na implementacdo de um sistema automdtico de apoio ao projeto e desenvolvi-
mento de sistemas digitais, o SPD (NETO; MAGALHAES, 1981b, 1983; NETO, 1983b).
Este sistema foi provavelmente um dos primeiros, deste género, a ser desenvolvido in-
teiramente no Brasil, ainda na década de 70. A utilizacdo do SPD como ferramenta
para simulacdo de mdquinas novas e/ou indisponiveis, incluindo a possibilidade de
geracdo automatica de “cross-assemblers”, um avanco na area de projeto de sistemas

digitais no Brasil, foi discutida em (NETO, 1982, 1983a).
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Um outro trabalho importante que precede a introducio dos dispositivos adaptati-
vos foi um estudo detalhado sobre o projeto de geradores autdomaticos de reconhecedo-
res sintdticos utilizando gramaticas descritas em notacdo de Wirth modificada (NETO,
1987), apresentado em (NETO, 1988a). A transi¢@o natural entre graméticas na notacao
de Wirth modificada e autdmatos de pilha estruturados foi explorada elegantemente em
uma aplicacdo pedagdgica em constru¢ao de compiladores, que demonstra como um
gerador de parsers pode ser apresentado e assimilado de uma maneira bastante simples

e intuitiva (NETO, 1987; NETO; PARIENTE; LEONARDI, 1999).

Autdmatos de pilha estruturados, no entanto, apresentam um poder de expressao li-
mitado pelas linguagens livres de contexto, o que impede sua utilizagdo direta em uma
diversidade de problemas. Seguindo o mesmo principio de progressao suave de recur-
sos oferecidos, foram criados os autdmatos adaptativos (NETO, 1988b, 1993, 1994):
autdmatos de pilha estruturados que podem ter sua estrutura modificada durante sua
operacdo. Autdmatos adaptativos se destacam como uma interessante alternativa para
as maquinas de Turing (NETO, 2000), tendo o mesmo poder de expressao que elas (RO-
CHA; NETO, 2000a), mas apresentando a desejdvel caracteristica de poderem ser espe-

cificados como simples extensdes dos autdmatos de pilha estruturados.

O conceito de adaptabilidade introduzido com os autdmatos adaptativos foi depois
desatrelado de seu mecanismo subjacente original, o autdmato de pilha estruturado,
para ser reutilizado em um novo dominio: o da especificacdo e projeto de sistemas rea-
tivos complexos '. Neste dominio, um formalismo de ampla utilizacio é o statechart,
principalmente por incorporar mecanismos de representacdo hierdrquica. Uma versao
adaptativa deste formalismo, o statechart adaptativo, resultou na implementagdo da
primeira ferramenta computacional para edi¢ao e simulacao de um dispositivo adapta-
tivo (NETO; JUNIOR; SANTOS, 1998; JUNIOR, 1995; NETO; JUNIOR, 1999b, 1999a):
o STAD - STAtecharts ADaptativos. Uma evolucdo do STAD, incorporando recur-
sos de sincroniza¢do de processos, baseados em redes de Petri, foi implementada
pouco tempo depois, no sistema SAS (ou STAD-S): Statecharts Adaptativos Sincroni-
zados (SANTOS, 1997).

A primeira implementa¢do de um ambiente integrado para desenvolvimento de

autdmatos adaptativos, ou de uma versdo modificada deste formalismo, foi o RSW

ISistemas, em grande parte, guiados por eventos, e que necessitam reagir continuamente a estimulos
externos e internos, como por exemplo, sistemas operacionais de computadores, redes de telefonia e
sistemas para controle de misseis e avides (HAREL, 1987)
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(meta-Reconhecedor Sintdtico para Windows) (PEREIRA; NETO, 1997). O sistema
RSW oferece um ambiente completo para edi¢do, compilagdo e execucdo de “progra-
mas” escritos na linguagem RSW, uma linguagem bastante préxima da notacao defi-
nida no trabalho original sobre autdmatos adaptativos (NETO, 1993, 1994). Embora o
formalismo dos autdmatos adaptativos nao tenha sido implementado na sua totalidade,
0 RSW pdde demonstrar seu poder através de exemplos completos de autdmatos adap-
tativos, sendo estes utilizados na solucdo de problemas na drea de geragdo automdtica
de compiladores. Alguns destes exemplos mostram como € possivel oferecer um tra-

tamento puramente sintdtico para questdes relacionadas com a semantica estatica.

O primeiro trabalho explorando a forte relagdo entre adaptabilidade e aprendiza-
gem computacional enfocou problemas relacionados com o processamento de lingua-
gem natural. Nesse trabalho apresentou-se uma opcdo bastante interessante para a
indugdo automdtica de linguagens a partir de exemplos usando autématos adaptati-
vos (NETO; IWAIL, 1998).

Curiosamente, foi na drea da musica que surgiu a primeira experiéncia pratica de
aplicacdo da tecnologia adaptativa: o LASSUS?, um gerador automdtico de compo-
sicdes musicais que lembram os corais barrocos para 6rgao, executados a quatro vo-
zes (BASSETO; NETO, 1999). Uma caracteristica interessante deste produto é a pouca
quantidade de memoria ocupada, apenas alguns kilobytes, contendo basicamente um
conjunto de regras gerais de composi¢cdo musical representados e manipulados por
redes de Markov adaptativas. A utilizacao de redes de Markov como mecanismo sub-
jacente também foi uma inovacdo importante, ao aplicar a tecnologia adaptativa a sis-
temas envolvendo processos estocdsticos. A aleatoriedade faz com que cada execucdo
do LASSUS produza uma composicao diferente e imprevisivel, de excelente qualidade

estética.

As possibilidades de utilizagdo do formalismo adaptativo em aprendizagem com-
putacional e, de maneira mais geral, em inteligéncia artificial, foram exploradas com
maior profundidade em um trabalho que integra conceitos de algoritmos genéticos,
redes neurais artificiais e autdmatos adaptativos. O resultado desta integracdo gerou
um prot6tipo de um sistema para busca automdtica de solu¢des, o BSMA (Busca
de Solucdes por Maquina Adaptdavel) (ROCHA; NETO, 2000c, 2001a, 2000b). Uma

demonstracao interessante de como o BSMA pode ser utilizado na simulacio de redes

2Orlande de Lassus foi um dos mais férteis e versateis compositores do século 16
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neurais artificiais foi apresentada em (ROCHA, 2001; ROCHA; NETO, 2001b).

A utilizagdo de autdmatos adaptativos em problemas de processamento de lingua-
gens naturais foi novamente explorada em (MENEZES; NETO, 2000). Esse trabalho
propde uma extensao para o modelo de autdmatos adaptativos, o autdmato adaptativo
E (Estendido), em que contadores podem ser associados a cada transi¢do. O produto
resultante deste trabalho foi um etiquetador morfolégico para a lingua portuguesa, cujo
desempenho pode ser melhorado através de treinamento a partir de exemplos. A possi-
bilidade de combinar conhecimento prévio com inferéncia estatistica também foi ilus-

trada nesse trabalho (MENEZES; NETO, 2002).

Autdmatos adaptativos, como qualquer outro tipo de autdmato, sio mecanismos
reconhecedores de linguagem. Mas assim como os outros reconhecedores estudados
na teoria da computagdo, os autdmatos adaptativos também possuem uma contrapar-
tida entre os mecanismos geradores de linguagem: as gramdticas adaptativas. Tais
graméticas foram introduzidas em (IWAI, 2000; IWAL; NETO, 2000), junto com o teo-

rema de equivaléncia expressiva entre gramdticas e autdmatos adaptativos.

Uma nova contribui¢do da tecnologia adaptativa para a drea de especificacdo e
implementacdo de sistemas computacionais envolveu a utilizagdo de um autdmato
adaptativo no desenvolvimento de um ambiente de apoio a programacao multilingua-
gem (FREITAS; NETO, 2000, 2001; NETO; FREITAS, 2001). Esse automato adaptativo,
o coletor de nomes, embora simples, representa uma alternativa bastante eficiente e ele-
gante as estruturas de dados de armazenamento e busca de cadeias. No caso do projeto
com multilinguagem de programacao, o coletor de nomes foi usado para implementar
um dos mdédulos centrais de um ambiente de programacdo, o AML (Ambiente Mul-
tiLinguagem), no qual as linguagens C++, Prolog, Lisp e Java podiam ser utilizadas

concomitantemente.

Na area da robdtica, a primeira proposta de utilizacdo do formalismo adaptativo
considerou problemas relacionados com o mapeamento de ambientes e planejamento
de rotas para navegac¢do autonoma (JUNIOR; NETO; HIRAKAWA, 2000). Nessa pro-
posta, a capacidade intrinseca de auto-modificac¢do de estruturas internas, caracteristica
intrinseca dos automatos adaptativos, foi apresentada como uma forma alternativa as
técnicas usuais para a aquisi¢do gradativa de informagdes em um ambiente geografico
previamente desconhecido. O problema relacionado, de captura de informagao através

do reconhecimento de padrdes em imagens, foi tratada recentemente, em (COSTA; HI-
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RAKAWA; NETO, 2002), também utilizando tecnologia adaptativa.

A viabilidade da utilizacdo de autdomatos adaptativos na modelagem de proble-
mas relacionados com o processamento de linguagem natural foi consolidada com a
demonstracdo de que dois formalismos tradicionais nesta drea, as redes ATN (Aug-
mented Transitions Network) e as gramaticas GPSC (Generalized Phrase Structure
Grammar), podem ser facilmente mapeados em autdmatos adaptativos (TANIWAKI;
NETO, 2001). A existéncia de uma especificacdo da gramdtica da lingua portuguesa
em GPSC torna ainda mais importante este mapeamento, pois permite o reaproveita-
mento de um extenso trabalho de codificacdo, utilizando agora a tecnologia adaptativa.
Um outro trabalho importante, este envolvendo o tratamento adaptativo de indeter-
minismos e ambigiiidades, caracteristicas bastante comuns em linguagens naturais, é

descrito em (NETO; MORAES, 2002).

Os conceitos fundamentais que permeiam as versdes formais adaptativas dos auto-
matos, gramadticas, statecharts e redes de Markov foram consolidados e generalizados
em (NETO, 2001), com a introduc¢do dos dispositivos adaptativos baseados em regras.
Neste trabalho também foi apresentada uma nova instancia do formalismo geral dos
dispositivos adaptativos: as tabelas de decisdo adaptativas. Esta generalizacdo repre-
senta um marco importante na histéria dos dispositivos adaptativos, e abre um novo
campo de exploracdo, que deverd resultar na criagdo de ferramentas poderosas, com-
binando e flexibilizando a utilizacdo dos mais diferentes formalismos baseados em

regras.

Uma aplicagdo da tecnologia adaptativa na drea de ensino a distancia, utilizando
uma nova instancia de dispositivo adaptativo, o AMBER adaptativo, foi proposta re-
centemente em (CAMOLESI; NETO, 2002). O modelo AMBER ¢ uma ferramenta de
apoio ao projeto de sistemas distribuidos, e sua versdo adaptativa aumenta o poder de
expressao original, possibilitando a modelagem natural de sistemas com regras que
se modificam dinamicamente. O gerenciamento de ambientes de ensino a distancia,
tratado em (CAMOLESI; NETO, 2002), é um excelente exemplo de um sistema dis-
tribuido e altamente dindmico, cuja especificacdo pode ser facilitada com a introducgdo
do AMBER adaptativo.

Um dos mais recentes formalismos a receber uma versdo adaptativa foi a rvore
de decisdao (PISTORI; NETO, 2002). Uma implementacdao de uma arvore de decisio

adaptativa, a AdapTree-E, foi utilizada no desenvolvimento de dois protétipos criados
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a partir da integracdo entre a tecnologia adaptativa, a aprendizagem computacional e a
visdo computacional. O primeiro protétipo, o VITT (ZicTacToe by Vision), € um jogo
da velha que pode ser treinado para capturar a direcdo do olhar do usudrio, através
de uma camera filmadora posicionada acima do monitor, e inferir a posi¢ao do tabu-
leiro a ser marcada (PISTORI; NETO; COSTA, 2003a, 2003b). Desta forma, o usuério
pode interagir com o sistema sem utilizar as maos. O segundo protétipo, que obedece
principios bastante similares ao primeiro, € um editor de textos que “entende” um sub-
conjunto dos sinais do alfabeto LIBRAS, para surdos. Neste tltimo caso, o usudrio
deve posicionar sua mao a frente da camera filmadora, e executar os sinais correspon-
des aos caracteres a serem digitados. Um sistema como este, devidamente aprimorado
e atrelado a um conversor texto-voz, poderd no futuro ser embutido em um sistema
compacto e portavel (um telefone celular, por exemplo), a ser utilizado por pessoas

que ndo conhecam o alfabeto LIBRAS, na comunicac¢ido com surdos.

A construcdo de uma ferramenta de apoio ao desenvolvimento de autdmatos adap-
tativos foi retomada em 2003, agora utilizando uma linguagem portavel, Java, e uma
metodologia de desenvolvimento aberta (com os programas-fonte livres e disponiveis
na Internet) e orientada a objetos. O AdapTools (PISTORI; NETO, 2003) ja se encontra
em uma fase de desenvolvimento adiantada (versao 1.4.3), oferecendo uma variedade
de recursos de depuracgdo e animagao grafica, além de diversos exemplos de autdmatos
implementados. Seguindo uma tendéncia de simplificacdo notacional para autdmatos
adaptativos (NETO; PARIENTE, 2002; PISTORI; NETO, 2002), o AdapTools também
adota algumas pequenas modificacdes, relatadas no manual on-line do software, que
se encontra disponivel no site do grupo de pesquisa em linguagens e tecnologias adap-

tativas 3.

A figura 2.1 resume os principais eventos ocorridos durante o desenvolvimento
da teoria e tecnologia adaptativa descritos acima. A linha de tempo é apenas uma
aproximacdo, baseada na data de publicacdo de artigos, dissertacdes e teses referenci-
ando o evento em questdo. No lado esquerdo da linha estdo as contribui¢des tedricas;
como novos conceitos, definicdes e formalizacdes. No outro lado apresenta-se algumas

ferramentas, aplicacdes e protétipos.

3http://www.pcs.usp.br/ Ita
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Figura 2.1: Principais acontecimentos nacionais na histéria dos dispositivos
adaptativos
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2.1 Formalismos Adaptativos no Contexto Mundial

Os primeiros vestigios dos dispositivos adaptativos, que atingiram sua formalizacao
mais geral em (NETO, 2001), podem ser encontrados nos trabalhos de van Wijngaar-
den (WIINGAARDEN, 1974) e suas gramaticas de dois niveis. Embora as gramaticas
de dois niveis ndo possam ser estritamente consideradas dispositivos adaptativos, uma
vez que ndo permitem alteracdo dindmica do seu conjunto de regras, elas seguem
o mesmo principio de reutilizacdo de formalismos menos poderosos. A idéia re-
voluciondria de van Wijngaarden consistiu, basicamente, em utilizar gramaéticas li-
vres de contexto, ndo para gerar diretamente a linguagem desejada, mas para gerar
especificacdes de outras gramdticas livres de contexto, estas sim representando as
construgdes da linguagem alvo. Gramdticas de dois niveis foram utilizadas para re-

presentar de uma maneira elegante a linguagem Algol 68.

A primeira pessoa a apresentar, informalmente, a idéia de estender dinamicamente
uma gramatica, para tratar problemas relacionados com dependéncia de contexto, pa-
rece ter sido Di Forino (CHRISTIANSEN; SHAW, 1990), em (FORINO, 1963). En-
tre os dispositivos precursores das gramdticas adaptativas, Christiansen (CHRISTIAN-
SEN; SHAW, 1990) cita também as gramdticas livre de contexto extensiveis (Exten-
sible Context-Free Grammars) (WEGBREIT, 1970, 1980), os tradutores baseados em
templates dinamicos (Dynamic Template Translators) (MASON, 1984, 1987) e um
conceito de sintaxe dindmica baseada em A-cdlculo (HANFORD; JONES, 1973), que

aparentemente acabou nao sendo formalizado.

Os ultimos trinta anos presenciaram o surgimento de diversos tipos de dispositi-
vos adaptativos, todos compartilhando o mesmo principio, que consiste em adicionar
a capacidade de auto-modificacdo a um formalismo especifico, preexistente, visando
extrapolar sua limitacdo expressiva. Entre estes dispositivos estdo as gramdticas mo-
dificaveis (Modifiable Grammars) (BURSHTEYN, 1990b, 1990a), os automatos fini-
tos auto-modificaveis (Self-Modifying Finite Automata) (RUBINSTEIN; SHUTT, 1994,
1995; SHUTT, 1995), as gramdticas dinadmicas (Dynamic Grammars) (BOULLIER,
1994), as graméticas evolutivas (Evolving Grammars) (CABASINO; PAOLUCCI; TO-
DESCO, 1992), as gramaticas geradoras (Generative Grammars) (CHRISTIANSEN,
1986; CHRISTIANSEN; SHAW, 1990; CHRISTIANSEN, 1993), as gramadticas adaptaveis
recursivas (Recursive Adaptable Grammars) (SHUTT, 1993) e as recentes Gramaticas

Meta-S (§-Grammars) (JACKSON; LANGAN, 2001; JACKSON, 2000, 2002). Estudos
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aprofundados e comparativos envolvendo grande parte destes formalismos podem ser

encontrados em (CHRISTIANSEN; SHAW, 1990; SHUTT, 1993; IWAI; NETO, 2000) *

A figura 2.2 mostra, em uma linha de tempo, a época aproximada em que cada um
dos principais formalismos adaptativos conhecidos foram apresentados a comunidade
cientifica. Linhas duplas foram utilizadas para destacar as contribui¢cdes desenvolvidas
no Brasil. Dispositivos geradores e reconhecedores foram posicionados, respectiva-
mente, ao lado esquerdo e direito da linha do tempo. Os dispositivos guiados por
regras adaptativos (abreviados para “dispositivos adaptativos™) aparecem sobre a linha

do tempo porque unificam os conceitos de geracdo e reconhecimento de linguagens.

2.2 Dispositivos Guiados por Regras Adaptativos

O conceito de dispositivo guiado por regras generaliza a formalizacdao de uma série
de dispositivos formais, como por exemplo, autdmatos finitos, automatos de pilha
e mdquinas de Turing, que compartilham a caracteristica fundamental de terem sua
operagdo definida por uma conjunto fixo e finito de regras. Estas regras mapeiam cada
possivel configuracdo do dispositivo em uma nova configuragdo, eventualmente le-
vando em considera¢do um determinado estimulo de entrada e gerando algum simbolo
de saida. Um dispositivo guiado por regras inicia seu funcionamento em uma deter-
minada configuracdo, e segue aplicando sucessivamente uma regra do seu conjunto de
regras, alternando entre as possiveis configuragdes, até que nao existam mais estimulos
de entrada ou até que se atinja uma configuracao a qual nenhuma regra possa ser apli-
cada. Neste ponto determina-se, com base na configuracido atingida, se o disposi-
tivo aceita ou rejeita a seqiiéncia completa de estimulos de entrada. Assume-se que o
conjunto de todas as configuragdes possa entdo ser particionado em configuragdes de

aceitacdo e rejeicdo (NETO, 2001).

Em um dispositivo guiado por regras adaptativo, ou simplesmente dispositivo
adaptativo, o conjunto de regras passa a poder variar durante a leitura dos estimulos de
entrada. Esta variacdo, no entanto, ¢ completamente determinada por um outro nivel de
regras, denominadas acdes adaptativas, que agem sobre o conjunto de regras original,
modificando-o através da remocao e insercao de novas regras. Temos assim um dispo-

sitivo com duas camadas, a primeira, denominada camada subjacente, é representada

40 trabalho de Shutt possui uma versio atualizada disponivel na Internet, no endereco
http://www.cs.wpi.edu/ jshutt/thesis/top.html
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Dispositivos Geradores Dispositivos Reconhecedores

(2003)
(Gramc’lticas Meta — S)

(Di s positivos‘ Ada ptativos)

(Gramc’lticas Ada ptativas) 2000

(Gramc’zticas Din&micas)

(Gramc’lticas Adaptaveis Recursivas)

(Autématos Finitos Auto — Modificc’zveis)

(Gramc’lticas Evolutivas)

(Gramc’lticas Modificavei s) @@

(Autématas Ada ptativos)

(Gramc’lticas Geradoras)

(Templates Din&micos)

(Gramc’lticas Extensiveis)

(Gramc’zticas de dois m"veis) 1970

Figura 2.2: Linha de Tempo para Formalismos Adaptativos
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por um dispositivo guiado por regras (ndo-adaptativo), e a segunda, denominada ca-
mada adaptativa, € definida por um conjunto de a¢des adaptativas. Com isto, define-se
um mecanismo universal, a camada adaptativa, capaz de transformar um dispositivo
qualquer, ndao adaptativo, mas guiado por regras, em um dispositivo capaz de alterar

sua estrutura interna (conjunto de regras) durante sua operacao.

Dispositivos adaptativos podem ser formalizados como uma dupla DA = (CS o, CA),
em que CSy = (%0, %, D, ¢y, ca, Ry) representa um dispositivo guiado por regras nao-
adaptativo, a camada subjacente, em sua situagdo original; e CA = (%, ) representa a
camada adaptativa. Os elementos da camada subjacente, CS , sdo descritos da seguinte

forma:

%o € € ¢€ o conjunto das possiveis configuracdes da camada subjacente em sua situacio
inicial. Estas configura¢Ges sdo extraidas do conjunto %, que contém todas as

possiveis configuragdes para o DA.

X é um conjunto fixo e finito contendo todos os possiveis eventos validos como estimulo
de entrada para DA. Este conjunto inclui o simbolo €, utilizado aqui (e no resto

desta secdo) para representar explicitamente um valor nulo.

® ¢ um conjunto fixo e finito de possiveis simbolos de saida, incluindo o simbolo €

acima citado.
¢y € %y representa a configuracdo inicial do dispositivo.

c4 €% € o conjunto de configuracdes de aceitacdo (as configuragdes de rejeicdo, cg,

sdo definidas pelo complemento de ¢4 em relagdo a ¥).

Ry € R C ExXXX €x® ¢ o conjunto de regras da camada subjacente em sua situagio
inicial (antes de qualquer aplicacdo de acOes adaptativas). O conjunto R, de
maneira andloga a %, contém todas as possiveis regras de um DA (ou seja,
contém além das regras iniciais, aquelas que poderdo vir a ser inseridas durante
a execugdo de uma agdo adaptativa). Cada regra r = (c;, 5,¢j,z2) € R deve ser
interpretada da seguinte forma: dado um estimulo de entrada s € X e estando
na configuragdo ¢; € €, passa para a configuragdo c; € €, consumindo s, e

produzindo z € ®.

Os elementos da camada adaptativa, CA, sdo definidos assim:
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Z é um conjunto de a¢des adaptativas, que contém também o valor nulo € (represen-

tando acdes que ndo causam altera¢des na camada subjacente).

/R — %* é uma funcio que mapeia cada possivel regra da camada subjacente > em
um par ordenado de a¢des adaptativas. As duas acdes adaptativas deste par orde-
nado devem ser acionadas, respectivamente, antes e depois da execucdo da regra
a qual elas estdo associadas. Por isto, elas sdo também denominadas, respectiva-

mente, acdo anterior € acdo posterior.

A execugdo das agdes adaptativas induzem uma seqiiéncia, CS o, CS1,CS, ...,CS ,,
de transformagdes da camada subjacente, na qual cada elemento elemento CS;,0 < i <
n € definido de maneira andloga a CS . Os elementos % e R;, de CS;, correspondem
aos conjuntos de configuracdes e regras produzidos pela aplicacdo da uma acdo adapta-
tivaa; (i > 0), sobre CS,;_;. A operacdo de um dispositivo adaptativo pode ser resumida

através do algoritmo 2.1.

2.2.1 Automatos Adaptativos

Um automato adaptativo € um dispositivo guiado por regras adaptativo em que a ca-
mada subjacente consiste de um autdmato de pilha estruturado (ver anexo A) e as agdes
adaptativas da camada adaptativa sdo implementadas através de funcoes adaptativas.
Nesta se¢do faremos uma revisao da defini¢ao original de uma fun¢do adaptativa, como

apresentada em (NETO, 1993).

As funcdes adaptativas determinam exatamente quais modificagdes devem ser re-
alizadas na camada subjacente do dispositivo, quando uma ac¢do adaptativa é acio-
nada. De certa forma, podemos entender uma acdo adaptativa como uma chamada de
func¢do, a fungdo adaptativa, que pode, inclusive, ser paramétrica. O nucleo de uma
funcdo adaptativa consiste de uma lista de acdes adaptativas elementares. Sao trés os
tipos de acOes adaptativas elementares: as acoes elementares de consulta, que possi-
bilitam a busca de padrdes na estrutura definida pelas regras da camada subjacente;

e as acoes elementares de insercdo e de remogdo, que determinam, respectivamente,

3 Ao definir que o dominio desta fungio contém também regras que poderdo vir a ser introduzidas
durante a execucdo do dispositivo, conseguimos isolar completamente a camada subjacente da camada
adaptativa. No entanto, a especificacdo de acdes adaptativas que inserem regras que devem, por sua vez,
serem associadas a outras a¢des adaptativas, depende agora de uma especificacdo apropriada da funcéo
¥4
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Algoritmo 2.1 Operacao de um dispositivo adaptativo

1:
2:
3:
4:

10:
11:
12:

13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:

24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

Posicione o dispositivo em sua configuragdo inicial, cg.
Prepare o dispositivo para receber o primeiro estimulo de entrada.
enquanto Existerem estimulos de entrada faca
Sejam s € X e cr € 67 o estimulo de entrada e a configuragdo correntes, respec-
tivamente.
Seja 67 € Ry o conjunto de regras que podem ser aplicadas na situagdo corrente.
Crie um conjunto Ay contendo cada uma das regras de o7 acrescidas das acoes
anteriores e posteriores, 4, € a,, definidas por &/. Cada elemento de Ay terd a
forma (cr, 5, ¢,2,a4,a,), comcr,c €6, s€Xez e .
se |A7| = 0 entao {Nenhuma regra compativel}
Terminar operagao rejeitando a entrada.
senao se |Ar| = 1 entao {Exatamente uma regra compativel}
Seja r = (cr, S, ¢, 2, a4, a,) O Unico elemento de Ay
senao se |A7| > 1 entao {Mais de uma regra compativel}
Prossiga a execugdo do algoritmo “paralelamente” para cada elemento de A7,
fazend r = (cr, s, ¢, 2, a4, a,) corresponder a um diferente elemento de Ar em
cada uma das diferentes instancias do algoritmo.
fim se
Seja CS 7 a situacdo atual da camada subjacente.
se a, # € entao
Aplique a a¢do adaptativa a, gerando assim CS 7,;.
se a regra sendo aplicada nao existe mais em CS 7, entao
Retorne ao passo 4
fim se
fim se
Aplique a regra r (considerando apenas os 4 primeiro elementos, referentes a
camada subjacente), alterando assim a configuracdo da camada subjacente, de
cr para cr,; = ¢, consumindo s e produzindo z.
se a, # € entao
Aplique a acdo adaptativa a, gerando assim CS 7, (ou CS7,,, caso a a¢do
anterior também tenha sido aplicada).
fim se
fim enquanto
se Configuragdo corrente € de aceitacdo entao
Aceite a seqiiéncia de estimulos
senao
Rejeite a seqiiéncia de estimulos
fim se
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as regras que deverdo ser inseridas ou removidas do conjunto de regras corrente da
camada subjacente. Formalmente, define-se uma funcdo adaptativa como uma 9-upla
FA=(F,P,V,G,C,E,I,A, B) na qual:

F ¢ o nome da funcdo adaptativa.

P ¢ alista (ry, ry, ..., I;y) de parametros formais.

V € alista (v, vy, ..., v,) de identificadores de varidveis.

G éalista(g], 85, .- g;) de identificadores de geradores.

A
o

S a lista de agdes de consulta.

R ¢ alista de acdes de remocgao.

I ¢ alista de acdes de insercao

A éuma acdo adaptativa inicial, opcional, que deve ser executada antes de F'.

B ¢é uma acdo adaptativa final, opcional, que deve ser executada depois de F.

Todas as acdes adaptativas sdo da forma (F”’, P’), na qual:

F’ é o nome de uma funcao adaptativa.

P’ ¢ alista (po, p1, ..., pr) de argumentos a serem passados para F”.

A execucdo de uma fungdo adaptativa inicia com um mecanismo de passagem
de pardmetros por valor automaticamente atribuindo, a cada pardmetro formal, r;, o
valor atualmente atribuido ao argumento p;, em P’. Depois disto ocorre a execugao da
acdo adaptativa inicial (opcionalmente), que pode repassar, se necessdrio, os valores
dos parametros recebidos por F, para uma outra funcdo adaptativa. A acdo adaptativa
inicial, no entanto, ndo tem acesso a varidveis e geradores, pois seus valores ainda nao

estdo definidos neste ponto da execucdo da funcado adaptativa.

Acdes elementares possuem basicamente a forma de uma regra da camada subja-
cente, possivelmente contendo nomes de varidveis e de geradores no lugar de alguns
dos elementos da regra. Na execucao das a¢cdes elementares de consulta, uma meca-

nismo de busca por padrdes € responsavel por atribuir valores a estas varidveis, tendo
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como base o conjunto de regras do mecanismo subjacente. Uma vez atribuidos, os
valores de cada varidvel nao podem mais ser alterados durante a execucdao da funcdo
adaptativa. Quando o mecanismo de busca por padrdes ndo encontra qualquer regra
na camada subjacente que satisfaca o formato determinado pela acdo elementar de

consulta, as varidveis permanecem indefinidas.

A execucdo de agdes elementares de remog¢do segue, inicialmente, 0 mesmo princi-
pio da execugdo das acdes elementares de consulta, com uma busca de padrdes sendo
utilizada para determinar valores para varidveis (que podem também estar presentes
nas agoes elementares de remog¢do). Apds a busca, caso todos os valores de varidveis
tenham sido definidos, a regra correspondente deve ser eliminada da camada subja-
cente (caso contrdrio - existem varidveis indefinidas -, a acdo elementar € simplesmente

ignorada).

Para a execucdo das acdes elementares de insercdo, que ocorre sempre depois da
execucdo das acdes de consulta e remocao, todas as varidveis devem ter sido previa-
mente instanciadas (ou marcadas como indefinidas). Para os casos em que todas as
varidveis contidas na acdo elementar de inser¢do estdo definidas, procede-se a insercao
das regras correspondentes na camada subjacente. Acdes elementares de inser¢ao po-
dem também conter nomes de geradores, ao invés de varidveis. Neste caso, antes da
inser¢do da nova regra na camada subjacente, todos os geradores sdo substituidos por

novos simbolos, diferentes de qualquer simbolo utilizado na camada subjacente.

Por fim, executa-se a ac¢do adaptativa final, que pode agora fazer referéncia a

varidveis e geradores.

Em (NETO, 1993, 1994) ¢ proposta uma notacio para fun¢des adaptativas que
possui basicamente o formato abaixo, com “padrdo” sendo uma estrutura dependente

do formato das regras da camada subjacente:
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F(ri,...,rm) =1
VI, V2, oo Vs 8158558
A(p1, - PR)
N padrao)
N padrao)

—[padrao]
—[padrao]

+[padrao)

+[padrao]

B(p1, ..., pr)
}
Os prefixos ?, — e + denotam ac¢des elementares de consulta, remog¢ao e inser¢ao,
respectivamente. Um exemplo de um autdmato adaptativo escrito através desta notacao
serd apresentado no capitulo 8 (se¢do 8.1.1), juntamente com a versao modificada que

pode ser executada pela ferramenta AdapTools (descrita também no capitulo 8).
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3  APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

Nos paradigmas tradicionais de programacdo de computadores, como os imperativos,
funcionais ou orientados por objetos, cabe inteiramente aos desenvolvedores obter uma
representacdo computacional implementédvel da solucao do problema a ser resolvido.
A aprendizagem computacional (MITCHELL, 1997), ou aprendizagem de mdaquina,
oferece aos engenheiros e cientistas de computacdo um paradigma, para desenvolvi-
mento de software, bastante diferente dos tradicionais. Em linhas gerais, neste para-
digma ndo cabe mais ao desenvolvedor a tarefa de encontrar diretamente a solucao
para um problema especifico, mas apenas a de criar um ambiente computacional que
permita que esta solucio seja automaticamente (ou semi-automaticamente) induzida a

partir de exemplos de como instancias particulares do problema sado resolvidas.

Outro ponto interessante do paradigma da aprendizagem computacional é que o
mesmo ambiente de aprendizagem pode ser utilizado, sem alteragdes, na solugdo de
problemas diferentes do originalmente proposto. Ainda ndo se conhecem estratégias de
aprendizagem computacional que consigam sequer imitar a generalidade do processo
de aprendizagem que ocorre nos seres humanos. No entanto, solu¢des para problemas
reais, desenvolvidas a partir de técnicas de aprendizagem de mdquina, jA come¢am a
ser aplicadas nas mais diversas dreas, como diagnostico médico, interpretacao de lin-
guagem natural e reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) (MICHALSKI; BRATKO;
KUBAT, 1998).

Uma das maneiras de classificar as diferentes técnicas de aprendizagem de ma-
quina refere-se a classe do modelo utilizado para representar a solu¢ao induzida a
partir dos exemplos. Entre as principais classes de modelos utilizados estdo as arvores
de decisdao (KOTHARI; DONG, 2001), as redes neurais artificiais (HAYKIN, 1999), as
sentencas em logica de predicados (MUGGLETON; RAEDT, 1994), os conjuntos de re-
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gras “se-entdo” (CLARK; NIBLETT, 1989), os automatos (PAREKH; HONAVAR, 2001),
as redes bayesianas (HECKERMAN; GEIGER; CHICKERING, 1995) e até mesmo a sim-
ples “memorizacdo” de parte ou de todos os exemplos utilizados nessa aprendizagem
(instance-based learning) (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). Informalmente, estes mo-
delos podem ser ordenados quanto a facilidade por parte de um usudrio comum (que
ndo domine técnicas avangadas de estatistica, teoria dos grafos e matemdtica em geral)
de compreenderem a solucdo induzida (KANDOLA J.S. E GUNN, 2000). Por exemplo,
redes neurais artificiais sdo vistas, geralmente, como “caixas-pretas”, pois nio ofe-
recem uma interpretacdo facilmente inteligivel, para um usudrio comum, da solu¢do
induzida (KANDOLA J.S. E GUNN, 2000). J4 as regras “se-entdo”, em geral, podem
ser compreendidas com uma certa facilidade por qualquer pessoa, sem a necessidade

do dominio de conceitos complexos.

A facilidade com que se pode compreender um modelo automaticamente pro-
duzido por um algoritmo de aprendizagem € denominada transparéncia desse mo-
delo (KANDOLA J.S. E GUNN, 2000), e pode ser fundamental para o sucesso pratico
de um sistema computacional. Especialistas da drea médica, por exemplo, dificil-
mente aceitariam uma solug@o, proposta por um sistema de aprendizagem automatica,
que nao pudesse ser compreendida e justificada através de uma linguagem que seja o
mais proxima possivel da linguagem natural. Além da transparéncia, existem diversas
métricas a partir das quais a qualidade de uma estratégia de aprendizagem pode ser
avaliada. Uma destas métricas, bastante utilizada na prética, € a taxa de acerto, que
busca quantificar a capacidade de generalizagdo de um mecanismo de aprendizagem,
aplicando-o sobre um conjunto de exemplos diferente daquele usado no treinamento,
e medindo o total de exemplos corretamente classificados. O que muitas vezes ocorre
¢ a existéncia, para um mesmo problema, de uma solu¢do de baixa transparéncia, mas

com alta taxa de acerto, e de outra, transparente, mas com menor taxa de acerto.

Existem pelo menos duas estratégias bdsicas para tratar o problema da falta de
transparéncia. A primeira, € mais antiga, consiste em criar mecanismos de conversao

~ A0

entre diferentes modelos, como por exemplo, extrair regras “se-entdo” a partir de
arvores de decisdo. A vantagem desta estratégia é que o algoritmo original de aprendi-
zagem & completamente preservado. No entanto, existe sempre um custo computacio-
nal adicional para se efetuar esta conversdao. A segunda estratégia propde novos algo-
ritmos de aprendizagem que tentam reunir, em um unico formalismo, as caracteristicas

mais desejdveis de dispositivos jd existentes, os quais podem ou ndo sofrer alteracdes.
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Estas solucdes sdo geralmente denominadas hibridas, e podem gerar, por exemplo,
arvores de decisdo cujos nos sdo redes neurais (FRANK et al., 1998; KOTHARI; DONG,
2001), ou ainda, redes neurais artificiais especialmente moldadas para se comporta-
rem como autdmatos de estados finitos (GILES et al.,, 1995; OMLIN; GILES, 1996).
Estratégias hibridas podem representar uma ponte entre dois universos usualmente ex-
plorados independentemente na drea da inteligéncia artificial (IA): a IA simbdlica,
baseada principalmente em modelos derivados da matematica discreta (16gica, lingua-
gens formais, grafos, etc) e geralmente mais transparentes; € a IA sub-simbdlica, ins-
pirada em modelos bioldgicos do cérebro humano (redes neurais artificiais) e na teoria
da evolugdo da espécies (algoritmos genéticos), geralmente menos transparentes € com

utilizacdo mais ampla de conceitos provenientes das dreas de estatistica e calculo.

3.1 Aprendizagem de Maquina e Arvores de Decisio

Arvores de decisdo (ADs) sdo mecanismos para a represen-

tacdo de funcdes discretas sobre multiplas varidveis (continuas N | L [fNL)
ou discretas) com caracteristicas hierarquicas que facilitam a 0 | a sim
inspecdo e a utilizacdo por seres humanos. Vértices internos 0| b sim
de uma arvore de decisdo representam testes a serem efetuados 1 a nao
sobre alguma varidvel X, e de cada vértice parte uma aresta 1 b nao
para cada possivel valor assumido por X. O conjunto imagem 2 | a sim
da funcgao € representado pelas folhas da arvore. Por exemplo, 2 nao

qualquer uma das arvores de decisdo apresentadas na figura 3.1 Tabela 3.1: Fungiio

podem ser utilizadas para representar a funcdo, f : N XL — C, £ para o exemplo de

mostrada na tabela 3.1, em que N = {0, 1,2}, L = {a,b} e C = drvore de decisio

{sim, nao}.

Figura 3.1: Duas arvores de decisao representando a mesma fung¢ao f

No caso de varidveis continuas, os testes sdo escolhidos de tal forma que parti-
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cionem o dominio em intervalos (e.g. X < 2.23 ¢ X > 5.6). Existem também algu-
mas extensodes das arvores de decis@o que podem ser utilizadas na representacdo de
funcgdes continuas (no contradominio), entre as quais podemos citar as arvores de re-
gressdo (QUINLAN, 1992) e as drvores de modelos (Model Trees) (FRANK et al., 1998).

Estas drvores, no entanto, ndo foram exploradas no presente trabalho.

Um problema importante na drea da aprendizagem de maquina consiste em encon-
trar algoritmos capazes de construir uma AD que represente uma fun¢do desconhecida
f, dado um subconjunto 7', em geral impréprio, de f. A funcdo f € também deno-
minada, no jargdo da drea, conceito-alvo e o resultado produzido pelo algoritmo de
inducgdo € dito representagcdo do conceito. Além disto, cada elemento de T é deno-
minado vetor de atributos, ou exemplo do conceito, enquanto o subconjunto 7' cons-
titui o conjunto de treinamento do algoritmo. Em geral, o conjunto de treinamento
¢ fornecido como entrada para o algoritmo de indugdo, que produz como saida uma
representacdo do conceito (e.g. arvore de decisdo, rede neural). Esta representacio do
conceito pode ser posteriormente utilizada para calcular a fun¢do f sobre elementos
que ndo estavam presentes no conjunto de treinamento, ou, em outras palavras, para

classificar novos exemplos do conceito aprendido.

A maioria dos algoritmos de indu¢do de AD segue uma mesma estratégia geral,
que consiste em construir a arvore da raiz para as folhas, particionando o conjunto de
treinamento de acordo com os testes escolhidos para cada vértice. Cada teste funciona
assim como um filtro no conjunto de treinamento, de forma que a decisio sobre quais
testes devem ser associados aos vértices proximos as folhas da drvore é geralmente
baseada em um conjunto bem menor de exemplos que aqueles préximos a raiz. Por
1ss0, costuma-se dizer que a constru¢cdo da arvore de decisdo segue um principio de
otimizacdo localizada (KOTHARI; DONG, 2001). A estratégia utilizada para compa-
rar atributos (e.g. information gain (QUINLAN, 1993), chi-square statistic (MINGERS,
1987)) é um dos fatores que distinguem os diversos algoritmos de inducdo. Em ge-
ral, essa estratégia € construida com o objetivo de tornar mais provavel a obtencdo
da menor arvore de decisdo (em numero de vértices) capaz de representar correta-
mente os exemplos recebidos como entrada. A preferéncia por arvores de decisdo
mais simples baseia-se no principio da Occam Razor (FORSTER, 2001), o que sugere
que, dentre explicagdes igualmente satisfatorias, sdo as mais simples que devem ser

escolhidas !. No entanto, é possivel demonstrar que a preferéncia por 4rvores de de-

'Um estudo sistemdtico e moderno relacionado a este principio pode ser encontrado em (FORSTER,
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cisdo mais simples nem sempre oferece bons resultados, sendo apenas mais um tipo de
tendéncia (bias), como por exemplo, a opcao por adrvores com muitos noés (SCHAFFER,

1991, 1994; ANDERSSON; DAVIDSSON; LIND’EN, 1998).

Um outro fator distintivo dos diversos algoritmos de inducdo de AD € a maneira
como o ponto em que o algoritmo deve interromper a expansao da arvore (prunning) é
determinado. Arvores muito ramificadas podem apresentar um problema muito conhe-
cido, denominado overfitting, que ocorre quando um modelo € tao aderente ao conjunto
de treinamento que, por ser demasiadamente especifico, resulta inutil para os exemplos
externos a este conjunto; em outras palavras, o modelo foi incapaz de generalizar a
solucdo encontrada. Uma das maneiras mais comuns para se verificar a capacidade
de generalizagdo do modelo € utilizar, além do conjunto de treinamento, um conjunto
de teste que seja independente do conjunto de treinamento, na avaliacdo da taxa de
acerto do modelo inferido. Uma das estratégias mais conhecidas de prunning consiste
justamente em avaliar a capacidade de generalizacao do modelo a cada novo n6 criado,
parando a recursdo assim que a capacidade comeca a se deteriorar (MITCHELL, 1997).
Uma descricao comparativa entre diversas técnicas de prunning e sele¢do de atributos

pode ser encontrada em (KOTHARI; DONG, 2001).

Um algoritmo de aprendizagem computacional é dito incremental quando os exem-
plos de treinamento podem ser fornecidos um a um, sem que o modelo induzido tenha
que ser reconstruido a cada novo exemplo (o modelo € construido incrementalmente).
A vantagem de um algoritmo incremental é obvia em ambientes em que um conjunto
de exemplos significativo ndo pode, por natureza ou por dificuldades técnicas, ser ob-
tido antecipadamente; e além disto, o sistema ndo pode ser interrompido para retrei-
namento (por exemplo, um robd em sua primeira missao espacial em uma planeta
desconhecido). Tradicionalmente, os algoritmos de indu¢dao de AD néo sdo incremen-
tais (e.g. ID3 (QUINLAN, 1996) e C4.5 (QUINLAN, 1993, 1996)), no entanto, existem
algumas propostas, como os algoritmos ID5 e ITI (UTGOFF; CLOUSE, 1997), que bus-
cam estender a capacidade de algoritmos tradicionais, permitindo que a arvore possa

ser incrementalmente re-estruturada apds a leitura de cada exemplo.

2001).
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4 CALCULO DE PREDICADOS
E UNIFICACAO

Embora o foco de nossa proposta para a formalizacao de funcdes adaptativas, que serd
apresentada no capitulo 6, seja a unificacdo e a satisfagcdo seqiiencial de restri¢des, op-
tamos por apresentar neste capitulo uma revisao sobre o calculo de predicados. Acre-
ditamos que esta revisado facilitard a introdu¢@o da satisfacdo seqiiencial de restri¢oes,

na secdo 4.2, que € apenas uma especializacdo do cdlculo de predicados.

O célculo, ou légica, de predicados é um formalismo utilizado para expressar, de
maneira ndo-ambigua, o conhecimento sobre objetos e relacdes entre objetos que se-
jam vélidas em uma data teoria (GENESERETH; NILSSON, 1988). O termo objeto,
utilizado aqui, deve ser entendido em seu sentido mais amplo, podendo incluir, por
exemplo, nimeros, cores, sensacdes, personagens imagindrios, programas de compu-
tador, palavras reservadas de uma linguagem de programacao, etc. Relagdes entre ob-
jetos podem ser compreendidas no sentido utilizado na teoria dos conjuntos. Objetos
podem também ser referenciados indiretamente, através do uso de fungdes. A contra-
partida em cdlculo de predicados para objetos, fungdes e relacdes sdo as constantes
objeto, as constantes funcionais € as constantes relacionais (também chamadas predi-
cados). A tabela 4.1 mostra alguns exemplos de sentengas envolvendo objetos, fungdes
e relagdes, no dominio da aritmética, acompanhados de uma possivel representacdo em
célculo de predicados. Exemplos envolvendo um dominio menos formal sao mostrados

na tabela 4.2.

A utiliza¢do de uma mesma notacao para expressoes envolvendo predicados e ex-
pressdes envolvendo constantes funcionais, ao lado de uma analogia imperfeita com
conceitos similares da teoria dos conjuntos, costuma confundir o iniciante ao cdlculo de
predicados. Ao contrério do que ocorre com fungdes e relacdes na teoria dos conjuntos,

uma constante funcional ndo deve ser vista como um conceito que especializa o con-
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Conceitualizacdo Calculo de Predicados
Objetos

2 2
10 10
3.14159... Pi

Objetos e Fungoes
23 Poténcia(2,3)
25 +4 x5 Soma(Potencia(2,3),Multiplica(4,5))

Objetos e Relagoes
523 Maiorlgual(5,3)
3.14159... < 4 MenorQue(Pi,4)

Objetos, Funcoes e Relacoes

10> V22 MaiorQue(10,RaizQuadrada(Potencia(2,2)))
1<1+2+3+4 | MenorQue(l,Soma(l,Soma(2,Soma(3,4))))

Tabela 4.1: Exemplos aritméticos envolvendo objetos, funcdes e relacdes

ceito de predicado. Expressdes funcionais servem para referenciar objetos, enquanto
expressoes predicativas, ou dtomos (sentencas atdmicas), podem ser entendidas como
afirmacdes sobre as quais podemos associar os valores falso ou verdadeiro. Assim,
a expressdo funcional Capital(Brasil), refere-se indiretamente a Brasilia, enquanto
o dtomo Capital(Brasil, BuenosAires) € simplesmente uma afirmacdo, que pode ser
falsa ou verdadeira, dependendo da interpretacdo (a afirmacgdo poderia ser verdadeira,
por exemplo, em um livro de ficcdo). E importante notar que expressdes funcionais po-
dem ser utilizadas como argumentos de expressoes predicativas, no entanto, o inverso

ndo é verdade.

Atomos podem ainda ser combinados para formar sentencas mais complexas, utili-
zando os operadores 16gicos de negacdo (—), conjuncao (A), disjunc¢do (V), implicacio
(=), implicacdo reversa (<) e implicacdo bidirecional (). Informalmente, podemos
dizer que o significado destes operadores € equivalente ao utilizado em circuitos di-
gitais e em logica proposicional (uma légica menos expressiva, que nao permite nem
a utilizacdo de relacdes, nem dos quantificadores, que serdo comentados adiante). A
tabela 4.3 mostra exemplos de sentencas envolvendo operadores 16gicos, também de-

nominadas sentencas logicas.

Dois operadores, os quantificadores universal (V) e existencial (3), juntamente com
a possibilidade de utilizacdo de varidveis no lugar de constantes objeto e funcionais

(mas ndo no lugar de constantes relacionais), completam o repertério conceitual do
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Conceitualizacio ‘ Célculo de Predicados
Objetos

guitarra Guitarra

Alcides Alcides

Hemerson Hemerson

branca Branca
Objetos e Funcoes

Orientador do Hemerson Orientador(Hemerson)

Pai do pai do Hemerson Pai(Pai(Hemerson)))

Capital do Brasil Capital(Brasil)

Idade da Capital do Brasil

Idade(Capital(Brasil))

Filho do Advogado da Julia

Filho(Advogado(Julia))

Objetos e Relagoes
Amazonas ¢ maior que Ser- Maior(Amazonas,Sergipe)
gipe
Guitarra é um instrumento InstrumentoMusical(Guitarra)
musical

José emprestou seu livro de
célculo para Maria

Emprestou(Jose,LivroCalculoDoJose,Maria)

Os estados p e g estdo ligados
por uma transi¢do que 1€ b e
executa a funcdo adaptativa f

Transicao(Ep,Eq,Sb,Af)

Objeto

s, Funcoes e Relacoes

O pai de José € mais alto que
o de Maria

MaisAlto(Pai(Jose),Pai(Maria))

José gosta da irma de Maria

Gosta(Jose,Irma(Maria))

Tabela 4.2: Exemplos gerais envolvendo objetos, fungdes e relacdes

Conceitualizacio

Calculo de Predicados

O pai de Jonas, além de pro-
fessor, era musico.

Professor(Pai(Jonas)) A Misico(Pai(Jonas))

Se o clima de Campo Grande
estiver quente Eva vai nadar
ou mergulhar

Quente(Clima(Cgr)) = (Nadar(Eva) vV Mergulhar(Eva))

Eu vou somente se vocé nio
for

Vai(Eu) © - Vai(Vocé)

Rapadura é doce mas ndo ¢é
mole nao

Doce(Rapadura) A (- Mole(Rapadura))

Tabela 4.3: E

xemplos de sentencgas légicas
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Conceitualizagao Calculo de Predicados

Todos sdo culpados Vx Culpado(x)

Existe um culpado dx Culpado(x)

Tudo o que sobe desce Vx ( Sobe(x) = Desce(x))

Nem tudo que reluz € ouro dx Reluz(x) A(= Ouro(x))

Nem s6 de pao vive o homem | Vx Homem(x) = (dy Necessita(x,y) A = Pao(y))
Todas as amigas de Maria Vx Amiga(Maria,x) = Mora(x,Santos)
moram em Santos

Tabela 4.4: Exemplos de sentencas quantificadas

calculo de predicados. Os quantificadores tornam possivel a expressdo concisa de
afirmacdes a respeito de conjuntos de objetos, o que ndo € possivel em l6gicas mais
simples, como a proposicional. O quantificador universal captura informagdes que, em
linguagem natural, sdo introduzidas através dos pronomes indefinidos todo e qualquer,
enquanto o quantificador existencial, pretende capturar o sentido do verbo existir e
similares. A tabela 4.4 mostra exemplos de utilizacdo de quantificadores, enquanto a
gramatica, na nota¢do de Wirth, apresentada na figura 4.1, resume a sintaxe de uma

formula bem formada (well-formed formulas - wff) em calculo de predicados.

Além de um mecanismo para representacdo de conhecimento, uma légica ofe-
rece também mecanismos formais que permitem que conclusdes possam ser derivadas
de premissas: as estratégias de inferéncia. Uma estratégia de inferéncia ¢ um pro-
cedimento bem definido determinando as maneiras como padrdes de combinacdo de
sentencas (regras de inferéncia) podem ser aplicados na geracdo de novas sentencas.
Um exemplo cldssico de regra de inferéncia é o Modus Ponens, que pode ser utilizado
para combinar uma implicagdo ® = ¥, com uma sentenca @, para formar a nova
sentenca ¥. Uma leitura informal desta regra de inferéncia poderia ser: se @ implica

em ¥, e @ ocorre, entao ¥ também ocorre.

Dizemos informalmente que uma sentenga ¥ é uma implicacdo logica de um con-
junto de sentencas A se e somente se ndo for possivel que ¥ seja falso quando A
for verdadeiro (se alguém concorda com as afirmagdes em A deve, de acordo com a
implicagdo l6gica, concordar com V). Existem duas caracteristicas muito desejaveis
para um estratégia de inferéncia: a corretude (soundness) e a completude (complete-

ness) '. Estratégias corretas garantem que todas as conclusdes derivdveis de uma base

'O termo completude deve ser entendido neste contexto conforme a definicio de Genereseth (GE-
NESERETH; NILSSON, 1988), e ndo como empregado por Godel, em seu famoso teorema da incomple-
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Formula = FormAtomica | FormLogica | FormQuantificada.
FormAtomica = Predicado ”’(” Termo { °,” Termo } ”)”.

Predicado = Maiuscula { Letra }.

Termo = Objeto | Funcional | Variavel.

Objeto = ( Maiuscula { Alfanum }) | Numero .

Funcional = Funcao ”(” Termo { ’,” Termo } ”)”.

Funcao = Maiuscula { Letra }.

Variavel = Minuscula.

FormLogica = ( Formula OperadorBinario Formula ) | ( ”=" Formula ).
OperadorBinario = (7A”|7V7 |77 |77 |7&7).

FormQuantificada = Quantificador Variavel Formula.

Quantificador =7V | 73A).

Maiuscula =A|B]|..|Z.
Minuscula =al|b]..|z

Alfanum = Letra | Digito.

Letra = Maiuscula | Minuscula.
Numero = Digito { Digito }.
Digito =0[1]..]9.

Figura 4.1: Gramadtica livre de contexto para férmulas bem formadas do cdlculo de
predicados
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Calculo de Predicados Forma Clausal

Vx Culpado(x) { Culpado(x) }

dx Culpado(x) { Culpado(Alguém) }

Vx ( Sobe(x) = Desce(x)) { = Sobe(x) , Desce(x) }

dx Reluz(x) A = Ouro(x) { Reluz(Algo) } { = Ouro(Algo) }
Vx Homem(x) = (dy Necessita(x,y) A { = Homem(x) , Necessita(x,f(x)) }
= Pao(y) { = Homem(x) , - Pao(f(x)) }

Vx Amiga(Maria,x) = Mora(x,Santos) { = Amiga(Maria,x) , Mora(x,Santos) }

Tabela 4.5: Exemplos de sentengas na forma clausal

de conhecimento A, usando a estratégia, sdo de fato implicagdes 16gicas de A, enquanto
estratégias completas podem ser utilizadas para derivar todas as possiveis implicagdes

l6gicas de A.

As estratégias de inferéncia mais utilizadas em computacdo sdo baseadas no prin-
cipio da resolucdo. A utilizacao deste principio como estratégia de inferéncia foi intro-
duzida em (ROBINSON, 1965), junto com demonstracdes de corretude e completude.
A ampla adog¢do das estratégias de inferéncia por resolu¢do, na drea da computacdo,
deve-se ao fato de estas poderem ser facilmente representadas por procedimentos com-
putacionais. Para comecar, estas estratégias trabalham sobre um subconjunto simpli-
ficado, mas igualmente expressivo, do célculo de predicados, no qual as sentengas se
resumem a disjun¢des de férmulas atdomicas, negadas ou ndo, chamadas cldusulas.
As cldusulas sdo geralmente representadas como conjuntos: delimitadas por chaves, e
com virgulas no lugar do operador de disjuncdo. Cada férmula atdmica, ou sua even-
tual negacdo, é denominada literal. Exemplos de sentencgas do cdlculo de predicados,

escritas na forma de cldusulas (forma clausal), podem ser vistas na tabela 4.5.

Uma outra caracteristica interessante das estratégias de resolugcdo, do ponto de
vista computacional, é que existe uma tnica regra de inferéncia a ser aplicada a cada
passo da derivagdo: a regra da resolugcdo. Esta regra € utilizada para combinar duas
clausulas {®, ¥, ¥,, ...} € {=®, 0, 0,, ...} em uma nova cldusula, denominada resol-
vente, {¥1, Vs, ...,01,0,,...} (O e -® sdo eliminadas). As sentencas @ que aparecem
nas duas cldusulas iniciais ndo precisam ser exatamente iguais para que possam ser eli-
minadas pela regra de resolucao. Na verdade, basta que elas sejam unificaveis (a grosso
modo, que exista uma possivel substitui¢do de varidveis que as tornem idénticas). Por

exemplo, Mortal(x) é unificivel com Mortal(Hemerson), pois existe uma varidvel,

tude (GODEL, 1992)
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x, no primeiro literal, que poderia ser substituida por Hemerson. Ja, Mortal(Maria)
e Mortal(Hemerson) ndo sdo unificaveis. O primeiro algoritmo linear de unificacdo
foi proposto em (PATERSON; WEGMAN, 1978), uma versao simplificada deste algo-
ritmo, proposta inicialmente em (GENESERETH; NILSSON, 1988), serd apresentada na

secao 4.1.

O ntcleo de qualquer estratégia de resolug@o consiste entdo em, dadas duas cldu-
sulas, buscar por literais unificdveis que possam ser eliminados (aparecem negados em
uma e apenas uma das cldusulas) e acrescentar no conjunto de cldusulas o resolvente.
Como as estratégias de resolu¢do sao baseados em prova por contradi¢do (a negacio
da conclusdo, e ndo a conclusao, € inserida na base de conhecimento original), o pro-
cedimento termina assim que uma contradi¢do for derivada (na forma clausal uma

contradi¢do é um conjunto vazio).

O que distingue basicamente as diferentes estratégias de resolugdo € o critério
de escolha das duas cldusulas a serem resolvidas a cada passo. Algumas destas es-
tratégias, como a resolucdo-SLD (Linear resolution with a Selection function for De-
finite sentences), utilizada em Prolog (STERLING, 1994), impde restri¢des adicionais
no formato da cldusulas, comprometendo um pouco a expressividade > em favor da
eficiéncia na execucdo do procedimento. Entre as outras estratégias usuais podemos
citar a resolucdo unitdria (unit resolution), linear (linear resolution), por conjunto de
suporte (set of support resolution) e ordenada (ordered resolution) (GENESERETH,;
NILSSON, 1988).

4.1 Unificacao

O problema da unificagdo € basicamente um problema de casamento de padrdes. Dois
literais sdo ditos unificdveis quando existe um conjunto apropriado de substitui¢des
de varidveis que podem tornar os literais idénticos. A unificacdo é justamente um
processo capaz de responder se dois literais sdo unificdveis e de oferecer o conjunto
de substitui¢cdes que os torna idénticos. Um conjunto de substitui¢des, também cha-

mado simplesmente de substituicdo (GENESERETH; NILSSON, 1988), é um conjunto

2Em Prolog, cujo mecanismo de inferéncia é basicamente um algoritmo de busca em profundidade,
temos ainda o problema da ordenacio das cldusulas. Diferentes ordenagdes, embora equivalentes quanto
ao significado, podem fazer com que o grafo de busca possua lagos, que em tltima instincia, levam a
uma situagao de loop infinito
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{x/A, y/A, z/A, w/A}

{x/A,y/F(B),z/A,w/F(A)}
{x/A,y/B,z/A, w/F(A)}
{
{

x/z,y/B,w/F(A)}
x/z,y/B,w/F(2)}

DN | W=

Tabela 4.6: Exemplos de Substitui¢des

de associagOes entre varidveis e expressdes no qual cada varidvel € associada a no
maximo uma expressdo; e além disto, nenhuma varidvel j4 associada a alguma ex-
pressdo pode ocorrer dentro desta mesma expressdo (as associacdes ndo podem ser

auto-recursivas).

A tabela 4.6 mostra algumas substituicdes possiveis considerando o par de literais
O = P(x,F(A),F())e¥Y = P(z,w, F(B)). E facil perceber que a substituicdo 1 ndo
torna os literais idénticos, € 0 mesmo ocorre com a segunda substitui¢do, uma vez que
F(B) # F(F(B)). As outras substituicdes unificam ® e ¥, no entanto, a substituicdo
3, quando aplicada aos literais, produz a expressdo ® = P(A, F(A), F(B)), enquanto a
substituicdo 4 produz ®@" = P(z, F(A), F(B)). A expressdo @’ € claramente mais geral
que O, pois a dltima € um caso especial da primeira (a varidvel z € instanciada pela
constante A). Expressdoes mais gerais sdo mais uteis em provas de teorema pois per-
mitem uma capacidade maior de geracao de novas expressoes, por isso, algoritmos de
unificagiio devem ser projetados para retornar sempre o unificador mais geral (UMG) 3.
Exemplo de conjuntos de associagcdes que ndo sdo substituicdes, pois desrespeitam a

regra da associagcao auto-recursiva, sao {x/F(x)} e {x/F(y),y/F(x)}.

O algoritmo 4.1 representa um procedimento recursivo capaz de computar o uni-
ficador mais geral de duas expressoes literais, retornando o valor falso quando estas
ndo sdo unificdveis. No algoritmo, expressdes sdo representadas através de listas: por
exemplo, a expressao P(x, F(A, B),G(y),A) é representada pela lista de dois niveis
< Px,< F,A,B >,< G,y >,A >. Duas funcdes auxiliares sdo referenciadas no
algoritmo: a fun¢do ElementoEm(x,i) retorna o i-€simo elemento da lista x e o proce-
dimento VerificaRecursdo, usado para eliminar associagdes auto-recursivas, € apresen-

tado pelo algoritmo 4.2.

3A demonstracio de que o unificador mais geral é tinico, a menos de isomorfismos no nome das
varidveis, pode ser encontrada em (PATERSON; WEGMAN, 1978)
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Algoritmo 4.1 UMG

entrada: Duas expressoes @ e ¥

saida: Unificador mais geral a, ou o valor falso
1: se ® =Y entao
2:  Retorna()

3: senao se @ é uma varidvel entao
4:  Retorna(VerificaRecursao(®,¥V))
5: senao se ¥ é uma variavel entao
6:  Retorna(VerificaRecursao('V,®))
7: senao se ® ou ¥ é constante entao
8:  Retorna(falso)
9: senao se ® e ¥ tem tamanho diferente entao
10:  Retorna(falso)
11: senao
122 a<0
13:  parai = 1 até o tamanho de @ faca
14: B < UMG(ElementoEm(®,i),ElementoEm('Y,i))
15: se B = falso entao
16: Retorna( falso)
17: senao
18: a<«—alUp
19: Aplica substituiciox a ® e ¥
20: fim se

21:  fim para
22:  Retorna(a)
23: fim se

Algoritmo 4.2 VerificaRecursao

entrada: Duas expressoes x € y
saida: Uma associac¢do x/y ou o valor falso
1: se x ocorre em y entao
Retorna( falso)
senao
Retorna(x/y)
: fim se

A
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Sexo(Joao,Masculino) Profissdao(Joao,Médico) Pai(Jodo,Joaquim)
Sexo(Maria,Feminino) Profissao(Maria,Médico) Pai(Maria,Joaquim)
Sexo(Pedro,Masculino) Profissao(Pedro,Professor) Pai(Pedro,Osorio)

Sexo(Carlos,Masculino) Profissao(Joaquim,Astronomo)
Sexo(Joaquim,Masculino)
Sexo(Osoério,Masculino)
Sexo(Nilza,Feminino)
Sexo(Raquel,Feminino)
Sexo(Penelope,Feminino)

Tabela 4.7: Exemplo de base de conhecimento para SSR

4.2 Satisfacao Seqiiencial de Restricoes

A Satisfacdo Seqiiencial de Restricdes (SSR) € uma especializacao do cédlculo de pre-
dicados, na qual a base de conhecimentos é composta unicamente por literais positi-
vos completamente instanciados (sem varidveis). Além disto, as questdes formuladas
sobre essa base de conhecimentos consistem apenas em conjuncdes de literais (GE-
NESERETH; NILSSON, 1988). Com estas restricdes, a prova de teoremas em SSR
pode ser executada de maneira eficiente (polinomial) utilizando a técnica de resolucdo
ordenada (SMITH, 1985; LEDENIOV; MARKOVITCH, 1998), que tem como base o

algoritmo de unificagao.

A tabela 4.7 mostra um exemplo de uma base de conhecimento de um problema
de SSR. Uma possivel consulta a esta base de conhecimentos, em que se procura saber

quais sao as mulheres cujo pai é astronomo, seria:
Sexo(x,Feminino) A Pai(x,y) A Profissdo(y,Astronomo)

A prova de teoremas em SSR se reduz a uma busca de literais unificaveis, na base
de conhecimento, para cada uma das expressoes (também literais) que compdem a con-
sulta. Em geral, os literais da consulta sdo unificados da esquerda para direita. A ordem
dos literais na consulta pode ter um impacto significativo no desempenho das buscas.
No exemplo especifico, primeiramente seriam encontradas todas as mulheres da base
de conhecimento, depois todos os pais destas mulheres e por dltimo determinar-se-ia
quais dentre estes pais sdao astronomos. Se invertéssemos a ordem, encontrariamos

primeiramente todos os astrdnomos, depois os filhos destes astrdnomos e, dentre esses
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filhos, as mulheres. Se a base de conhecimentos representasse o senso brasileiro, por
exemplo, certamente teriamos um ganho significativo em desempenho fazendo a con-
sulta na ordem inversa (uma vez que o nimero de astronomos no Brasil € muito menor
que o niumero de mulheres). Consideraremos novamente a questdo do desempenho no

capitulo 6, ja no contexto dos dispositivos adaptativos.



Parte 11

Resultados Teoricos
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5 ARVORES DE DECISAO
ADAPTATIVAS

Apresentaremos neste capitulo um novo enfoque para a inducao de arvores de decisao,
baseada na teoria dos dispositivos adaptativos, que pode ser aplicada a diversos proble-
mas da drea de aprendizagem computacional. Este enfoque combina as caracteristicas
discretas de um dispositivo adaptativo, cujo mecanismo subjacente é uma arvore de
decisdo, com estratégias para tratamento de valores continuos, incorretos e inconsis-

tentes.

Iniciaremos descrevendo o mecanismo subjacente a ser utilizado na formalizagao
das arvores de decisdo adaptativas. Este novo mecanismo, que serd denominado drvores
de decisdo ndo-deterministicas, generaliza o conceito de arvore de decisdo apresen-
tado na secdo 3.1. A versdo adaptativa deste mecanismo € apresentada na se¢do 5.1,
juntamente com alguns exemplos ilustrativos. As extensdes do mecanismo que possi-
bilitam o tratamento de valores continuos, ausentes ou inconsistentes, sdo mostradas
na se¢do 5.3.2, que é seguida por uma secdo de célculo de complexidade no tempo
e espaco. Finalmente, apresentaremos alguns resultados experimentais relacionados
com o desempenho de nossa proposta em problemas de aprendizagem de méquina,

bem como conclusdes e propostas para trabalhos futuros.

5.1 Arvores de Decisao Nao-Deterministicas

Uma arvore de decisdo nao-deterministica € uma arvore de decisao (QUINLAN, 1996)
que incorpora o conceito de ndo-determinismo, bastante estudado na teoria dos au-
tomatos. A introducdo do ndo-determinismo possibilita um tratamento elegante de
problemas relacionados com informacao incompleta ou ausente, além de propiciar uma

distin¢ao conceitual entre decisdes exatas e decisdes aproximadas.
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frequencia

<75

P , B
(Aprovado) (Aprovado) (Ap;ovad0> (Reprovado)

Figura 5.1: Exemplo de uma arvore de decisao

Em uma 4rvore de decisdao convencional, uma decisdo s6 € obtida quando houver
algum caminho ligando a raiz da arvore a alguma de suas folhas. A ocorréncia de valo-
res inconsistentes ou a nao-disponibilidade de valores para certos atributos, durante a
tentativa de localizar esse caminho, causa a interrup¢ao do processo, sem que qualquer
resposta seja obtida. Com as arvores de decisdo ndo-deterministicas, a busca de um
caminho que liga a raiz da drvore a alguma de suas folhas pode continuar, indetermi-
nisticamente, usando todas as arestas que partem do né representando o atributo com
valores ausentes ou inconsistentes. Quando trabalhando em modo ndo-deterministico,
a arvore de decisdao pode fornecer mais de uma resposta para a mesma questao. Neste
caso, a resposta final pode ser uma distribuicdo probabilistica estimada através das

ocorréncias das diferentes respostas '.

A figura 5.1 mostra uma arvore de decisdo para determinar se um aluno deve
ser aprovado ou reprovado, com base na sua freqiiéncia e nota. Nessa arvore, se a
freqiiéncia de um determinado aluno fosse desconhecida e sua nota fosse D, a defini¢ao
original de arvore de decisdo ndo permitiria a obtencdo de uma classificagdo, pois nao
seria possivel escolher uma aresta saindo da raiz. Com as arvores nao-deterministicas
encontrariamos dois caminhos ligando a raiz as folhas (linhas preenchidas na figura 5.1),
ambos apontando uma reprovacdo. Ja para o caso de um aluno com nota C, também
com freqii€éncia desconhecida, a arvore de decisdo ndo-deterministica retornaria algo
como: p(reprovado) = 0.5, p(aprovado) = 0.5, em que p indica a probabilidade de
ocorréncia de um evento (duas folhas encontradas - uma contendo o valor reprovado

e outra contendo o valor aprovado).

Uma arvore de decisdo nao-deterministica, ou arvore-DND, é formalmente defi-

'Existem algoritmos de indugio de drvores de decisdo que trabalham de maneira similar, no en-
tanto, uma das principais contribui¢cdes de nossa proposta estd na maneira em que os conceitos foram
formalizados
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nida como uma 7-upla 7' = (I, X, T, f, c, A, R) na qual

I, %, T sdo conjuntos ndo-vazios representando, respectivamente: exemplos, atributos
e valores. Tanto I' quanto X s@o conjuntos finitos, enquanto / é contavelmente
infinito. O conjunto I contém o simbolo “?”, denominado valor ausente que

deve ser usado para representar valores ausentes, desconhecidos ou inexistentes.

f : X — 2" é uma fun¢io que mapeia cada atributo em £ em um conjunto de valores

possiveis para tal atributo. Ou seja, f determina o dominio de cada atributo.

c € X define o atributo classe, cujos valores s@o mostrados nas folhas de uma arvore

de decisao.

A : I XX — I é uma func¢do bindria usada para descrever os elementos do conjunto
de exemplos, criando uma associacdo entre exemplos, atributos e valores. Os
exemplos de treinamento, usados na fase de construg¢do da arvore de decisdo, sao
caracterizados por possuirem um valor ausente como atributo classe, ou seja, i
¢ um exemplo de treinamento se e somente se A(i,c) = ?. Quando A(i,c) # ?,
temos que i € um exemplo de teste. Impomos ainda uma restri¢ao adicional sobre
A para evitar que atributos sejam associados a valores que ndo pertengam ao seu

dominio: A(i,o) € f(o)paratodoi e [e o € .

R € uma estrutura hierdrquica finita, denominada sub-drvore, e definida recursiva-

mente como:

Folha Uma dupla (id, v), na qual v € f(c) € um valor para o atributo classe, e id

¢ um identificador Unico ou

Nao Folha Uma (n+2)-upla (id, a, (vi, Ry), ..., (s, R,)), na qual id € um identifi-
cador, a € £ — {c} é um atributo, v; € f(a), 1 < i < n sdo valores e todos o0s

elementos R;, 1 < i < n sdo sub-arvores.

O topo da hierarquia induzida por R é denominado raiz da 4rvore de decisdo. Os
termos filho e pai serdo utilizados da maneira usual, em referéncia as sub-arvores que
se encontram em posicdo imediatamente inferior ou superior na hierarquia induzida
por R. Para formalizar o modo de execucao de uma arvore-DND basear-nos-emos na
proposta de dispositivo ndo-adaptativo descrita na se¢do 2.2. Primeiramente, defini-

mos o espaco de configuracdes 4 de uma arvore-DND como sendo um conjunto de
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Algoritmo 5.1 Operacdo da arvore-DND ao atingir uma configuracao final

1:
2:

10:
11:
12:
13:
14:

D I A Al

se Exemplo de teste entao {A(t,a) = ?}
se drvore-DND em modo de operagdo deterministico entao
acrescente v na saida do dispositivo
senao
acrescente ? e v na saida do dispositivo
fim se
senao
nada é feito pois uma drvore-DND ndo € capaz de aprender
fim se
se existe um exemplo i disponivel na entrada entao
coloque o dispositivo na configuracao (raiz, i) € continue a operacao
senao
aborte a operacdo do dispositivo
fim se

pares ordenados (7,t), no qual 7 € R é uma sub-arvore e ¢ € I é um exemplo. Uma

configuracio inicial, ¢y € €, € caracterizada por um par ordenado formado pela raiz da

arvore e uma instancia qualquer ¢ € 1. Configuragdes finais sdo todas aquelas em que o

primeiro elemento do par ordenado € uma folha. A seqiiéncia de estimulos de entrada

¢ constituida de exemplos (elementos do conjunto /), enquanto a saida do dispositivo é

uma seqiiéncia de elementos de f(c) (classes), que podem ser precedidos pelo simbolo

especial “?”, usado para identificar uma saida ndo-deterministica. A operacdo de uma

arvore-DND prossegue enquanto houver exemplos na entrada, conforme o seguinte

procedimento:

1. Dada uma configuragcdo nao-final (7/,¢), com 7" = (id,a, (vi,Ry), ..., Vs, R,)), T
atinge em um passo a configuragao (7", ¢), ou, usando o simbolo tradicional para
a relacdo de passo, (7/,¢) F (77,1), se e somente se uma das seguintes condi¢des

ocorrem:

Passo Deterministico: A(t,a) =v;e 7’ = R;, paraalgum 1 <i < n.

Passo Nao Deterministico do Tipo 1: A(t,a) = ?e 1’ = R, paral <i < n.
Este passo trata da ocorréncia de valores ausentes, determinando que todas

as sub-drvores filhas devem ser examinadas “paralelamente”.

Passo Nao Deterministico do Tipo 2: —3i|[A(t,a) = v, paral <i<ne7’ =
R;, para 1 < j < n. Aqui tratamos, de maneira similar ao tipo 1, da
ocorréncia de um valor para o qual ndo existe um caminho que possibilite

a continuacio deterministica da busca de uma folha.
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2. Quando uma configuragdo final é atingida, ((id,v),t), v € f(c), a operagdo da

arvore-DND segue o algoritmo 5.1

Uma arvore-DND ¢€ projetada para funcionar apenas como um transdutor, ndao
como um reconhecedor de linguagens. Portanto, os conceitos de configuragdo de
aceitacao e rejeicdo, da definicdo de um dispositivo adaptativo, sdo irrelevantes neste

caso.

5.1.1 Exemplo de Arvore de Decisiio Nio-Deterministica

A 4rvore de decisdo apresentada na figura 5.1 pode ser formalizada como uma arvore-

DNDT = (I,Z,T, f,c,A, R) na qual:

e [ éum conjunto de exemplos de estudantes e consultas relacionadas a estudantes,

e.g. {maria, paulo, pedro, consultal, consulta?}.
e ¥ = {fregqiiéncia, nota, resultado}
o I' = {MenorQuel5, MaiorOulgual5, A, B, C, D, Aprovado, Reprovado, ?}

e f ¢ definida através da seguinte tabela:

)y f
freqiiencia | {MenorQuelS, MaiorOulguall5, ?}
nota {A,B,C,D,?}
resultado {Aprovado, Reprovado, 7}

e ¢ = resultado

e A ¢ definida pela seguinte tabela (em um formato bastante utilizado em inte-

ligéncia artificial para representar vetores de atributos):

1 freqiiencia nota | resultado

maria MaiorOulgual75 | A Aprovado

paulo MaiorOulguall5 | C | Aprovado

pedro MenorQuel5 A | Reprovado
consultal ? A ?
consulta2 | MaiorOulgual75 | D ?
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e R é definida como

— (Ro, freqiiencia, (MenorQueT5, Ry), (MaiorOulguall5, R;))
— (Ry, Reprovado)

— (Ry,nota, (A, R3), (B, Ry), (C,Rs), (D, (Rg, Reprovado)))

— (R3,Aprovado)

— (R4, Aprovado)

— (Rs,Aprovado)

Note que na definicdo de R, o identificador de sub-arvore (id) pode ser utilizado
para referenciar toda a sub-arvore. A sub-drvore R foi propositadamente deixada
dentro de R, para ilustrar que também ¢é possivel utilizar a prépria descricao da sub-
arvore, dentro de outra. A seguinte seqiiéncia de configuragdes mostra a operacdo da
arvore-DND quando o exemplo consulta? é fornecido como estimulo de entrada para

o dispositivo:

((Ro, freqiiencia, (MenorQue7s, Ry), (MaiorOulguall5, R,)), consulta2) =
((RZa nota, (A’ R3))9 (B’ R4)’ (C’ RS))9 (D’ RG)))’ Consultaz) =

((Rg, Reprovado), consulta2) /| O valor Reprovado é escrito na saida de T

5.2 Arvores-DND Adaptativas

A aplicacao direta da tecnologia adaptativa sobre o mecanismo subjacente apresentado
na secdo anterior resulta em um novo dispositivo denominado drvore de decisdo ndo-
deterministica adaptativa, ou arvore-DND adaptativa. A camada adaptativa permite
agora que a estrutura hierarquica R seja modificada, antes ou depois de cada mudanca
de configurag¢do ocorrida no mecanismo subjacente. Todas as adaptacdes sdo obtidas
através da execucdo de um conjunto de acdes adaptativas elementares, que podem
consultar, inserir ou remover sub-arvores. As acdes adaptativas posteriores € anteriores

podem ser conectadas a qualquer sub-arvore.

Seguindo a sugestao em (NETO; PARIENTE, 2002), a sintaxe usada na especificacao
da camada adaptativa segue de perto a sintaxe do mecanismo subjacente, facilitando as-
sim a utilizacdo dela por pessoas que ja tenham familiaridade com o dispositivo subja-

cente. No caso das drvores-DND adaptativas, acdes adaptativas elementares podem ser
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FuncaoAdapt = Cabecalho { AcaoElementar }.
Cabecalho = NomeFuncao [ "(" Variavel { "," Variavel } ")" ].
AcaoElementar = TipoAcao "[" SubArvore "]".
TipoAcao =" et e
SubArvore = ( [AcaoAnt] ( NaoFolha | Folha ) [AcaoPos] )
| Variavel.
NaoFolha = "(" SubArvId "," Atributo
L', "¢ valor "," SubArvore ")" }.
Folha = "(" SubArvId "," Classe ")".
AcaoAnt = AcaoAdap.
AcaoPos = AcaoAdap.
AcaoAdap = "[" NomeFuncao
[ "(" Identif { "," Identif } ")" ]
"
SubArvId = Identif | Variavel | Gerador.
Atributo = Identif | Variavel.
Valor = Identif | Variavel.
Classe = Identif | Variavel.
NomeFuncao = Identif.
Variavel = "?" Identif.
Gerador = "*" Identif.
Identif = Letra { Letra | Digito | "_" }.

Figura 5.2: Gramatica para funcdes adaptativas em arvores-DND adaptativas

representadas por sub-drvores genéricas, cercadas por parénteses, e precedidas pelos
simbolos que indicam o tipo da ac¢do elementar: “?” para consulta, “+” para inser¢ao
e “-” para remocdo. Uma sub-drvore genérica é uma €nupla, conforme definido na
secdo 5.1, cujos elementos podem ser substituidos por varidveis e geradores. Varidveis
e geradores sdo implicitamente declarados, sendo denotados, respectivamente, pelos
prefixos “?” e “*7. A gramatica livre-de-contexto, em notacdo de Wirth, apresen-
tada na figura 5.2, define parcialmente a sintaxe de uma funcao adaptativa no contexto
das 4rvores-DND adaptativas. Esta notacdo difere um pouco daquela apresentada na
secdo 2.2.1, principalmente pela retirada das agdes iniciais e finais e da declaragcdo de
varidveis e geradores. Uma proposta ainda mais simplificada para fun¢des adaptativas

serd apresentada no capitulo 6.

Para completar a defini¢do da sintaxe das funcdes adaptativas precisamos acrescen-
tar ainda alguns casos especiais, que simplificam a especificacdo da camada adaptativa.

O primeiro oferece um pouco mais de flexibilidade as agdes elementares de consulta
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ao permitir que elas atuem também sobre a fungdo A, usada para associar valores aos
atributos de um exemplo. Também reservamos o simbolo especial ¢ para denotar o
exemplo corrente na cadeia de entrada do dispositivo. Com isto, uma acdo elemen-
tar de consulta como ?[((¢, atributo), 7valor)], pode ser utilizada na recuperacao dos
valores de cada atributo do exemplo que estd sendo lido. Para obter valores para um
atributo especifico, basta substituir a varidvel ?atributo por uma constante, represen-
tando o nome de um atributo. Finalmente, para simplificar a representagcdo de algumas
fun¢des adaptativas freqiientemente usadas neste trabalho, assumiremos que todas as
inser¢des ocorrem exatamente na sub-arvore que gerou a chamada de funcdo adap-
tativa (substituindo esta sub-drvore), a menos que um outro ponto de inser¢ao seja

explicitamente especificado.

Uma arvore-DND adaptativa é uma dupla T = (CS, CA), na qual CS, a camada
ou mecanismo subjacente, é uma arvore-DND CS = (I, %, T, f, ¢, A, R) com uma pe-
quena alteracdo na defini¢ao da estrutura R, que agora permite o acoplamento de agdes
adaptativas a cada uma das sub-arvores de R. O mecanismo adaptativo CA € formado
pelo conjunto das fungdes adaptativas acima descritas. A operagdo de uma &rvore-
DND adaptativa segue o procedimento definido para o mecanismo subjacente, des-
crito na secao 5.1, até que uma fun¢do adaptativa seja acionada. A execuc¢do da funcao
adaptativa segue o método geral definido para dispositivos adaptativos na se¢ao 2.2,
com as alteragdes sugeridas acima. Uma restri¢do adicional determina que a execucao
de acdes adaptativas sejam inibidas durante a leitura de um exemplo de teste, fazendo
assim que apenas exemplos de treinamento possam gerar alteracdes na arvore. Este
efeito poderia também ser obtido a partir de funcdes adaptativas mais complexas, que
verificassem o tipo do exemplo antes da execucdo de outras acdes elementares. No
entanto, optamos por utilizar esta restricao adicional novamente para simplificar o tra-

balho de especificagdo.

5.2.1 Exemplo ilustrativo 1

Para ilustrar com um exemplo bastante simples a utilizagdo de um arvore-DND adap-
tativa, estenderemos a drvore-DND ndo-adaptativa apresentada na secdo 5.1.1, que
trata da avaliacdo de alunos. Com esta extensdao criamos um tratamento de excecao
“embutido” em uma func¢do adaptativa, e que representa o seguinte critério especial

de aprovagdo: alunos com freqiiéncia abaixo de 75%, mas que tenham obtido a nota
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maxima, A, deverdo ser aprovados (e ndo reprovados, como sugere a arvore de decisio
original). Tratamentos de exce¢do sdo bastante comuns em constru¢cdo de compila-
dores (um exemplo, mostrando uma alternativa para tratamento de erros em compila-
dores, é apresentado no capitulo 11). Usando dispositivos adaptativos podemos obter
uma modelagem bem interessante para casos de exce¢do, mantendo o modelo mais
geral intacto, até que haja a necessidade de uma alteracdo para tratamento da excecao.
Esta alteracdo pode ser desfeita logo apds sua utilizagcdo, fazendo com que o modelo

permaneca simples na maior parte do tempo.

A é4rvore-DND adaptativa que trata o caso de excecdo acima exposto € um sis-
tema (CS(, CA) em que o mecanismo subjacente CS( é o mecanismo 7, definido na
secdo 5.1.1, com uma pequena diferenca na sub-drvore R, de R. Esta diferenca esta
relacionada com o acoplamento de uma agdo adaptativa anterior A, a R, que passa
agora a ser: [A] (Ry, reprovado). A funcao adaptativa A; € definida na tabela 5.1 e é
responsdvel por substituir a sub-arvore folha que reprova indiscriminadamente alunos
com freqii€ncia menor que 75%, por uma sub-arvore mais complexa, que considera
também a nota do aluno, aprovando aqueles com nota A. A nova sub-drvore carrega
também uma a¢do adaptativa A,, responsdvel por retornar a arvore a sua situagao ini-
cial, apds o tratamento da excecdo e antes que um novo exemplo seja lido da entrada.
E importante lembrar que as funcdes adaptativas A; e A, ilustram também o caso es-
pecial de funcdo adaptativa em que o ponto de inser¢do na drvore estd implicito ( e

corresponde exatamente a sub-arvore que gerou a chamada da funcao adaptativa)

1| A Cabecalho sem parametros
2 | +[( R7 ,nota, Acdo Elementar de Insercao
(A, (Rg,Aprovado)[A;] ),
(B, (Ry,Reprovado ) [A,] ),
(C, (Ry,Reprovado ) [A>] ),
(D, (Ri1, Reprovado ) [A,] )) ]
1]A, Cabecalho sem parametros
+[[A1] (R, ,Reprovado) ] Acdo Elementar de Insercao

Tabela 5.1: Funcao adaptativa do exemplo 1

5.2.2 Exemplo Ilustrativo 2

Segue abaixo um exemplo de fun¢do adaptativa que ilustra a forma como remocdes e

insercOes podem ser realizadas em diferentes partes de uma arvore de decisdo. Neste
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exemplo, a varidvel r poderia ser multiplamente instanciada, resultando na remog¢ao de
diferentes sub-drvores. A utiliza¢do da varidvel r na acdo elementar de inser¢ao pode
ser entendida como um “ponteiro” para o local em que a nova sub-drvore deve ser
inserida na arvore de decisdo subjacente. A fun¢do adaptativa deste exemplo realiza
uma espécie de compressao na arvore, detectando um certo tipo de redundancia que
ocorre quando todas as folhas filhas de um determinada sub-drvore possuem o mesmo

valor.

1 | Compressao

2 | [ (?ratr, ((?id,, Tvalor), (?id,, Mvalor)))] Procura por sub-drvores
com dois niveis cujo se-
gundo nivel € composto
por duas folhas com o

mesmo valor

30 -[77] Remove as sub-arvores en-
contradas
4 1 +[ (?r, valor) ] Insere, em lugar de todas

as sub-arvores encontradas,
uma sub-arvore mais sim-
ples: uma folha contendo
o valor de atributo detec-
tado pela acao elementar de

consulta.

5.3 AdapTree-E

AdapTree-E (Adaptive Tree Extended é um algoritmo de aprendizagem de mdaquina
criado a partir de unido de um tipo especial de arvore-DND adaptativa, que € capaz de
lidar apenas com valores discretos, com técnicas para tratamento de valores continuos.
No AdapTree-E, a aprendizagem pode ser incremental, com exemplos de treinamento
sendo intercalados com exemplos de teste. Diferente da maioria dos algoritmos de
inducdo de arvores de decisdo, o AdapTree-E ndo busca a constru¢do de uma arvore
de decisdo minima. O seu funcionamento estd mais proximo ao dos algoritmos de
aprendizagem baseados em exemplos (instanced-based learning), como o k-NN (k-
Nearest Neighbour) (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). No AdapTree-E, os exemplos
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sdo todos armazenados em uma estrutura similar a uma arvore de prefixos, na qual
cada nivel representa um dos atributos do dominio da aprendizagem. E a natureza ndo-
deterministica do mecanismo subjacente, a arvore-DND, e as técnicas para tratamento

de valores continuos, que capacitam o AdapTree-E a generalizar além dos exemplos.

A arvore-DND adaptativa que compde o mddulo discreto do AdapTree-E € cha-
mada AdapTree. As func¢des adaptativas da AdapTree impdem uma ordenagdo com-
pleta, pré-determinada, ao conjunto de atributos X. E esta ordenacio que determina
em que nivel da arvore de decisdo irdo ocorrer os diversos atributos. A estrutura R da
AdapTree é composta, em sua configuracdo inicial, de uma unica folha, contendo o
valor ausente “?” e uma agdo adaptativa anterior. A medida que exemplos vio sendo
lidos da entrada do dispositivo, a estrutura R vai crescendo, na forma de uma arvore de
prefixos. Como cada nivel da arvore corresponde a um unico atributo, e vice-versa, a

altura méxima da arvore de decisdo subjacente da AdapTree € |Z|.

Formalizamos a AdapTree como sendo uma 4rvore-DND adaptativa definida pela
tupla T = ((I,Z,T, f,c,A,R),®) na qual: (1) o conjunto de atributos X possui uma
ordenacdo arbitréria e portanto, pode ser representado por uma seqii€ncia ay, as, ..., a;,
em que j = |X|, (2) o atributo classe € a;, (3) R = [A;] (Ry,?) e finalmente, (4) a
camada adaptativa ® é composta de j fun¢Oes adaptativas, A, A, ..., A}, uma para cada
atributo. As func¢des adaptativas A;, 1 < i < j (todas exceto a ultima), ndo possuem

parametros e contém uma unica acdo adaptativa elementar, de inser¢ao, com o seguinte

formato:

+[(xro, ai, (fi(ai), [Ai1Gxr1, D), (fa(@i), [Ai1 112, M), o, (fi(@i), [Aic1 11y, )]

b

no qual a; é o i-ésimo atributo de X, fi(a;) denota o k-€simo valor do dominio de a;,
para 1 < k < v, e v é o tamanho do conjunto de possiveis valores do atributo a;, ou
seja, (v = |f(a;)]). A ultima fungdo adaptativa, A ;, mostrada abaixo, € responsavel por

criar uma folha contendo a classe do exemplo de treinamento que acaba de ser lido.
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(@)
(@) [A0(2)
(41(2)  |1431(2) (a3) [431(2) (a3)
(5) ) |4d) W) () W)

(©)

Figura 5.3: Evolucdo de uma AdapTree
(a) Configuragdo inicial (b) Apds SNSS (c) Ap6s SNNN (d) Ap6és SSNN

(@)

1A

2 | ?[((t,nome_do_atributo_classe), ?a)] Obtém o valor do atributo
classe

3| +[(xr, ?)] Adiciona folha (substi-

tuindo a sub-drvore que

gerou a chamada desta

fun¢do adaptativa)

A figura 5.3 mostra graficamente a evolu¢dao de uma AdapTree para um problema
hipotético de aprendizagem com quatro atributos bindrios (valores sim-ndo), aj, ..., a.
O ultimo deles, a4, corresponde ao atributo classe. Os valores dos atributos de cada
exemplo apresentado ao dispositivo sdo mostrados através de cadeias de S e N, com
cada posi¢ao da cadeia correspondendo a um dos quatro atributos. Nota-se que todos
os exemplos sdo de treinamento, uma vez que a4 #?, para todos eles. Implicitamente,
a aresta que parte do lado esquerdo de um né corresponde sempre ao valor S (sim), en-
quanto a do lado direito, ao N (ndo) - por isto este valores ndo precisaram ser mostrados

no gréfico.

5.3.1 Exemplo Ilustrativo 3

De volta ao exemplo sobre notas e freqiiéncias, uma AdapTree capaz de agir neste

dominio pode ser formalizada através da tupla T = (I, Z, T, f, c, A, R), ®) na qual:

o [XT,f,ce A sdoos mesmos do exemplo 5.1.1.

e R ¢ formado pela sub-arvore [A;] (R;, ?)
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1A Cabecalho

2 | +[ ( *ry, freqiiéncia, Insere sub-arvore para o atri-
( MenorQue75, [A,] (xr1, 7)), buto freqiiéncia
( MaiorOulgual75, [A,] (%1, 7)) )]

1|A; Cabecalho

2 | +[ ( *rg, nota Insere sub-arvore para o atri-
(A, [A3] (*r, D)), buto nota
(B, [A3] (%12, 7)),
(C,[As](#r3, 7)),
(D, [A3] (*rg,)))]

1| A;

2 | N (¢, resultado), 7a)] Consulta valor do resultado

3| +(xr, )] Insere folha com valor do re-

sultado

Tabela 5.2: Funcdes adaptativas do exemplo 3

e O contém as 3 fun¢des adaptativas, A, A, e A3, mostradas na tabela 5.2.

5.3.2 Tratamento de valores continuos, ausentes e inconsistentes

5.3.2.1 Valores continuos

O tratamento de valores continuos no AdapTree-E € feito através da discretizacdo. Na
implementagdo atual, o método de discretizacdo de Fayyad e Irani (FAYYAD; IRANI,
1993) € aplicado, antes do inicio da operagdo da arvore-DND adaptativa, para determi-
nar a quantidade e o tamanho dos intervalos que deverdo particionar cada um dos atri-
butos continuos. Este método € do tipo supervisionado, pois necessita de um conjunto
de exemplos de treinamento para decidir sobre os pontos de corte que determinardo os
intervalos discretos do atributo. Métodos supervisionados t€ém sido experimentalmente
constatados como superiores aos métodos ndo-supervisionados, quando associados a
algoritmos de aprendizagem de maquina e comparados pelo critério de taxa de acerto
sobre um conjunto independente de testes (DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI, 1995;
KOHAVI; SAHAMI, 1996). Para explicar o funcionamento do método de discretizacdo
empregado no AdapTree-E, iremos primeiramente rever o conceito de entropia e sua

relacdo com ganho de informacao.

Dada uma lista § contendo elementos retirados de um conjunto C = {cy, ¢, ..., Cy},

diz-se que a entropia de § € um valor numérico que busca medir a homogeneidade da
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distribui¢do dos elementos de C em S. Quando todos os elementos de S sdo iguais
entre si, tem-se, em relacdo a C, uma distribuicio maximalmente heterogénea, pois
apenas um dos elementos de C aparece em S, e portanto a entropia deve apresentar o
valor minimo. O valor mdximo de entropia € obtido quando todos os elementos de C
aparecem em igual quantidade em S. A entropia € inversamente proporcional ao que,
em teoria da informacdo, chamamos de quantidade de informacdo A intui¢do para esta
defini¢do de quantidade de informac@o pode ser obtida verificando-se que: se sabemos
que todos os elementos do conjunto S possuem o mesmo valor ¢; (entropia minima),
entdo podemos determinar, com 100% de possibilidade de acerto, que um elemento
retirado aleatoriamente de S terd valor ¢; (quantidade mdxima de informagdo). Agora,
se aentropia de S € médxima, a probabilidade de acertamos o valor de uma elemento re-
tirado aleatoriamente de S € apenas de 1/|C| (50% quando |C| = 2 - ou seja, quantidade
minima de informacao). Entre estes dois extremos temos toda uma gradagao de valo-
res de entropia que dependem da distribui¢do dos elementos de C em S. Por exemplo,
se C = {cy, ¢y}, temos que a entropia de S’ = {cy, ¢y, 1, ¢1, €2} € intuitivamente menor
que ade S” = {cy,c1,c2} ou S = {cy,cy, 1,02, c2}. Assumindo que |S ;| seja o total
de elementos c; em S e que log(0) = 0, podemos concretizar a intui¢io descrita acima,

através da formula:

1Sl 1S4l

Entropia(S) = Z 57102 1 (5.1)

1<i<n

A entropia de um conjunto de listas, . = 5,55, ..., S », pode ser definido como a
média aritmética das entropias de cada elemento S ; de .7, ponderada sobre o tamanho

de cada § ;. Ou seja,

Entropia(S ;)

Entropia(.¥) = Z S
J

1<j<m

(5.2)

E possivel reduzir a entropia de um conjunto de listas .% repartindo-se os ele-
mentos de algumas das listas de . em listas menores. Para que as listas meno-
res resultantes tenham, sistematicamente, menor entropia que as originais (quando
possivel), algum tipo de informagdo sobre os elementos desta lista deve ser utili-
zado (um particionamento aleatério ndo € suficiente). Por exemplo, o conjunto de
listas . = {< ¢y, 2, €1, c2 >}, que contém uma Unica lista com entropia maxima (as-

sumindo apenas 2 tipos de elementos, c¢; e ¢;), pode ser transformado no conjunto
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S ={< ¢y,¢1 >, < ¢,y >}, contendo apenas listas de entropia minima (ou quanti-
dade de informagdo méaxima). E importante observar que se a listas de .7 tivessem sido
particionadas de uma outra forma, digamos .’”" = {< ¢, ¢; >, < ¢y, ¢; >}, poderiamos
nao ter obtido qualquer reducd@o na entropia. Diversos algoritmos de aprendizagem de
maquina e também de discretizacdo baseiam-se, direta ou indiretamente, em métodos
para reducdo de entropia (ou ganho de informagdao). O método de discretizagao de
Fayyad e Irani para um atributo continuo x consiste em ordenar o conjunto de exem-
plos de treinamento, usando como chave os valores do atributo x, e buscar um ponto
de corte nos valores de x de forma que a entropia dos dois conjuntos resultantes seja
a menor possivel em relacdo ao atributo classe. A busca de pontos de corte € efetu-
ada recursivamente sobre os dois conjuntos resultantes, até que um critério de parada
seja satisfeito. O critério de parada usado por Fayyad e Irani é baseado no principio da
descri¢do de comprimento minimo (MDL - Minimum Description Length (RISSANEN,
1978; YU, 1998)).

Realizamos alguns experimentos para comparar o desempenho do AdapTree-E uti-
lizando diferentes métodos de discretizagdo. Os dominios de aplicagdo foram os mes-
mos utilizados por Dougherty, Kohavi e Sahamis (DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI,
1995; KOHAVI; SAHAMI, 1996), que também realizaram compara¢dao de métodos de
discretizacdo, mas utilizando os algoritmos C4.5 e naiveBayes para a aprendizagem de
maquina. Os métodos comparados foram os de Fayyad e Irani e os métodos ndo-
supervisionados com 3, 5 e 10 intervalos iguais. A tabela 5.3 mostra as taxas de
acerto do AdapTree-E quando acoplado aos 4 diferentes métodos de discretizacao.
Também sao mostrados na tabela o desvio-padrdo e os casos em que os métodos ndo-
supervisionados (3,5 e 10 intervalos) foram estatisticamente superiores (+) ou infe-
riores (-) a0 método de Fayyad e Irani (usando o teste t-Student pareado, com nivel
de confianca igual a 95%). Os experimentos indicam que, assim como no caso do
C4.5 e do naiveBayes, o AdapTree-E apresenta, a0 menos em algumas aplicagdes,
uma ligeira melhora de desempenho quando acoplado a um metodo de discretizacio
supervisionado (embora nas bases de dados anneal, crx e hepatitis tenha sofrido perda
significativa de desempenho com Fayyad). A implementacao do AdapTree-E permite
que o método de discretizacdo seja facilmente alterado, o que pode ser interessante em
alguns dominios de aplicagdo (como mostra a tabela 5.3). Um estudo mais aprofun-
dado sobre métodos de discretizacao pode ser encontrado em (DOUGHERTY; KOHAVI;
SAHAMI, 1995). Todas estas bases de dados foram extraidas do amplamente utilizado
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AdapTree-E

Base Fayyad 3-Interv. 5-Interv. 10-Interv.
anneal 94.99+2.17 | 97.55+1.14+ | 97.44+1.58+ | 98+0.88+
breast cancer | 71.71+6.9 | 71.71+6.9 71.71£6.9 71.71+£6.9
cleve 78.18+6 73.56+9.5 - | 75.89+7 74.89+6.4
crx 80.58+4 83.48+4.39+ | 83.19+4.59+ | 81.74+3.63
diabetes 73.05+4.9 | 72.38+6.24 | 72.39+5.08 | 70.57+3.7
german 70.3 £5.52 | 70 £6.06 70.7 £4.64 70.5 £4.65
glass 58.83+10.1 | 66.23+10.07 | 54.24+7.68 | 54.65+14.06
heart 78.89+7.21 | 74.44+£9.95 | 77.41+£7.08 | 77.41+£5.08
hepatitis 77.5 £8.94 | 74.29+12.6 | 84.5 £8.12+ | 78.04+10.04
horse-colic 68.75+3.84 | 68.75+3.84 | 68.75+3.84 | 68.75+3.84
hypothyroid | 98.38+0.71 | 92.47+0.42- | 92.13+0.49- | 92.52+0.84-
ionosphere 88.02+£5.2 | 86.6 +7.63 87.75+4.25 | 86.34+7.3
iris 92.67+4.92 | 96 £3.44+ 94 +6.63 95.33+4.5
sick 97.67+£0.65 | 93.48+0.56- | 93.88+0.73- | 97.77+1.16
vehicle 65.72+3.99 | 60.86+5.74- | 60.53+4.98 | 62.39+4.51

Tabela 5.3: AdapTree-E com diferentes métodos de discretizagao

repositorio de aprendizagem de méaquina da UCI (BLAKE; MERZ, 1998), disponivel
na internet 2, de onde podem ser obtidas também descri¢des detalhadas de cada uma

das bases.

5.3.2.2 Valores ausentes

Quinlan (QUINLAN, 1989) aponta que a auséncia de valores para alguns atributos
de um exemplo, situagdo bastante comum em aplicagdes reais, incita trés importan-
tes questoes relacionadas com algoritmos de aprendizagem de maquina baseados em
arvores de decisdo: (1) como o nimero total de valores ausentes deve afetar a com-
paracdo entre atributos, (2) como devem ser considerados os valores ausentes se o
conjunto de treinamento tiver de ser particionado durante a aprendizagem, e (3) como
deve ser tratado um valor ausente durante a fase de teste, quando a arvore de decisao
¢ percorrida da raiz para as folhas. Os dois primeiros problemas, relacionados com a
fase de aprendizagem, sao tratados no AdapTree-E através de um pré-processamento
do conjunto de treinamento, para substituir valores ausentes por valores vélidos. Esta
substituicao, que segue o método usado no algoritmo CN2 (CLARK; NIBLETT, 1989),

consiste, para o caso de atributos discretos, em usar no lugar do valor ausente o valor

2http ://[www.ics.uci.edu/ mlearn/MLRepository.html
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mais comum (moda estatistica, calculada sobre um conjunto de treinamento). Para
atributos continuos utilizamos a média aritmética. O terceiro problema apontado por
Quinlan € tratado pelo mecanismo subjacente da AdapTree, conforme explicado na

secdo 5.1.

5.3.2.3 Valores inconsistentes

Chamamos de exemplos de treinamento inconsistentes, dois exemplos que apresen-
tam o mesmo valor para todos atributos, com exce¢do do atributo classe. Exemplos
deste tipo sdo comuns em problemas reais em que sensores sao utilizados para cap-
turar informag¢do em um ambiente sujeito a diversos tipos de ruido. Prevendo este
tipo de problema, o AdapTree-E mantém alguns contadores atrelados a cada uma de
suas folhas. Esses contadores permitem que o valor de classe associado a cada folha
seja sempre aquele de maior freqii€ncia entre os exemplos inconsistentes que eventu-

almente sao detectados no conjunto de treinamento.

5.3.3 Analise de Complexidade no Tempo e no Espaco

Analisaremos primeiramente a complexidade no espaco da componente discreta do
AdapTree-E, uma AdapTree T = ((I,Z,T, f,c,A,R),®). Em uma AdapTree os atri-
butos ndo podem ser repetidos em diferentes niveis da drvore de decisdo, ou seja, a
arvore de decisdo induzida possui uma altura médxima igual ao nimero total de atri-
butos, m = |X|, de T. Além disto, a ramificacdo de cada n6 da arvore € limitada
superiormente pelo nimero méaximo de valores que um atributo a; € X pode assu-
mir, que € justamente |f(a;)|, denotado a partir de agora por v,,. Portanto, o tamanho
maximo de uma AdapTree, em nimeros de nds da arvore de decisdo, pode ser des-
crito pela féormula abaixo (que ndo depende do tamanho do conjunto de exemplos de

treinamento)

1 2

m m
1+nv“i+l—[V“i+"'+nv“i:1+Z
: L i 1

j=1 i

Vo, (5.3)

J
=1 [

Fazendo p = max(v,,),a; € X, obtemos uma complexidade, no pior caso, para
o espago ocupado por uma AdapTree, na ordem de O(p™). Embora seja um resul-

tado exponencial, ele ndo compromete a utiliza¢io pratica do AdapTree-E, uma vez
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Limite Superior | Nimero de | Memoria Fisica

Base p | m n o(p™) Nos Reais em MBytes
anneal 10 | 38 | 898 10%8 15207 11
audiology 6 | 69| 226 10> 11897 11
autos 22 | 25| 205 10% 3174 3
breast 131 9 | 286 101 1206 1.5
cleve 4 |13 ] 303 108 1606 1.8
diabetes 4 | 8 | 768 10* 500 1.3
german 11 | 20 | 1000 10% 14327 9.4
glass 4 19| 214 10° 302 0.9
hypothyroid | 6 | 29 | 3163 10% 18595 16
mushroom | 12 | 22 | 8124 10% 53612 38

Tabela 5.4: Experimentos sobre o custo em espaco do AdapTree-E

que na maioria dos casos, os valores p e m sdo tdo menores que o tamanho do con-
junto de treinamento (n), que podem ser considerados constantes. Além disto, com o
dominio de aplicacdo do AdapTree-E definido, temos que p e m podem efetivamente
ser considerados constantes em relacdo a n (que pode variar em diferentes execucoes
do AdapTree-E). Portanto, em muitos casos, a complexidade em espacgo pode ser con-
siderada constante, visto que n nao influi no tamanho da 4rvore de decisdo induzida
pelo AdapTree. A tabela 5.4 compara o espago ocupado, projetado pela funcio ex-
ponencial descrita acima, com o nimero efetivo de nés da arvore decisdo quando o
AdapTree-E € aplicado a alguns problemas do repositério da UCI. A tabela mostra
também o espaco fisico (heap da maquina virtual Java reservado para a execucao de

uma instancia do AdapTree-E) gasto pelo AdapTree-E, para os mesmos problemas. E

facil perceber por esta tabela que a férmula obtida é excessivamente pessimista.

Para completar a anélise de complexidade no espaco do AdapTree-E, precisamos
ainda considerar os médulos de tratamento de exemplos inconsistentes e de discretiza-
cdo. Para tratar valores inconsistentes tivemos de incluir na drvore de decisdo alguns
contadores, um para cada possivel valor de classe, em cada uma das folhas da arvore.
E como se tivéssemos aumentando em um nivel a drvore de decisdo. Se considerarmos
que m ja inclui o atributo classe, teremos que a férmula O(p™) continua sendo vélida. A
substituicao de valores ausentes e a discretizacdo podem ser executadas em um espaco
linear em relagcdo aos valores p,m e n, pois envolvem apenas calculos de moda, média

e ordenagdes.

A complexidade no tempo serd analisada, como é usual em aprendizagem de
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maquina, separadamente, para as fases de treinamento e aprendizagem, e sobre o tama-
nho do conjunto de treinamento. A fase de treinamento pode subseqiientemente ser di-
vida nos seguintes passos: discretizacdo, substitui¢do de valores ausentes e constru¢ao
da arvore de decis@o. O custo do método de discretizacdo de Fayyad e Irani € domi-
nado por uma operag¢ao de ordenac¢do do conjunto de exemplos, sendo, no pior caso,
igual a O(nlog(n)) (YANG; WEBB, 2001). O célculo de modas e médias do passo se-
guinte € um problema trivial em computacdo, que pode ser resolvido em O(n). Final-
mente, cada exemplo de treinamento € absorvido pela AdapTree por um procedimento
de descida na arvore de decisdo, que comeca na raiz e prossegue até encontrar uma
folha. Nesta descida poderdo ser acionadas fun¢des adaptativas, que irdo construir os
nds necessdrios caso um caminho até alguma folha nio exista. Este procedimento, de
absor¢do de um tnico exemplo, possui um custo constante em relacao ao n, e portanto,
o custo da absorcado de todos os n exemplos do conjunto de treinamento € da ordem de
O(n). Temos entdo que o custo no pior caso do AdapTree-E € dominado pelo custo da

discretizagdo, sendo portanto da ordem de O(nlog(n)).

Na fase de teste temos basicamente uma descida pela arvore de decisdo, da raiz até
as folhas. que pode ser efetuada em tempo proporcional a altura da arvore, m (total de
atributos), caso o exemplo de teste ndo possua valores ausentes ou valores para os quais
ndo exista um caminho de descida disponivel. Para estes casos, a drvore-DND subja-
cente a AdapTree ird utilizar o modo de operagcdao ndo-deterministico, que exige um
calculo de custo um pouco mais sofisticado. Chamaremos de atributo problemdtico os
atributo cujos valores, no exemplo que estd sendo classificado, geram uma execucao
ndo-deterministica. Sempre que um atributo problemético a é encontrado durante a
descida da arvore de decisdo, temos que, no maximo v, (valores possiveis para o atri-
buto) novos caminhos passam a ser percorridos. No pior caso, em que todos os atri-
butos do exemplo sdo problemdticos, temos que todos os nds da drvore acabam sendo
percorridos, elevando o custo para O(p™) (tamanho maximo da arvore de decisdo). De
qualquer forma, o custo para classificacdo de um exemplo continua sendo constante
em funcdo de n. A figura 5.4 ilustra os caminhos (linhas sélidas) percorridos em uma

arvore de decisdo para um exemplo com os atributos a, e a4 problemadticos.
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Al A A A Al

Figura 5.4: Arvore-DND classificando exemplo com valores ausentes

5.3.4 Experimentos

O AdapTree-E foi implementado em Java e integrado ao pacote WEKA 3 (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) (WITTEN; FRANK, 2000). O WEKA ¢ uma
excelente ferramenta para comparacdo de diferentes algoritmos de aprendizagem de
maquina. Além de oferecer implementagcdes dos mais conhecidos algoritmos de apren-
dizagem de maquina, possui um médulo estatistico bastante poderoso e versatil, capaz
de gerar automaticamente diversos tipos de tabelas comparativas. A tabela 5.5, ge-
rada pelo WEKA, compara a taxa de acerto do AdapTree-E com aquelas obtidas pelos
algoritmos naiveBayes (DOMINGOS; PAZZANI, 1996), 3-NN (MITCHELL, 1997) (k-
Nearest Neighbourhood com k = 3), C4.5 (QUINLAN, 1996) e Id3 (QUINLAN, 1996).
Alguns destes algoritmos podem ter seu desempenho modificado através de ajuste de
parametros. Neste experimento optamos pela utilizagdao dos valores padrao fornecidos
pelo WEKA, como ocorre geralmente em experimentos realizados através do WEKA
e relatados na literatura da drea. A taxa de acerto (e o valores de desvio padrao) mos-
trada na tabela € a média obtida apds 10 execugdes de cada algoritmo sobre cada uma
das bases de teste. A técnica utilizada na separacdo do conjunto de exemplos entre
treinamento e teste, denominada validagdo cruzada estratificada de 10 dobras 4 con-
siste basicamente em dividir o conjunto de exemplos em 10 partes, usando, a cada
execucdo, uma parte diferente para teste e as 9 restantes para treinamento. Os sinais
de mais e menos apontam desempenho significativamente (estatistica t-Student com
confianca igual a 95%) superiores e inferiores, respectivamente, sempre em relagdo ao

AdapTree-E (por isto a coluna do AdapTree-E ndo apresenta nenhum sinal de mais ou

3Software livre e com fontes abertas disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/"ml/weka/
410-Fold Stratified Cross-Validation
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Base AdapTree-E | naiveBayes KNN C4.5 1d3
anneal 94.99+2.17 | 86.53+3.45- | 97.44+1.9+ | 98.44+£0.78 + | 99.67+0.75 +
audiol. 69.35+7.17 | 65.58+5.38 - | 53.12+7.85 - | 74.03+£5.37 77.91+5.3 +
autos 75.43+6.02 | 56.57+4.91 - | 55 £4.22 - 70.86+7.6 - 80.02+8.8 +
breast 71.71+£6.9 74.06+9.83 73.42+6.77 75.18+6.37 57.67+7.71 -
cleve 78.18+6 84.46+6.69 + | 82.49+7.5 79.17+6.75 62.99+9.94 -
diabetes | 73.05+4.9 75.78+3.61 74.74+5.73 74.09+4.55 60.93+4.85 -
german 70.3+5.52 74.9+£3.9 + 742343 + | 69.7£4.47 60.4+5.52 -
glass 58.83+10.1 | 48.48+6.34 - | 70.11£5.35 + | 67.16+£10.08 + | 51.9+10.56 -
heart 78.89+7.21 | 85.19+7.2 + | 78.89+8.74 77.78+8.73 62.96+9.56 -
hepatitis | 77.5+8.94 83.79+7.08 82.54+7.44 79.42+7.91 73£8 -
horse 68.75+3.84 | 66.59+5.34 66.04+7.75 66.31+1.29 10.33+3.35 -
hypothy. | 98.14+0.37 | 95.2+0.53 - 93.22+0.32 - | 99.56+0.15 + | 90.4+0.69 -
ionosph. | 88.02+5.2 82.36+6.04 - | 85.18+5.19 90.9+5.31 83.78+6.67 -
iris 92.67+4.92 | 96 +4.66 95.33+5.49 95.33+4.5 + 92+6.13
lymphog. | 75.4+5.08 80.8+4.34 + | 82.6+3.78 + | 75.8+6.21 75+12.97
mushro. | 100 =0 95.38+0.37 - | 99.96+0.06 100 +0 100+0
sick 97.67+£0.65 | 92.74+1.57 - | 96.21+0.57 - | 98.65£0.54 + | 97.77+0.61
vehicle 65.72+3.99 | 44.45+4.38 - | 69.15+5.2 73.39+4.43 + | 62.17+4.49
vote 93.92+1.72 | 90.2+1.02 - 93.24+1.42 95.88+1.25 + | 93.56+3.21
vowel 74.78+2.44 | 62.11+£3.43 - | 76.65+2.27 76.44+0.89 78.99+4.66 +

Tabela 5.5: Taxas de acerto para AdapTree-E, naiveBayes, KNN, C4.5 e Id3

menos). Novamente, as bases de dados foram extraidas do repositério da UCI. A ta-

bela 5.6 apresenta algumas caracteristicas importantes destas bases, como a quantidade

de atributos continuos, o total de exemplos e o percentual de valores ausentes.

Estes experimentos indicam que o AdapTree-E oferece um desempenho com-

pardvel, nos diversos dominios de aplicac¢ao representados pelas bases de treinamento

utilizadas, ao de algoritmos ja consolidados na drea de aprendizagem de maquina.

Em 16 das 20 bases de dados, o AdapTree-E apresentou igual (5 casos) ou melhor

(11 casos) resultado que o naiveBayes. A comparacdo com o kNN mostrou-se bas-

tante equilibrada, com empates em 12 das bases de dados, e 4 vitdrias para cada um

dos algoritmos nas bases restantes. O classificador C4.5 mostrou melhor desempe-

nho em 7 bases, mas embora o AdapTree-E tenha superado o C4.5 em apenas uma

das bases, mostrou-se competitivo em outras 12. E importante destacar que o desem-

penho do AdapTree-E foi muito bom nas bases contendo apenas atributos discretos

(que sao tratados diretamente pela drvore-DND adaptativa embutida no AdapTree-E):

audiology,breast, mushroom e vote, o que ajuda a rebater eventuais argumentos que

relacionem o bom desempenho do AdapTree-E apenas ao modulo de discretizagao.




5.3 AdapTree-E

Atributos | Atributos | Total de | Percentual de
Bases Continuos | Discretos | Exemplos | Valores-Ausentes
anneal 6 32 898 62%
audiology 0 69 226 0.06%
autos 15 10 205 1%
breast 0 9 286 0.3%
cleve 6 7 303 0.2%
diabetes 8 0 768 0%
german 7 13 1000 0%
glass 9 0 214 0%
heart 13 0 270 0%
hepatitis 6 13 150 5%
horse-colic 7 20 368 18.7%
hypothyroid 7 22 3163 5.4%
ionosphere 34 0 341 0%
iris 4 0 150 0%
lymphography | 3 15 148 0%
mushroom 0 22 8124 1%
sick 7 22 3772 5.4%
vehicle 18 0 946 0%
vote 0 16 435 3%
vowel 10 3 990 0%

Tabela 5.6: Descri¢ao dos conjuntos de dados usados no experimento com
AdapTree-E
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A comparagdo com o Id3 é especialmente importante pois, como o AdapTree-E,
ele € o unico dos algoritmos comparados que também depende de discretizagdo prévia
dos atributos. Utilizando o mesmo método de discretizacdo, de Fayyad e Irani, tanto
para o Id3 quanto para o AdapTree-E, podemos perceber pela tabela 5.5 que o nosso
algoritmo apresenta desempenho significativamente superior em 10 das bases de dados,

contra apenas 4 em que o Id3 € superior.

5.4 Consideracao sobre Ordenacao dos Atributos

Em geral, o AdapTree-E utiliza uma ordenacdo arbitraria, para os atributos, na geracao
da arvore de decisdo. Nos testes apresentados na secdo anterior, por exemplo, utili-
zamos a ordem em que os atributos sdo descritos nos arquivos de teste disponiveis na
UCI. Nao ¢ dificil perceber que esta ordenagdo ndo tem qualquer influéncia sobre o
desempenho do algoritmo em relagdo a taxa de acerto. Isto acontece, primeiro, por-
que a folha gerada pela leitura de um determinado exemplo de treinamento existird
em todas as possiveis drvores induzidas pelo AdapTree-E, independemente da ordem
dos atributos (a defini¢do das fungdes adaptativas no AdapTree-E assegura esta pro-
priedade). E segundo, porque, na ocorréncia de atributos problemdticos durante a
classificacao de novos exemplos, todas as alternativas de descida na arvore, a partir
deste atributo, sdo consideradas; ou seja, a amostra sobre a qual o AdapTree-E ird
definir a classificacdo de exemplo de teste, no caso de indeterminismos, € sempre a
mesma (independentemente da ordem dos atributos). A classificacdao de exemplos sem

atributos problemaéticos também €, obviamente, independente da ordem dos atributos.

A figura 5.5 mostra, genericamente, o percurso percurrido durante a classificacao
de um determinado exemplo, em uma AdapTree-E com n atributos, ay,as, ...,a,; €
um atributo problemadtico, a;, com k > 2 possibilidades de descida. Embora a ordem
dos atributos ndo seja importante em relacdo a taxa de acerto, percebemos pela fi-
gura 5.5 que esta ordem pode ter impacto no tempo de execucgdo do algoritmo, na fase
de classificacdo de exemplos. Quanto mais proximos das folhas estiverem os atributos
problemadticos, menos nds terdo que ser visitados durante a classificagdo de um exem-
plo. De fato, a quantidade de n6s visitados nesta situacdo € igual a i + (k * (n —i)), com
k > 2e0 <i < n (extritamente menor que n porque o atributo problematico ndo pode

ser o atributo classe).
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Figura 5.5: Impacto da ordem dos atributos no desempenho de uma AdapTree-E

Agora, como foi destacado na se¢do 5.3.3, o desempenho do AdapTree-E, na fase
de classificagdo, € ainda independente da quantidade de exemplos de treinamento. A
tabela 5.7 ilustra o desempenho comparativo do AdapTree-E, em relacdo a outros al-
goritmos de aprendizagem de médquina (estes resultados também foram obtidos através
do WEKA), para algumas das bases de dados da UCI.

Dataset AdapTree | Id3 NBayes | SNN C4.5 | Backpro
iris Os Os 0.01s 0.05s 0.01s | 0.01s
ionosphere | 0.01s 0.01s | 0.04s 1.3s 0.01s | 0.13s
hypothyroid | 1.3s 0.11s | 0.45s 184.48s | 0.07s | 1.17s
hepatitis 0Os Os 0.01s 0.18s 0Os 0.02s
Glass 0.01s Os 0.02s 0.37s 0.01s | 0.01s

Tabela 5.7: Comparagdo de Tempo para Classificacdao
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5.5 Conclusoes

Um novo algoritmo de aprendizagem de mdquina cujo desempenho é comparavel ao
de alguns dos mais conhecidos algoritmos da drea foi apresentado. No entanto, a
principal contribui¢do deste capitulo € a técnica utilizada na construg¢do deste algo-
ritmo; que consiste basicamente em acoplar a uma arvore-DND adaptativa, médulos
para tratamento de valores continuos, ausentes e inconsistentes. O préprio conceito de
arvore-DND adaptativa aqui apresentado podera ser futuramente utilizado na producao
de diferentes estratégias para aprendizagem no dominio discreto (AdapTree € apenas
um caso especial de drvore-DND adaptativa), utilizando, por exemplo, outros tipos de

funcOes adaptativas.

O conceito de arvore-DND adaptativa oferece um nova forma de enxergar uma
estratégia de aprendizagem: como algo (na caso uma drvore de decisdo) capaz de se
auto-modificar para se adaptar ao ambiente. Ou seja, o algoritmo de aprendizagem
estd agora embutido no modelo aprendido. Esse novo enfoque abre um interessante
espacgo para novas pesquisas em que o proprio algoritmo de aprendizagem, que agora
faz parte do modelo aprendido, seja também objeto de modificagdes. O resultado
disto, uma espécie de dispositivo adaptativo adaptativo, poderd vir a ser uma espécie
de meta-algoritmo de aprendizagem, capaz da alterar dindimicamente o seu funciona-

mento buscando desempenho maximo em diferentes dominios.

O moédulo para tratamento de valores discretos do AdapTree-E, a AdapTree, € ine-
rentemente incremental, uma vez que tanto o custo de treinamento, quanto de teste,
dependem apenas do exemplo que estd sendo lido (e ndo dos exemplos lidos anterior-
mente). No entanto, o desempenho da discretizacdo e a substitui¢do de valores ausentes
sao diretamente dependentes da quantidade de exemplos de treinamento disponiveis
inicialmente. Se este conjunto de treinamento inicial for altamente representativo, os
intervalos deduzidos na discretizacdo, e o valores de moda e média calculados para
substituicdo de valores ausentes, ndo precisardo ser mais reajustados e o AdapTree-E
funcionard muito bem em modo incremental (com novos exemplos de treinamento po-
dendo ser incorporados de forma intercalada com exemplos de teste). No entanto, no-
vos estudos serdo necessdrios para comparar o desempenho do AdapTree-E em relacdo
a incrementabilidade, bem como para determinar estratégias 6timas que permitam ajus-
tes tempordrios nos valores de intervalos de discretizacdo, moda e média, com base nos

novos exemplos de treinamento que vao sendo acumulados durante a execugdo incre-
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mental. Estes novos estudos deverao incluir também a busca por técnicas eficientes
para reordenacgdo dos atributos, talvez adaptando algumas das técnicas apresentadas

em (PICCHIA, 1993).

Duas outras linhas interessantes para futuras pesquisas incluem a busca por um
mecanismo subjacente que possibilite um tratamento mais homogéneo para valores
continuos e discretos. Os autdomatos hibridos (HENZINGER, 1996; HENZINGER; HO,
1993) parecem ser uma alternativa promissora, pois oferecem um formalismo que
permite a modelagem tanto dos aspectos discretos, quanto dos aspectos continuos,
de um sistema hibrido (sistemas que tratam simultaneamente componentes digitais e
analdgicas). Outra linha a ser explorada esté relacionada com a replicacio e distribuicdo
das acOes adaptativas por diferentes noés de uma arvore de decisdo. Esta caracteristica
podera ser explorada futuramente em sistemas que permitam a execuc¢do distribuida
e/ou paralela de fun¢des adaptativas, visando a melhoria no desempenho global do

dispositivo.
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6 FUNCOES ADAPTATIVAS

Mostramos nesta secdo como a execucdo de acdes elementares de consulta pode ser
tratada como um problema de satisfacdo seqiiencial de restricdes, SSR (ver cap. 4).
Para isto, sao propostas algumas alteracdes e refinamentos na definicdo original das
fungdes adaptativas. O resultado serd expresso através de um algoritmo que, além de
servir como referéncia em estudos mais detalhados sobre o desempenho de dispositi-
vos adaptativos, simplificard futuras implementacdes da camada adaptativa. De fato,
uma implementacao deste algoritmo ja foi utilizada no desenvolvimento da ferramenta
AdapTools (ver capitulo 8). Esta base tedrica também podera ser ttil na andlise da
sensibilidade do desempenho e da expressividade de um dispositivo adaptativo, em
relacdo a diferentes formas de restricdes que podem ser impostas na especificacao de

fun¢des adaptativas.

Uma outra op¢ao natural para a formalizacdo das funcdes adaptativas seria a al-
gebra relacional (CODD, 1970). No entanto, além de o célculo de predicados ocupar
um espaco bem mais destacado na drea da inteligéncia artificial, foi demonstrado que
a dlgebra relacional € menos expressiva que o cdlculo de predicados (MINKER, 1996).
Além disto, os diversos trabalhos na area de logica e bancos de dados (MINKER, 1996)
permitem que conceitos de ambos 0s campos possam ser intercambiados, de forma que
nossa opc¢ao pelo célculo de predicados nao impede o reaproveitamento dos resultados
na élgebra relacional, principalmente em relacdo a otimizacao das operagdes de con-

sulta.

6.1 Modelagem de Acoes Adaptativas Elementares

O primeiro passo na modelagem de fun¢des adaptativas usando SSR € a representacio

das regras do mecanismo subjacente como conjuntos de literais. Em um primeiro
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momento, autdmatos de estados finitos (AEF) serao assumidos como mecanismo sub-
jacente. Uma regra em um AEF € uma transicdao que parte de um estado ¢; e chega a
um estado g, em resposta a leitura de um determinado simbolo a da cadeia de entrada
(também ndo consideraremos neste ponto a existéncia de acdes adaptativas associa-
das as transicdes). Para representar cada regra de um AEF em SSR utilizamos um
predicado terndrio chamado regra, cujos argumentos correspondem respectivamente
ao estado de saida, simbolo de leitura e estado de chegada. Este € o tnico predicado
necessdrio nesta modelagem. Para ilustrar, mostramos abaixo a base de conhecimen-
tos em SSR que representa o AEF da figura 6.1 (a partir deste ponto adotaremos um
pequena variacdo notacional para o célculo de predicado: varidveis serdo denotadas
pelo prefixo “?”, permitindo assim que nomes de constantes possam ser iniciados com

letras minusculas):

{regra(qo, a, qo)}, {regra(qo, a, q:)}, {regra(qo, a, g2)}, {regra(qo, a, g)},
{regra(qz, b, q4)}, {regra(qu, ¢, q2)}, {regra(qa, c, 1)}, {regra(qs, ¢, qs)}

Figura 6.1: Exemplo de um autdmato de estados finitos

E ficil perceber que qualquer base de conhecimento representando as transi¢des
de um autOmato respeita as restricoes da SSR. Antes de apresentar nossa proposta
de representacdo para agdes elementares iremos propor uma variante da defini¢ao de
fun¢do adaptativa apresentada na secao 2.2.1, visando a obtencdo de um modelo mais
simples e que resolve algumas questdes conceituais, relacionadas com o papel das
varidveis em consultas elementares. A definicdo original !, além de limitar em 1 o
nimero de instanciacdes possiveis para cada varidvel, permite que operacoes essen-

cialmente de consulta sejam executadas a partir de a¢des elementares de remocao -

'A andlise aqui apresentada é baseada em uma possivel interpretacio para a defini¢io de varidveis
que consta da secdo 4.2.1 de (NETO, 1993), em que se 1&: “...As varidveis...sdo preenchidas por acdes
adaptativas elementares de consulta ou de eliminacdo, e, uma vez preenchidas, mantém permanente-
mente o valor assim recebido enquanto a fungdo estiver sendo executada, ndo podendo portanto ser
alteradas durante a execugdo da fungdo...”, e ndo necessariamente na definicéo original. Utilizaremos
o termo “defini¢@o original”, por conveniéncia, quando nos referirmos a esta definicdo.
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além das proprias agdes elementares de consulta. Para exemplificar o problema com a
defini¢cdo original de varidveis mostramos abaixo um possivel conjunto de acdes ele-
mentares (usando triplas para representar os trés elementos de uma transicdo em um

AEEF e o prefixo “?” para introduzir o nome de varidveis):

2%, 7,201+ [(7x, b, 70] = [(go, a, 72)]

O primeiro problema surge devido a restricio no numero de instanciacdes de
varidveis: quando aplicada ao autdmato da figura 6.1, existem claramente duas transi-
coes que satisfazem a acdo elementar de consulta, ?[(?x, 7y, 7x)], que sdo justamente
os dois unicos lagos do autdmato. No entanto, apenas um destes lacos pode ser utili-
zado para instanciar as varidveis. Por referir-se preferencialmente a dispositivos deter-
ministicos (embora isto ndo esteja explicitado em (NETO, 1993)), a defini¢do original
comenta mas nao deixa muito claro a maneira como este tipo de impasse deve ser resol-
vido. Este exemplo ilustra também o tratamento heterogéneo da operagdo de consulta,
que acaba ocorrendo também durante a remocao, mas nesta, de maneira implicita, na
busca pelo padrao (g, a, 7z). Nossa proposta, além de restringir as operacdes de con-
sulta as acoes elementares de consulta, clareando assim o papel dos trés tipos de acdes
elementares, retira a limitacdo em relagdo a instanciacdo de varidveis. O exemplo

acima, deveria ser reescrito, seguindo nossa proposta, como:

2%, 2y, 201 ?1(qo,a,722)] + [(?x,b,70)] = [(qo0,a, 22)]

A adocado de uma interpretacdo para fungdes adaptativas em que ndo existe limite
no namero de instanciacdes de uma varidvel nos permite propor um mecanismo de
consulta mais natural, baseado em SSR e programacdo em l6gica, em que as varidveis
sdo instanciadas com todos os possiveis valores. Com isso, o conjunto de acdes ele-
mentares de consulta de uma funcao adaptativa pode agora ser modelado como uma
conjunc¢do de literais “regra”, e a execu¢do de consultas, como provas de teorema em
SSR, em que a base de conhecimento € o conjunto de transi¢des do autdmato, represen-
tadas como literais. No exemplo acima, as a¢gdes elementares de consulta equivalem,
em SSR, a formula: {regra(?x, 7y, 7x)}, {regra(qo, a, 7z)}, que € verdadeira em relacao
as seguintes oito substitui¢oes (utilizando a notacao apresentada na se¢do 4.1 para cada

substituicdo):
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{7x/q0, My/a, 72/q0}, {?x/q0, 7y/a, 72/ q:1}, {1x/ g0, Ty/a, 22/ q2}, {7x/ q0, Ty/a, 72/ q3},
{7x/q4, /¢, 22/ qo} (7x/qa, Yy /c, 22/ q1}, {7x/ qa, Ty/c, 22/ g2}, {2x/ qa, Ty/ c, 72/ q3)

O conjunto de substitui¢cdes possiveis € completamente definido pela execucao das
consultas elementares. Na fase de execu¢do das remocdes, todas as acdes elementares
de remog¢do do conjunto sdo executadas independentemente, para cada substitui¢do. A
execugdo das insercoes € efetuada de maneira similar a das remogdes. A figura 6.2
mostra o resultado da execu¢do das acdes elementares, mostradas acima, sobre o auto-

mato da figura 6.1.

Figura 6.2: Autdmato apds a execucao das acdes elementares

A admissdo de instanciacdo multipla para varidveis abre uma nova possibilidade
para a interpretagcdo dos geradores. Pelas mesmas razdes ja mencionadas, e da mesma
forma como as varidveis, na defini¢do original os geradores carregam um dnico va-
lor durante a execu¢do de uma func¢do adaptativa. Nesta proposta, com a instanciacao
multipla de varidveis, também os geradores poderiam, a principio, ser multiplamente
instanciados. Dessa forma, simbolos diferentes seriam gerados para cada diferente
substituicdo de varidveis. As figuras 6.3.(b) e 6.3.(c) mostram os autdmatos resultantes
da aplicacdo das a¢des adaptativas elementares abaixo (com geradores sendo identifi-
cados pelo prefixo “*”) sobre o autdmato da figura 6.3.(a), usando a defini¢ao original

e a definicdo com mudltiplas instancias, respectivamente:

?2[(q1, 2%, )]+ [(7y, 2x, %8)]

As duas defini¢des sdo perfeitamente aplicdveis e, dependendo do tipo de resul-
tado esperado pela execucdo da funcdo adaptativa, poder-se-ia justificar facilmente
a utilizacdo de uma ou de outra. No entanto, a definicdo para geradores proposta
neste trabalho (multipla instanciacdo), além de ser mais coerente com a definicdao pro-
posta para as varidveis (também multiplamente instanciadas), parece tornar mais po-

deroso o mecanismo de geracdo de simbolos. O maior poder da nova defini¢dao é
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Figura 6.3: Diferentes interpretacdo para geradores
(a) Autdomato Original (b) Geradores com Unica Instancia (c) Geradores com
Muiltiplas Instancias

verificdvel constatando-se que o efeito de um gerador unicamente instanciado pode ser
obtido facilmente através da utilizacdo de constantes ou da passagem de parametros
(os parametros continuam mantendo-se inalterdveis durante toda a execugao da funcao
adaptativa). Ja o efeito inverso, de simular a criacdo de multiplos novos simbolos

utilizando um gerador unicamente instancidvel, ndo pode ser trivialmente obtido.

Por exemplo, a funcdo adaptativa abaixo, em que g; ¢ um estado ndo referenci-
ado por qualquer transi¢do do autdmato subjacente original, € uma nova versiao para
a funcdo adaptativa definida acima. Com esta nova versdao obtemos o efeito apre-
sentado na figura 6.3.(b), mesmo utilizando a defini¢do de geradores multiplamente
instanciados (nesta nova versdo simplesmente trocamos o gerador por uma constante).
O efeito inverso (simular 6.3.(c) sem geradores multiplamente instanciados) ja € bem
mais complicado de ser obtido, pois a quantidade de novos estados a serem criados s6
¢ determinada em tempo de execu¢do. Poderiamos, para o caso particular, utilizar 3
acoes elementares de insercao - uma para cada diferente estado a ser criado (com um
gerador diferente em cada acdo) - no entanto, € facil perceber que esta solu¢do nao

pode ser generalizada.

? [(ql’ ?X, ()y)] + [(r)y’ ?)C, gl)]

Ac0es adaptativas iniciais e finais também foram retiradas da defini¢do, visando

uma simplificacdo do modelo. Com isto, o efeito de seqiiéncia que poderia ser obtido
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através dessas acdes passa a depender do mecanismo subjacente. Nos automatos de
estados finitos adaptativos, por exemplo, poderiamos usar seqii€ncias adicionais de
transi¢des em vazio para carregar as acdes adaptativas que, na formulagdo original,
permaneceriam incluidas na defini¢do de uma funcao adaptativa especifica. Justifica-se
este tipo de simplificagdo pelo fato de que, em geral, o usudrio da tecnologia adaptativa
ja domina a utilizacdo do mecanismo subjacente. Para principiantes em dispositivos
adaptativos, uma camada adaptativa mais simples pode significar um menor esforco de

aprendizagem.

Seguindo uma prética comum na programacio em légica, optamos pela declara-
cdo implicita de varidveis, cujos nomes devem sempre ser precedidos pelo simbolo
de interrogagdo. E importante notar que a seméntica das ocorréncias de varidveis nas
acoOes elementares de consulta, nesta proposta, € diferente daquelas que ocorrem em
acoOes elementares de inser¢do e remocao. No primeiro caso, as varidveis sao asso-
ciadas a valores obtidos pela inspecao do autdmato subjacente, enquanto na caso das
insercoes e remogoes, os valores associados sdao apenas utilizados e nunca alterados.
A restri¢@o das operagdes de consulta as acdes elementares de consulta retira qualquer
possibilidade de confusdo na interpretacdo da semantica das varidveis (o que ndo acon-
tece na defini¢do original). A ocorréncia de uma varidvel em uma a¢do elementar de
inser¢ao ou remog¢do que ndo tenha ocorrido previamente em uma acao elementar de

consulta resultard na inibi¢do da execucdo da inser¢ao ou remog¢ado correspondente.

Por tltimo, propomos que os pardmetros de uma fun¢do adaptativa sejam também
implicitamente declarados, e acessados, quando necessdrio, através dos simbolos re-
servados %, %3, ..., %, que correspondem, seqiiencialmente, aos k valores informa-
dos como argumentos na chamada da funcdo adaptativa. A ocorréncia de parametros
indefinidos em uma acao elementar também resultard na inibicao da execucgdo de tal

acgdo.

O algoritmo 6.1 mostra como uma funcao adaptativa pode ser executada, de acordo
com a proposta apresentada neste trabalho. A execuc¢do das a¢des elementares de con-
sulta, baseada em uma versdo simplificada de unificacdo e em resolucdo ordenada,
¢ descrita separadamente no algoritmo 6.2. A versao simplificada de unificacdo é
possivel devido a inexisténcia de expressdes funcionais entre os termos do tinico pre-
dicado utilizado para representar transicdes e acdes elementares de consulta. Além

disto, um dos predicados a ser unificado, representando as transi¢des, é sempre livre
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Algoritmo 6.1 Executa fun¢do adaptativa
entrada: Transicoes do autdmato original T = ¢, ..., ¢,
Ac0es elementares de consulta A¢ = ¢y, ...,y
Ac0es elementares de remocao Ag = ry, ..., I,
Acdes elementares de inser¢do A; = iy, ..., iy,
Lista de parametros P
saida: Lista 7’ com as transi¢cdes do autdmato ap6s modificagdes
1. T"«T
2: Substitui pardmetros em Ac, Ag € A; usando P
3: se n. > 0 entao
4 S « ExecutaConsultas(T,Ac,D) {S recebe lista de substitui¢des}
5. seS # @ entio
6
7
8
9

c

r

para j = 1 até n, faca
para todo s € S faca
Aplica substitui¢do s sobre r;

: T" T -7,
10: fim para
11: fim para
12: para j = 1 até n; faca
13: para todo s € S faca
14: Aplica substitui¢do s sobre i
15: Gera um novo simbolo para cada diferente gerador de i; e efetua
substitui¢cdes correspondentes
16: T T +i;
17: fim para
18: fim para
19:  fim se

20: senao {n, = 0}

21:  Remover de Ag e A; todas as acdes contendo varidveis

22:  Executar inser¢des e remogdes, agora sem varidveis, listadas em Az € A;
23: fim se
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de varidveis, o que torna trivial o cdlculo do unificador mais geral.

Algoritmo 6.2 ExecutaConsultas(7, Ac, s)

entrada: Transi¢oes do autdmato original T = ¢4, ..., 1,
Acdes elementares de consulta A¢c = cy, ..., Cp,
Lista s com varidveis instanciadas até o momento

saida: Lista S de substitui¢oes

1: Seja S a lista de substituigdes que serd retornada pelo algoritmo { Para evitar a

utiliza¢do de mais um parametro, S deve possuir escopo global e ser inicializada
com vazio, antes do inicio do algoritmo }

2: se n. = 0 entao {Foi encontrada uma substituicio s que satisfaz a consulta}
33 S «SuUfs}

4: senao

5. parai=1aténfaca

6: se s’ < Unifica(cy, t;, 5) entao

7: ExecutaConsultas(7T,Ac — ¢y, 5)

8: fim se

9: fim para
10: fim se

6.2 Funcionamento do Algoritmo de Execucao de Funcao
Adaptativa

[lustraremos o funcionamento do algoritmo de execucdo de fungdo adaptativa utili-
zando o autdmato adaptativo mostrado na figura 6.4. O mecanismo subjacente (fi-
gura 6.4.(a)) é representado usando a notacdo padrao para autdmatos de estados finitos,
com excecdo do rétulo [.F(a, b)], ligado a dnica transi¢do que parte do estado inicial do
autdomato. Este rotulo indica que a funcao adaptativa F', com parametros a e b, deve ser
executada logo apds a transi¢do para o estado ¢, tendo para isso consumido o simbolo
a. A representacdo de funcdo adaptativa F (figura 6.4.(b)) € inspirada na notagao utili-
zada em redes semanticas, com varidveis, geradores e parametros implicitos, denotados
conforme sugerido anteriormente (prefixos “77,“*” e “%”, respectivamente). As duas
setas paralelas ttm como origem os padrdes a serem procurados no autdmato subja-
cente e como destino o resultado das modificagdes a serem aplicadas sobre os padrdes
encontrados. A funcdo adaptativa F pode ser descrita também pela seguinte lista de

acoOes adaptativas elementares:

? [(?X, %19 ‘7}’)] ? [(r)ya %27 ?Z)] - [(?X, %17 ?y)]
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Algoritmo 6.3 Unifica(c, t, s)
entrada: Lista ¢ com os termos da consulta

Lista  com os termos da transi¢ao

Lista s com as varidveis instanciadas (binded) até o momento
saida: Valor verdade indicando se c e ¢ sdo unificaveis

Lista s com varidveis instanciadas apds unificacao

1: SejaC:C1,Cz,...,Cmel:11,12,...,[,”

2 8 s

3: Retorno < VERDADEIRO

4: para j =1 até m faca

5:  sec; é uma varidvel entdao

6: se c; aparece instanciada em s” entao
7: cj « valorde ¢; em 5" {c; deixa de ser uma varidvel}
8: senao

9: s —sU{c;/t}}
10: cj <t
11: fim se
12:  fim se
13:  sec; # t; entao
14: Retorno « FALS O
15:  fimse
16: fim para

—[(?y, %2, 722)1 + [(7x, o1, 7)1 + [(?x, P02, 7X)]

A entrada do algoritmo 6.1, quando aplicada pela primeira vez ao autdmato do
exemplo, é a seguinte (omitimos o0 nome do predicado, regra, mostrando apenas seus

argumentos):

T = {(q0,a,91).(q1,a,492),(q2,a,4q3), (g3, b, q4),
(94- a, gs), (g5, a, q6), (g6, a, q7), (47, D, qo)}
Ac = {(?x, %1, 7y), (2y, %oz, 72)}
A = {(2x, %1, 7y), (7y, P02, 22)}
A = {(?x, %1, ?%2), (2x, %3, 7X)}
P = {a,b}

Inicialmente, durante a execucdo do algoritmo 6.1, temos a substituicdo de para-
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al.F(a,b)]

b b
(Ge) (qs)
(a)
F %,

. ()

e
(b)

Figura 6.4: Autdmato adaptativo antes da execugao do algoritmo 6.1
(a) Autdomato Subjacente (b) Camada Adaptativa

metros (linha 2), que instancia as listas de a¢des elementares para:

AC = {(?X, a, r’)’)’ (r)y’ b9 ?Z)}
AR = {(?X, a, r’)’)’ (r)y’ b9 ?Z)}
A = {(Mx,a,?2),(1x,b, 7x)}

Como existem agdes elementares de consulta (n. = 2), o algoritmo 6.2 € aci-
onado (linha 4). A figura 6.5 mostra a drvore completa de chamadas recursivas do
algoritmo 6.2, junto com os parametros passados em cada chamada. As folhas mar-
cadas com contorno em linhas duplas indicam que a recurs@o foi interrompida pela
determina¢do de uma substitui¢do vdlida (linhas 2 e 3 do algoritmo 6.2). As outras
folhas correspondem a falhas (retorno de um valor FALSO) no teste da linha 6 (algo-

ritmo 6.2), ou seja, consulta e transi¢do ndo puderam ser unificadas.

Retornando ao algoritmo 6.1, como o conjunto de substituicdes S contém dois
elementos, {?x/q2, 7v/q3, 72/q4} € {1x/qes, /g7, 72/q0}, temos a execucdo dos lacos
de remocgdo e insercdo de transi¢des. A aplicagdo das substitui¢des (linhas 8 e 12) é
bem simples, e consiste apenas em percorrer toda a acdo elementar, substituindo cada
varidvel pelo valor correspondente, apontado em s (a acdo elementar deve retornar
ao seu estado original apds a execucdo da operagcdo correspondente, para que cada

substituicdo ocorra de forma independente). A linha 13 ndo tem qualquer efeito neste
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T, {(%, b, )}, {2x/q0, y/q1})

T.{(?y. b, %)) {2x/q1. 2/ 9o))

/CT, (2.5, 220, 25/, Wl as) (.9, 0x/ >, /a5, %))
(T,1(2x,a,%), (%, b,7%2)}, @
\(T, (9.5, 2}, {2x/qu. 7/g5) )

T.{(?.b, %)}, (2x/q5. 7/q6))

T A, b, 2201, 231 g6, 2l an) (.9, /g 2v/ar, %2 o))

Figura 6.5: Arvore de chamadas recursivas do algoritmo 6.2

exemplo, pois as acdes elementares de inser¢do ndo apresentam geradores. O automato

resultante € mostrado na figura 6.6.

al.F(a, b)]/\ a
D

Figura 6.6: Autdmato subjacente apés a execugdo do algoritmo 6.1

6.3 Consideracoes sobre a ordem de aplicacao das acoes
elementares de consulta

O algoritmo 6.1 nada mais € que um caso particular da técnica de prova automética de
teorema, denominada resolucdo ordenada, e portanto, assim como na resolu¢ao orde-
nada, a ordem dos literais que compdem o teorema nao afeta o resultado obtido (GE-

NESERETH; NILSSON, 1988). Em outros termos, a ordem das acdes elementares de
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consulta ndo tem qualquer influéncia sobre o conjunto das transi¢des que sdo inseridas
ou removidas do autdmato original. No entanto, a ordem das consultas pode alterar
significativamente o desempenho do algoritmo, como se pode perceber pela arvore
de chamadas recursivas (figura 6.7) obtida para o0 mesmo exemplo da secdo anterior,
tendo sido invertida a ordem das consultas fazendo Ac = {(?y, %3, 72), (1x, %1, 7y)}. A
escolha da melhor ordem a ser adotada é um problema complexo, e depende muitas
vezes de conhecimento que se tem acerca do problema que estd sendo representado
através do autdmato. Um estudo aprofundado sobre o problema da ordenacéo de lite-
rais em prova de teoremas pode ser encontrado em (LEDENIOV; MARKOVITCH, 1998)
e (SMITH, 1985).

/(T, (.0, 20, /a3, 2/ i) (9. %142, /5. %2/ aa)))
(T.1(2,5,%), 2x,a, 7)), 0)
\(T, (Cx,a, W), /a2l o)) —((T.9, Oxlae, /e, %/ a0)))

Figura 6.7: Arvore de chamadas recursivas com outra ordenacao para consultas

6.4 Complexidade do Algoritmo de Execucao de Funcao
Adaptativa

Calcularemos informalmente nesta sec@o o custo, no pior caso, do algoritmo 6.1 em
relacdo aos tamanhos das listas de transi¢do (n), acoes elementares de consultas (n.),
acoes elementares de remocao (n,), acdoes elementares de inser¢do (n;) e parametros
(np). A linha 1, que executa uma simples copia da lista de transi¢cdes T, de tamanho
n, pode trivialmente ser executado em O(n) passos. A linha 2 pode ser executada
percorrendo-se as trés listas de acdes elementares, cujo tamanho somado € exatamente
n. + n, + n;, e efetuando-se uma busca na lista de pardmetros a cada passo do percurso
(para se determinar o valor do parametro). Como a lista de parametros possui tamanho
n,, temos que o custo de execugdo da linha 2 € da ordem de O((n. + n, + n;)n,). Um
resultado positivo para o teste da linha 3 € certamente o pior caso, visto que a execucao

das linhas 16 e 17 é um caso especial do que ocorre entre as linhas 4 e 14.

Na linha 4 temos a chamada do algoritmo recursivo ExecutaConsulta, cujo custo

é determinado basicamente pelo teste da unificagdo (linha 6). E ficil perceber que
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o maior nimero de unificagdes é obtido quando todos os elementos da consulta sdo
varidveis e cada varidvel ocorre uma tnica vez em todo o conjunto de consultas, ou
seja, quando A, = {(?x1, 7x2, 7x3), (Px4, 7x5, 7X6), ..oy (X2, P2X021, 7X0)} € X; # X, para
todo1 <i,j < kcomi # j. Neste caso, temos uma chamada recursiva para cada um
dos n passos do lago da linha 5. A execuc¢do do algoritmo de unificagdo ndo depende
do tamanho da entrada do algoritmo 6.1 e seu custo pode ser considerado constante (na
verdade, depende apenas da quantidade de elementos da uma transi¢ao - neste caso -
3). Como a cada recursdo temos a eliminacdo de um dos elementos do conjunto Ac,
de acdes elementares de consulta, e o teste da linha 2 interrompe uma seqii€éncia de
recursdes quando A¢ € vazio, temos que, no pior caso, o custo do algoritmo 6.2 é da
ordem de O(n"™) (n execucdes da linha 7 no primeiro nivel da recursdo, multiplicado
por n execugdes da linha 7 no segundo nivel da recursdo, e assim por adiante, até o
nivel maximo de recursdao que € igual ao nimero de acdes elementares de consulta,
n.). O tamanho do conjunto de substituicdes S, que serd retornado pelo algoritmo 6.2,
também € da ordem de O(n"), visto que no pior caso, todas as seqiiéncias de recursoes
terminam na linha 3 (e portanto geram, cada uma, a inser¢do de um elemento em ).
Uma outra maneira de se chegar a este resultado é percebendo que o tamanho de S,
no pior caso, € igual ao tamanho do produto cartesiano n.-drio 7". O tamanho deste

produto cartesiano é obviamente n", uma vez que |T| = n.

Retornando ao algoritmo 6.1, percebe-se que a execucgdo das acdes elementares de
remogdo envolve um aninhamento de lagos (linhas 6 e 7). Assumindo que o custo da
remocgdo de cada transi¢do esteja na ordem de O(n) (remocao de um elemento de uma
lista), temos que a execucdo das remogdes custa O(n,n"n) (total de acdes elementares
de remocao, n,, multiplicado pelo tamanho do conjunto de substitui¢cdes, O(n"), mul-
tiplicado pelo custo de cada remog¢do, O(n)). Como veremos abaixo, embora o custo
das remocgdes tenha sido super-estimado (estamos admitindo, por exemplo, um custo
maior que o total de transicoes do autdmato), uma reduc@o neste custo nao afetaria a
ordem de grandeza do custo global do algoritmo. O custo da execugdo das agdes ele-
mentares de inser¢do ¢ muito parecido, e estd na ordem de O(n;n"n). Como os custos

obtidos ocorrem em seqii€ncia, temos um custo total para o algoritmo 6.1 igual a:

O(n) + O((nc + n, + np)ny) + O(n™) + O(n,n™n) + O(nin™n)

Fazendo k = max(n.,n,,n;, n,), retirando termos claramente limitados superior-
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mente por outro termos, € assumindo £ > 1, podemos simplificar a férmula acima

para:
O(n) + O3K?) + OX) + 2 Okt = O(BK? + kn**h)

Em relagdo ao comportamento assintético da funcao acima, € razodvel considerar
que os valores n.,n,,n; € n, sdo tdo pequenos em relagdo a n que podem ser des-
prezados. Alids, se o interesse principal se concentra no desempenho do dispositivo
adaptativo, como um todo, o Unico valor varidvel € justamente n (a menos que esteja-
mos considerando um dispositivo adaptativo cujo mecanismo adaptativo seja também,
por sua vez, outro dispositivo adaptativo. Neste caso, o conjunto de acdes elementares
pode também ter seu tamanho aumentando em funcdo do tamanho da entrada). Con-
siderando n., n,, n; € n, constantes, a formula acima pode ser reduzida a omn*h), ou
seja, um custo polinomial de ordem k+ 1. E importante ressaltar que mesmo utilizando
estruturas de dados mais eficientes, que permitam operagdes de busca e inser¢do em
tempos logaritmicos e até constantes, o custo do pior caso do algoritmo 6.1 podera
ser melhorado, no mdximo, para O(n¥). Isto acontece porque o custo do algoritmo é
dominado assintoticamente pelo tamanho do conjunto S, retornado pelo algoritmo 6.2,
que continuar4 sendo, no pior caso, da ordem de O(n*). Neste caso, o k corresponder4

exatamente ao total de acdes elementares de consulta.

6.5 Consideracoes sobre Calculo de Complexidade de
Dispositivos Adaptativos

Demonstramos na sec¢do anterior que o custo da execucdo de uma fun¢do adapta-
tiva, no pior caso, depende polinomialmente do tamanho do conjunto de transi¢des
do autdmato subjacente. No entanto, ao calcular a complexidade de um automato (seja
ele adaptativo ou ndo), a varidvel que nos interessa € o tamanho da cadeia de entrada.
Em automatos convencionais, com um conjunto estdtico de transi¢des, 0 custo se res-
tringe a contagem das transicOes realizadas em fun¢do do tamanho da entrada. Em
autdmatos adaptativos, no entanto, o tamanho do conjunto de transi¢des varia indire-
tamente em funcdo do tamanho da entrada, e conseqiientemente, o custo de execucao

das fun¢des adaptativas ndo pode ser considerado sempre constante.



6.5 Consideragoes sobre Cdlculo de Complexidade de Dispositivos Adaptativos 80

Mostraremos agora um exemplo extremo de como a execu¢do de funcdes adapta-
tivas pode afetar severamente o desempenho de um automato adaptativo. Na figura 6.8
temos um automato adaptativo bastante simples que aceita a linguagem a* sobre o al-
fabeto {a, b}. Se considerdssemos constante o custo de execu¢do da funcao adaptativa
F, a complexidade deste autdmato, no pior caso (quando a entrada consiste de uma
seqiiéncia de simbolos a), seria da ordem de O(n) (linear), em que n € o tamanho da

cadeia de entrada.

a] F @ ; ()
~-@——@ b

(a) (b)

Figura 6.8: Autdmato adaptativo com complexidade exponencial no tempo
(a) Autdomato Subjacente (b) Camada Adaptativa

No entanto, a fung@o adaptativa F, que troca cada transicio que consome um
simbolo b, por duas novas transi¢des consumindo b, faz com que o tamanho do con-
junto de transicoes dobre a cada leitura de um simbolo a. Assumindo que m seja o
tamanho do conjunto de transi¢des, temos que, no pior caso, m = 1 + 2" (a constante 1
corresponde a transi¢do que consome o simbolo a). Aplicando a férmula simplificada
para célculo do custo de complexidade obtida na se¢do anterior, com k = 1 (apenas
uma acao elementar de consulta), temos que a execucdo de cada funcao adaptativa é da
ordem de O(m*) = O(m') = O(m) = O(1 + 2") = O(2"). Como esta funcdo adaptativa
¢ executa para cada a consumido, temos um custo total para o autdmato adaptativo na

ordem de O(n2"), ou seja, um custo exponencial.

No célculo de complexidade mostrado acima, € interessante notar que o passo
fundamental foi encontrar uma func¢do que relaciona o tamanho da cadeia de entrada
com o tamanho do conjunto de transicoes. A mesma estratégia poderd ser utilizado no
célculo de complexidade de outros autdmatos adaptativos, no entanto, especial cuidado
deverd ser tomado ao se analisar automatos mais complexos. Funcdes adaptativas
diferentes podem estar atuando sobre o mesmo mecanismo subjacente, complicando
ainda mais a obten¢do de uma férmula que relacione os tamanhos da cadeia de entrada

e do conjunto de transicoes.
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O desempenho exponencial para certos problemas é um resultado esperado, uma
vez que os autdmatos adaptativos possuem poder de expressdo de maquinas de Tu-
ring. Porém, o algoritmo apresentado neste trabalho € uma importante ferramenta na
busca por classes de problemas que podem ser resolvidos de maneira eficiente. Uma
classe interessante é formada pelos problemas que podem ser resolvidos por autdmatos
adaptativos cujas func¢des adaptativas nao utilizam varidveis. Exemplos deste tipo de
autdmato, juntamente com indica¢gdes de sua importancia em problemas relacionados
com construcdo de compiladores, podem ser encontrados em (NETO, 1993). Analisa-

remos abaixo o desempenho desta classe de autdomatos.

Em primeiro lugar, € preciso notar que autdmatos sem varidveis ndo possuem agoes
elementares de consulta (que s6 tém sentido quando possuem varidveis). Portanto, a
andlise da complexidade do algoritmo de execu¢@o de fun¢des adaptativas se restringe
as linhas 1, 2, 16 e 17. As linhas 2 e 16 realizam operacdes que certamente nio
dependem do tamanho da cadeia de entrada: sdo operagdes sobre as listas de agdes
elementares, que possuem tamanho constante. J4 as linhas 1 e 17 realizam operacgdes
sobre a lista de transicdes, que como vimos no exemplo acima, podem crescer até
exponencialmente em func¢do do tamanho da entrada. Veremos abaixo, no entanto, que

para o caso especial em questao, este crescimento € linear em fungdo da entrada.

Como ndo existem acdes elementares de consulta, podemos concluir que cada a¢do
elementar de inserc@o gerard uma Unica operacao de insercdo na lista de transi¢des (nao
existem multiplas instancia¢des). Portanto, como o nimero de a¢des elementares de
inser¢do € constante, o aumento no tamanho do conjunto de transi¢des a cada execucao
de uma func¢do adaptativa também € constante. Finalmente, como cada transi¢do do
autdmato subjacente executa no maximo duas funcoes adaptativas, temos que, no pior
caso, o tamanho de conjunto de transicdes cresce de maneira diretamente proporcional
ao tamanho da cadeia de entrada (assumindo que 0 mecanismo subjancente seja sempre
deterministico). Resumindo, se m € o tamanho do conjunto de transicdes e n é o

tamanho da entrada, temos que, m = O(n).

A execucdo da linha 1 apresenta, no pior caso, complexidade igual a O(n), pois re-
aliza apenas uma cOpia da lista de transi¢des de tamanho O(n). Se considerarmos que
0 mecanismo subjacente se mantém sempre deterministico, e portanto, com complexi-
dade linear no tempo, O(n). Temos que o impacto da execu¢do da linha 1, no autémato

adaptativo como um todo, é, no pior caso, da ordem de O(n?). Como estamos reali-
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zando uma andlise de complexidade no pior caso, € razodvel supor que as operacdes de
insercao e remoc¢ao da linha 17 ndo poderdo ser executadas em um tempo melhor que
logaritmico em func¢do do tamanho do conjunto de transi¢des (utilizando-se estruturas
de dados apropriadas para realizacdo de buscas bindrias ?). Portanto, o impacto da
linha 17 na complexidade global do dispositivo adaptativo € da ordem de O(nlog(n)).
Temos entdo uma complexidade resultante na ordem de O(n? + nlog(n)) = O(n?). Se
retirarmos a linha 1 do algoritmo e passarmos a trabalhar diretamente no conjunto de
transi¢des original, conseguiremos reduzir este custo para O(nlog(n)). Com isto, con-
seguimos demonstrar que existem classes de autdmatos adaptativos interessantes que
podem ser executados de maneira eficiente. Estudos mais detalhados buscando no-
vas classes de autOmatos adaptativos e problemas que podem ser resolvidos através
destas classes de autdmatos deverdo ser realizados no futuro. A contribuicdo maior
da formalizacdo apresentada neste capitulo € justamente a disponibilizacdo de novos

subsidios para um melhor direcionamento destes estudos.

6.6 Conclusao

Apresentamos neste capitulo uma nova proposta para formalizacdo de fun¢des adap-
tativas em dispositivos adaptativos, que tem como base a satisfacio seqiiencial de res-
tricdes e o algoritmo de unificagdo. Esta nova formalizagdo nos permitiu um aprofun-
damento na andlise de desempenho de funcdes adaptativas, bem como a introducio
de simplificagdes notacionais e conceituais, como a utilizacdo de varidveis, gerado-
res e parametros implicitamente declarados, e uma melhor distin¢do conceitual entre
as acoes elementares de consulta e remoc¢do. Também analisamos novas alternativas
de interpretagdo da proposta original para autdmatos adaptativos, principalmente em
relacdo a forma em que varidveis e geradores devem ser instanciados em tempo de
execucdo. Concluimos que a utilizagdo de instanciacdo multipla, além de ser mais

natural, oferece ao usudrio uma maior maleabilidade na especificacdo do dispositivo.

Como a SSR € uma especializa¢dao do célculo de predicados, esta nova proposta
oferece uma base sobre a qual caracteristicas mais sofisticadas do cdlculo de predica-
dos, como negagdes e disjungdes, poderdo ser exploradas mais facilmente no futuro.

Uma nova técnica para andlise de desempenho de autdmatos adaptativos foi ilustrada

2Como estamos realizando um calculo de complexidade no pior caso, mesmos a utilizacio de tabelas
de dispersdo (hash tables) ndo garantiriam um custo melhor que logaritmico



6.6 Conclusdo 83

através de exemplos. Esta técnica nos permitiu vizualizar casos particulares de dispo-
sitivos adaptativos cujo desempenho € seguramente polinominal no tempo. O presente
trabalho representa um ponto de partida para a busca de novas formas de classificacdo
de dispositivos adaptativos, relacionando expressividade e desempenho, com diferen-
tes tipos de restrigdes a serem impostas ou retiradas da definicao das agcdes elementares
e dos algoritmos apresentados neste capitulo. A reformulacdo das drvores de decisao
adaptativas, apresentadas na secdo anterior, utilizando a proposta introduzida neste

capitulo é também um importante objetivo a ser atingido no futuro.
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7 AUTOMATOS DE ESTADOS
FINITOS ADAPTATIVOS

Apresentaremos neste capitulo um dispositivo adaptativo em que o mecanismo sub-
jacente € um automato de estados finitos (AEF). A escolha do autémato de pilha es-
truturado (APE) como mecanismo subjacente do primeiro e mais conhecido disposi-
tivo adaptativo, o autdmato adaptativo, parece ter tido um relacdo direta com os ti-
pos de problema tratados nos primeiros trabalhos, na sua maioria relacionados com a
construcao de compiladores. A progressao de autdmatos de estados finitos (linguagens
regulares), para automatos de pilha estruturados (linguagens livres-de-contexto) e para
autdmatos adaptativos (linguagens irrestritas), através do acréscimo de recursos que
podem facilmente ser ignorados em problemas em que 0s mesmos nao sao necessarios,
¢ realmente uma solucdo atraente, principalmente para problemas diretamente rela-
cionados com o processamento de linguagens. No entanto, como os autdmatos de
pilha estruturados ndo sdo tao difundidos quanto os automatos de estados finitos, a
apresentacdo e assimilacdo do conceito de dispositivo adaptativo acaba sendo dificul-

tada pela necessidade de se apresentar também o mecanismo subjacente.

Com a crescente utilizacdo de dispositivos adaptativos na solu¢do de problemas
que ndo sao diretamente relacionados com linguagens, acreditamos ser interessante
a formalizacdo de um dispositivo adaptativo cujo mecanismo subjacente seja mais
simples, e, de preferéncia, bastante conhecido, a0 menos na drea da computagdo. O
autdmato de estados finitos parece preencher muito bem estes requisitos. Mostrare-
mos na proxima se¢cdo uma proposta de formalizacio para autdmatos de estados finitos
adaptativos que busca seguir o formato utilizado freqiientemente em livros-texto na
area de teoria da computagdo. Serdo mostrados também alguns exemplos simples de

autdmatos de estados finitos adaptativos.
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7.1 Formalizacao

Além de utilizar um mecanismo subjacente mais simples que aquele usado nos aut6-
matos adaptativos, esta proposta visa também simplificar a definicdo da camada adap-
tativa, retirando a especificacao explicita de acdes elementares de consulta e definindo
as acOes elementares de insercdo e remocao através de fungdes e relacdoes. Formal-
mente, definimos um autdmato de estados finitos adaptativo (<7-AEF ), como uma
8-upla M = (Q, %, qo, F, 6, O, ', II) em que os 5 primeiros elementos determinam o

mecanismo subjacente, um AEF:

0 € Q. ¢ um conjunto finito e ndo-vazio de estados.
2 é o alfabeto de entrada, também finito e ndo-vazio
qo € Q ¢ o estado inicial do autdomato.

F C Q ¢ o conjunto de estados finais.

0 C (0. %X (ZU({e}) x0Q,) éarelacao de transicio, que inclui também transi¢cdes em

vazio (€)
E os 3 elementos restantes representam a componente adaptativa do dispositivo:

Q. conjunto contavelmente infinito de estados (este conjunto inclui estados que nao
sdo referenciados na configuracao inicial do autbmato mas que poderdo ser even-

tualmente “incluidos” posteriormente).

I'c ({+,-} X (Q. X (XU {€}) X Q) €oconjunto de todas as possiveis agdes adap-

tativas elementares de insercdo (+) e remogao (-).

7z

II: (Q., X (ZU({€}) x Q) = 2' é uma funcio que mapeia cada transicdo de § em
um conjunto de a¢Oes adaptativas elementares. Transi¢des “normais” do autdmato
subjacente (que nao geram a execucdo de acOes adaptativas elementares) devem

ser mapeadas para o conjunto vazio.

Para cada transi¢do x € 6 em que I1(x) = @, o &/-AEF se reduz funcionalmente

a um simples AEF (com eventuais transi¢des em vazio). Nos outros casos, a transi¢ao
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deve ser precedida da execu¢do das acoes adaptativas elementares definidas por II. Vi-
sando simplificar ainda mais o dispositivo, para fins pedagdgicos, retiramos do modelo
as acoes adaptativas posteriores. A utilizacio exclusiva de acdes adaptativas anteriores
ndo prejudica a capacidade expressiva do modelo resultante, pois existem artificios,
usando transi¢des vazias, que podem ser empregados na simulacdo de a¢cdes adaptati-
vas posteriores (IWAI, 2000). Definimos uma configuracdo de um .27-AEF como sendo
uma quédrupla (g, w, K, A) pertencente a relagio Q. X T* X 2% x 2(QeXEUHeNX0w) g

qual:

q € Q. ¢é o estado corrente,
w € X* ¢ a parte da cadeia de entrada ainda nao lida,

K € 22~ ¢ o conjunto de estados explicitamente referenciados pelo conjunto corrente

de transi¢Oes e

A € 20=XEUNX0x) & o conjunto corrente de transicdes.

A relacao de passo do autdomato, F,,, € definida pelo conjunto de pares ordenados
(C,Cy) em que Cy = (g, w,K,A) e C; = (¢',w,K',A"). Além disto, dizemos que

C, +y C,, se e somente se:

e w=aw' paraalguma € X U {€},

* 6(g.a)=q'e

e As acgOes adaptativas elementares do conjunto I1((g, a, ¢")) modificam o conjunto
de estados de K para K’, e o conjunto de transicdoes de A para A’. A ordem
de aplicacdo das agcdes adaptativas elementares, que incluem apenas acoes de

insercdo e remocdo de transi¢des, ndo afetam o resultado ! .

Uma cadeia w € X* € aceita por M se, e somente se, existe um estado g € F' tal
que (go,w, Q,0) +3, (g€, K”,A”), com K” e A” sendo qualquer conjunto de estados
e transigoes (I3, denota, como € usual, o fechamento transitivo reflexivo da relacdo de
passo do autdmato). Nas proximas se¢cdes mostraremos alguns exemplos de autdmatos

de estados finitos adaptativos:

'Remocdes de transicdes inexistentes ou incluidas por acdes elementares de insercio durante o
mesmo passo da execugdo da remogao devem ser ignoradas
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7.2 Um o7/-AEF que reconhece uma linguagem que nao
é livre de contexto

A figura 7.1.(a) mostra um «/-AEF M = (Q, %, qo, F, 6, O, I', IT) que reconhece a
classica linguagem dependente de contexto, a"b"c". O simbolo II superscrito em algu-
mas das transi¢des do autdmato da figura 7.1 indica que a transi¢c@o estd ligada a uma

seqiiéncia ndo-vazia de a¢des adaptativas elementares, no caso:

(g0, a,90)) = {(=, p. €, @), (+,p. b, p)), (+.p", €, p"), (+, 0", c.,9)},Vp,q e Q,p',p”" ¢ O
(7.1)

@f* @f‘@ﬁ@i
(a) (b) (c)

Figura 7.1: Autdmato de estados finitos adaptativo que reconhece a"b"c"
(a) Configuracgdo inicial (b) Apds primeira adaptacdo (c) Apds segunda adaptacao

A operagdo deste autdmato ocorre da seguinte maneira: para cada simbolo a lido,
0 autdmato substitui a Unica transicdo vazia do autdmato por uma seqiiéncia de 3
transicoes, a primeira consumindo o simbolo b, a segunda vazia (garantindo assim
a existéncia de uma transi¢cdo vazia), e a terceira consumindo o simbolo c¢. Ou seja,
se i simbolos a forem lidos, teremos um caminho Unico ligando o estado inicial ao
estado final do autdémato, que reconhece exatamente a cadeia b'c’. As figuras 7.1.(b)
e 7.1.(c) mostra as mudangas na estrutura do autdmato que ocorrem apds a leitura de

dois simbolos a consecutivos.

7.3 Aprendizagem por memorizacao utilizando um .« -
AEF

A aprendizagem por memorizagao € um exemplo trivial de técnica de aprendizagem de
maquina em que exemplos positivos de um conceito sdo simplesmente armazenados e

posteriormente recuperados na classificacdo de novos exemplos. O tinico mecanismo
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de generalizagdo deste dispositivo € assumir que tudo que nao for explicitamente infor-
mado ndo é um exemplo do conceito a ser aprendido. Mostraremos agora um &7 -AEF
capaz de realizar aprendizagem por memorizacdo, que pode ser visto também como
versdo ligeiramente modificada do coletor de nomes proposto em (NETO, 1993). Neste
exemplo, temos um alfabeto X = {a, b, M}, com o simbolo M (de Memorizar) sendo re-
servado para ser sufixo de cadeias de {a, b}* que devem ser memorizadas (o M funciona
como um sinal que indica, para o autdmato, as cadeias que devem ser memorizadas).
Portanto, para que uma cadeia a € {a, b}* seja aceita, o autdbmato precisa antes receber
a cadeia de treinamento M. Este exemplo ilustra também a capacidade do dispositivo

adaptativo para tratar dependéncias de contexto 2

A figura 7.2 mostra o mecanismo subjacente do autdmato de estados finitos adap-
tativo M = (Q, X, qo, F, 6, O, I', I1), no qual O = {qo,q1,qs}, X = {a,b, M}, qo = qo,
F ={qy}, 6 contém as transi¢des mostradas graficamente na figura 7.2, Q. = g,, com
ne NU{i, f},T = ({+, —}X(QxX(ZU{€})X0)) € a funcdo IT € mostrada abaixo, com g’
e ¢” na figura 7.3 sendo usados para indicar dois estados em Q. — Q (estados que ndo
se encontram no conjunto corrente de estados). Uma implementacdo deste exemplo
deverd ainda cuidar de alguns detalhes, como a manutencdo das altera¢des causadas
pelas acdes adaptativas elementares entre uma execucao e outra. Uma outra alternativa
seria a utilizagcdo de separadores entre cadeias (e.g ;) e a utilizacdo de um transdutor
capaz de oferecer, para cada cadeia da seqiiéncia, uma saida indicando se a mesmo

pertence ou ndo ao conceito que estd sendo aprendido. O exemplo adaptree core.spa

(anexo B), disponivel no pacote AdapTools, implementa esta solugao.

a, "', M1
xONEN

Figura 7.2: o&/-AEF M que realiza aprendizagem por memorizagio (o estado g, é
propositadamente inalcancavel)

As figuras 7.4 e 7.5 mostram o autdmato M apds a leitura dos simbolos a e M,

respectivamente. A cadeia a, que seria rejeitada na configuracdo inicial (figura 7.2),

Informalmente, a capacidade de um .7 -AEF para tratar dependéncia de contexto pode ser verificada
partindo-se da demonstrag@o de equivaléncia entre autdmatos adaptativos e maquinas de Turing (ROCHA,;
NETO, 2000a). Uma vez que pilhas podem ser simuladas através de autdmatos adaptativos, sem usar
pilhas (NETO, 1993), temos que a retirada das chamadas e retornos de submdquina ndo restringem o
poder de expressdo de um autdomato adaptativo. Portanto, um &7-AEF , sendo basicamente um autdmato
adaptativo sem a pilha de controle de chamadas de submdaquinas, tem o mesmo poder de expressao dos
autdmatos adaptativos, e conseqiientemente, das maquinas de Turing
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H(Qi, a, q]) = {(_’ qi @, qj)’ (+’ qi @, ‘],)’ (+’ q,’ﬁ’ CIN)}’ Ya € {a’ b}’ qi ¥ qj’ﬁ EX
H(Qi, M’ q/) {(+’ qi, €, qf)}’ Vq; * qj

Figura 7.3: Funcdo I1 para exemplo da aprendizagem por memorizacao

passa a ser aceita ap6s a leitura da cadeia aM.

Figura 7.4: M Apés a leitura do simbolo a

al, b, M

Figura 7.5: M Ap6s a leitura da cadeia aM

7.4 Conclusao

O principal objetivo da introdu¢do do mecanismo adaptativo aqui apresentado € auxi-
liar na divulgacdo do conceito de adaptatividade utilizando uma linguagem comumente
encontrada em livros-texto na drea de teoria da computagdo. O dispositivo foi criado
inicialmente com uma finalidade didatica. Como algumas das aplicacdes ja sugeridas
para autdmatos adaptativos ndo utilizam a pilha do mecanismo subjacente, é razodvel
supor que os autdmatos de estados finitos adaptativos também possam ser aplicados na
pratica. Uma sugestao interessante para trabalhos futuros € a reformulacao do disposi-

tivo adaptativo aqui apresentado usando a proposta apresentada na secdo 2.2.

Analisando a demonstracdo do poder de expressao dos autdmatos adaptativos apre-
sentada em (ROCHA; NETO, 2000a), que nao utiliza os recursos que diferenciam um

autdmato de estados finitos de um autdomato de pilha estruturado, podemos intuir que
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os autdmatos de estados finitos adaptativos também devem ter poder de maquina de
Turing. No entanto, uma demonstracdo formal de equivaléncia do dispositivo aqui pro-
posto, com maquinas de Turing, precisard ser realizada no futuro (embora, para os fins
didéticos aqui mencionados, esta equivaléncia ndo seja tdo importante). Ressaltamos
também que esta € apenas uma proposta inicial, que deve ser aprimorada no futuro,
com a inclusdo de demonstracdes de propriedades fundamentais, capacidade expres-
siva, comportamento em relacdo a nao-determinismos e estudos sobre decidibilidade

em relacdo aos problemas geralmente analisados em outros formalismos.
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8 ADAPTOOLS

Neste capitulo apresentaremos o AdapTools !, um ambiente computacional em que
autdmatos adaptativos podem ser implementados, depurados e experimentados. O
nicleo deste sistema é uma mdquina virtual que executa uma versdo ligeiramente
modificada de um autdmato adaptativo. As modificacdes no formalismo original vi-
sam principalmente a simplificacdo e a uniformizac¢do no formato de especificagio de
transi¢des internas, transicoes externas e agdes adaptativas elementares. Com isto, to-
dos os elementos do dispositivo passam a poder ser apresentados através de uma tnica
tabela. O ambiente computacional inclui ainda recursos de depuracao, como execucao
passo-a-passo, visualizacdo de varidveis e pilhas, e animagao grifica, bem como meca-
nismos para controle de projetos, execucao simultanea de multiplos dispositivos (com

comunicacdo entre si) € uma série de exemplos de automatos.

A préxima secdo apresenta a versdo modificada de automatos adaptativos utilizada
no AdapTools. Em seguida, apresentamos algumas caracteristicas da interface do sis-
tema com o usudrio. Na se¢do 8.3 mostraremos como rotinas semanticas podem ser
atreladas a um autdomato adaptativo. As possibilidades da integracdo entre diferentes
autOmatos na construgdo de sistemas mais complexos e a utilizacdo da maquina virtual
do AdapTools em sistemas externos sdo discutidas nas secdes 8.4 e 8.5. A secdo 8.7

aponta algumas dire¢Oes e melhorias previstas para as futuras versdes desta ferramenta.

8.1 Automatos Adaptativos no AdapTools

O formato escolhido para representar um automato adaptativo no AdapTools € uma
tabela com 7 colunas: (1) cabecalho (head), (2) estado de origem (orig), (3) simbolo
de entrada (inpu), (4) estado de destino (dest), (5) empilha (push), (6) simbolo de
saida (outp) e (7) agdo adaptativa (adap). As linhas desta tabela sdo de 3 tipos bésicos:

INeste texto considera-se apenas a versio 1.4.2 do AdapTools
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transicao interna, transi¢ao externa (chamadas de sub-mdquina e retorno) e a¢ao adap-
tativa elementar. A primeira coluna desta tabela, o cabecalho, contém o nome da sub-
maquina ou da funcio adaptativa a qual o elemento (na linha) pertence. No caso de
linhas referentes a acdes adaptativas elementares, o nome da fun¢do adaptativa € pre-
cedida de um simbolo indicando o tipo da a¢do adaptativa elementar: ?, — e +, para
acoes elementares de consulta, remog¢ao e insercao, respectivamente. As colunas de es-
tados de origem e destino, e simbolos de entrada e saida, carregam justamente o que 0s
seus nomes indicam (para se utilizar o AdapTools na execugao de simples transdutores
de estados finitos, estas sdo as unicas colunas necessdrias). Estas 4 colunas poderao
conter também varidveis, geradores e parametros, no lugar de constantes, no caso das
linhas que representam acdes adaptativas elementares. Seguindo a proposta apresen-
tada no capitulo 6, varidveis, geradores e parametros sdo implicitamente declarados,

sendo identificados pelos prefixos ?, * e %, respectivamente 2.

As demais colunas estdo relacionadas com a especificagdo das camadas que esten-
dem o transdutor de estados finitos para um autdomato de pilha estruturado e autdmato
adaptativo. A coluna empilha contém o endereco (estado) de retorno de uma chamada
de sub-méaquina. Retornos de sub-mdquina sao identificados pela presenga da palavra
reservada pop, na coluna de estado de destino. Ag¢des adaptativas sdo acopladas as
transicoes através de ultima coluna. Os simbolos dessa coluna apresentam o formato
A.P, em que A e P s@o nomes de fun¢des adaptativas anteriores (A) e posteriores (P),
ambos opcionais, seguidos ou ndo de uma seqiiéncia, entre parénteses, de parametros,
separados por virgula. A palavra reservada nop deve ser inserida em todos os campos

que nao estejam sendo utilizados na especificacdo de um determinado dispositivo.

Ainda para evitar a utilizacdo de estruturas adicionais, além da tabela, optamos
por codificar os estados iniciais e finais do autdmato, da seguinte maneira: a coluna
empilha deve conter a palavra reservada fin, quando o estado de destino for um estado
final (além disto, o estado de origem das transicdes de retorno de sub-mdquina também
¢ automaticamente identificado pela maquina virtual como um estado final). O estado
inicial de uma sub-mdquina serd sempre aquele que se encontra na primeira linha cujo
cabecalho contém o nome da sub-mdquina. A listagem abaixo descreve cada uma das

palavras reservadas e construgoes especiais utilizadas no AdapTools:

nop Pode ser utilizado apenas nas colunas 5, 6 e 7 para indicar auséncia de estado de

2Até a versio 1.4.2, o AdapTools adotava o prefixo ?p para parimetros
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retorno, simbolo de saida ou ac¢do adaptativa.
eps Representa a cadeia vazia, €.

pop Quando o estado-destino é pop temos um transicao de retorno de sub-mdaquina,
ou seja, o proximo estado serd retirado (pop), em tempo de execugdo, da pilha

de chamadas de sub-mdquinas.

fin Pode ser colocado na coluna empilha para indicar que o estado de destino da

transicao € um estado final.

spc Usado na coluna de simbolo de entrada para representar os caracteres ASCII que,

em geral, funcionam como separadores: espago, salto de linha e tabulaco.

?sta Varidvel especial que pode ser utilizada apenas em acdes adaptativa elementa-
res. Em tempo de execucdo, € instanciada com o valor do estado corrente do

automato.

?inp Varidvel especial instanciada com o valor do proximo simbolo da entrada.

As palavras reservadas seguintes podem ser utilizadas apenas na coluna de simbolo
de entrada. Elas simplificam as especificagdes de determinados conjuntos de transi¢oes,
0 que, de outra forma, exigiria a inser¢do de vdrias linhas na tabela que define um

automato:

n..m Faixa de valores ASCII de n a m. Por exemplo, a presenca do valor “p..f” na
coluna de simbolo de entrada de uma transi¢do indica que a mesma consome

qualquer um dos simbolos p, g, r, s e t.
digit O mesmo que 0..9;
letter O mesmo que a..ze A..Z;
special Qualquer simbolo que ndo seja nem letra nem digito.

other Qualquer simbolo que ndo possa ser consumido estando no estado de origem
da transi¢do (lembrando que deste estado podem, e geralmente estardo, saindo
outras transi¢des). Transicoes com este simbolo estdo muitas vezes associadas a

uma fung¢do adaptativa de tratamento de erro, através de uma acao adaptativa.
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Figura 8.1: Autdmato adaptativo que reconhece a"b"c”"
(a) Mecanismo adaptativo (b) Mecanismo subjacente (c¢) Codigo objeto da maquina
virtual do AdapTools

As figuras 8.1.(a) e 8.1.(b) mostram um autdomato adaptativo para a"b"c" usando a
representacdo grafica sugerida na se¢do 6.2, ao lado da representacdo tabular, empre-
gada no AdapTools (figura 8.1.(c)). A representacdo tabular deve ser interpretada da
seguinte forma: na linha 6, temos a transi¢do que consome uma seqii€éncia de simbolos
a. A ultima coluna desta linha indica que a funcdo adaptativa F' deve ser executada
apos (.F) o consumo de cada simbolo a. A fun¢do adaptativa F' realiza a busca de
uma transi¢cdo contendo o simbolo eps na coluna de entrada (transi¢ao em vazio), na
linha 1 (a¢do elementar de consulta), remove esta transi¢do (linha 2) e insere trés novas
transi¢des, que consomem cadeias bc (linhas 3 e 5), além de manter uma transi¢do va-
zia no autdmato, estrategicamente posicionada para garantir o reconhecimento correto

da linguagem (linha 4).

Um exemplo mais complexo de autdmato adaptativo, implementado através do
AdapTools, é apresentado no anexo D. Nesse exemplo tem-se uma camada adapta-
tiva capaz de realizar uma cépia do autdmato subjacente. E interessante notar, nesse
exemplo, a utiliza¢do de passagem de parametros e de transicdes em vazio acopladas a
fun¢des adaptativas na obten¢ao de uma estrutura de controle de repeti¢do. A execucao
da camada adaptativa consiste basicamente em uma busca em largura com detec¢do de
lagos. Uma versao mais simples, sem detec¢do de lagos, também estd disponivel no

pacote AdapTools.

€
F ( :)
(. @ Head | Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap
b € c 1| 7?F x eps |y 7 nop | nop
@/_‘ 2| -F x eps |y 2z nop | nop
(@) 3| +F x b *nl | nop | nop | nop
4 | +F xnl | eps | *n2 | nop | nop | nop
€ 5| +F xn2 | c 7y 2z nop | nop
6|S 0 a 0 nop | nop |.F
718 0 eps |1 fin | nop | nop
al.F] (c)
(b)
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Produgdes Iniciais

(1, “B” ) : — 4
(2, “B”) : — 3
(3.9 ) > 4
c1 ., “C )y: - 2, 231

Fung¢do Adaptativa

A (,jn) = {k*,m*:
+[(k,“B”): > m]
+[(m, %)) —j]
+[(i,“C): =k, H(km,i) ]
+[(n,“): =i, Z(,j,n)]
+[(n,“C): —>1]

Figura 8.2: Simulador de pilhas na versao original

Head | Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap

1S 1 B 4 fin nop | nop

218 2 B 3 nop | nop | nop

31S 3 ) 4 nop | nop | nop

41S 1 ( 2 nop | nop |.A(23,1)

5|1 +A *Kk B *m | nop | nop | nop

6| +A *mo|) 9%, | nop | nop | nop

71 +A 901 ( *k nop | nop | .A(¥*k,*m,%;)
8| -A 903 ( 901 nop | nop | .A(%1,%;,%3)
91 +A | %3 | ( %, | nop | nop | nop

Figura 8.3: Simulador de pilha no AdapTools
8.1.1 Diferencas em Relacao a Definicao Original

A operacdo do autdomato adaptativo no AdapTools segue a proposta descrita no capi-
tulo 6, no que tange a camada adaptativa. A camada subjacente, o autdmato de pilha
estruturado, funciona de maneira andloga a da definicdo apresentada em (NETO, 1993),
com uma excec¢ao: na versao atual, a devolucao de simbolos para a cadeia de entrada s6
€ possivel através de rotinas semanticas. Reproduzimos na figura 8.2 um exemplo de
autdmato adaptativo, o simulador de pilha, apresentado em (NETO, 1993), fornecendo

em seguida, na figura 8.3 o autdmato equivalente no AdapTools.
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8.1.2 Formato do Arquivo Gerado pelo AdapTools

O formato de um arquivo contendo o “cédigo objeto” de um autdomato adaptativo é
basicamente um dump da tabela mostrada na interface grafica do AdapTools, com o
simbolo de ponto-e-virgula sendo usado como separador de colunas. A primeira linha
do arquivo deve conter a cadeia “[ Version] 2”. Este recurso foi utilizado para permitir
alteracdes no formato do arquivo em futuras versdes, mantendo-se a compatibilidade
com os arquivos anteriores. O AdapTools aceita também arquivos sem esta primeira
linha, e sem as colunas de cabec¢alho e chamadas de fun¢des adaptativas, neste caso, o

arquivo corresponde apenas a um autdomato estruturado (sem a camada adaptativa).

8.2 Interface do Sistema

A figura 8.4 apresenta a tela principal do aplicativo, acrescida de marcadores (letras
em azul) para os principais componentes de interface, que estdo descritos a seguir.
O principal componente € a tabela (figura 8.4.(a)) contendo o cédigo do autdomato
adaptativo. As tarjas vermelha e lilds marcam, respectivamente, a transicao € a acao

adaptativa elementar (se for o caso) que estdo sendo executadas a cada momento.

As trés caixas de textos a direita da janela estdo associadas a cadeia de entrada
(figura 8.4.(d)), a cadeia de saida (figura 8.4.(e)), para os casos em que o autdmato
funciona como um transdutor; e a uma saida auxiliar de texto (figura 8.4.(f)). Esta saida
auxiliar de texto € geralmente manipulada por rotinas semanticas, associadas as regras
de transicdo do autdmato, mas especificadas utilizando a linguagem de programacao
em que o AdapTools foi desenvolvido (ver se¢do 8.3). Uma cor diferente para o fundo
da caixa de texto de entrada € utilizada para marcar a parte de cadeia ja lida pelo

autdmato.

Os botdes, mostrados nas figuras 8.4.(j) e 8.4.(k), sdo utilizados para iniciar, dar
continuidade a execu¢do (no modo passo a passo) e reiniciar a miquina virtual. A
velocidade de execugdo pode ser controlada por uma barra de rolagem (figura 8.4.(c)),
que quando arrastada até seu ponto mais inferior, coloca a maquina em execugdo passo
a passo. A pilha de chamadas de sub-mdquinas, os estados finais e o estado atual sdo
apresentados através dos componentes (b), (g) e (h), respectivamente. Finalmente, o
componente (i) € utilizado para mostrar o conteido de varidveis e geradores instanci-

ados por acdes elementares de consulta. Durante a execugdo de acdes elementares de
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Figura 8.4: Janela principal do AdapTools

consulta, uma terceira tarja colorida € utilizada para mostrar as transi¢des que satisfa-

zem as restricdes impostas.

A barra de menus agrega as operacdes usuais para manipulacdo de arquivos, que
neste caso, incluem arquivos que armazenam a especificacao de automatos (menu Ma-
chine), cadeias de entrada (menu Input) e saida semantica (menu Output). O Adap-
Tools oferece algumas opcdes para agregar diferentes arquivos em um dnico projeto,
facilitando assim a sua manipulag¢do. Arquivos de projetos possuem extensdo “prj” e
podem ser criados e recuperados através das opcoes do menu de projeto (menu Pro-
ject). A utilizacdo de projetos facilita sobremaneira o trabalho com sistemas que in-
cluem multiplas maquinas (ver proxima secdo) e permitem ainda que um texto, de
ajuda, seja associado ao projeto. Este arquivo de ajuda é automaticamente carregado
e disponibilizado ao usudrio através do menu de ajuda (menu help - na extremidade
direita da barra de menus). O menu de ajuda oferece acesso também a um hipertexto

contendo um tutorial sobre o AdapTools.
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Figura 8.5: Mdédulo de animagao grafica do AdapTools
8.2.1 Visualizacao Grafica

Usando o menu de op¢des (options) ou o clique invertido do mouse sobre alguma das
transicoes mostradas na tabela com o cddigo objeto, € possivel ativar o modulo de
visualizagdo grafica da AdapTools. Este modulo, construido a partir do software livre
OpenJGraph ?, mostra graficamente o mecanismo subjacente do autdmato adaptativo,
animando as modificagdes sofridas durante sua execu¢do. Um algoritmo de desenho
automadtico de grafos, implementado no OpenJGraph, busca posicionar os vértices e
arestas que representam graficamente o autdmato, de forma que a visualizacdo seja
facilitada. Este algoritmo € inspirado em leis da fisica relacionadas com atragdo e re-
pulsdo entre corpos. Os vértices, neste algoritmo, modelam corpos que se repelem, li-
gados entre si por cordas eldsticas (arestas), que contra-balanceiam a forca de repulsao.
O objetivo final do algoritmo é encontrar um ponto de equilibrio para o conjunto de
vértices (corpos), respeitando valores pré-definidos para as varidveis envolvidas no
modelo (for¢a de atracdo, elasticidades,etc). O moddulo de animagdo permite ainda a
interacdo do usudrio, que pode movimentar os vértices, com a ajuda do mouse, bus-

cando uma melhor visualizagcdo. A figura 8.5 mostra a janela de animagdo grafica do

Disponivel gratuitamente em http://openjgraph.sourceforge.net/
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AdapTools. Diferentes cores sdo utilizadas para destacar transi¢des recém-inseridas

(preto), recém-removidas (vermelho) e estados finais (verde).

8.3 Tratamento de Rotinas Semanticas

Rotinas semanticas podem ser introduzidas em um autdomato adaptativo através da
coluna de simbolo de saida (outp). Ao executar o autdmato, a maquina virtual, an-
tes de enviar o simbolo de saida para a cadeia de saida, faz uma chamada de um
procedimento interno, pré-definido, chamado execute. Este procedimento deve ana-
lisar o simbolo de saida e retornar para a maquina virtual uma cadeia qualquer de
simbolos (que pode ser vazia), a ser impressa na janela de saida auxiliar de texto
do AdapTools. O procedimento execute pode ser substituido por outro, através da
manipulacdo de cédigos-fonte em Java e a recompilacdo do sistema. Para auxiliar o
processo de escrita de rotinas semanticas, o pacote AdapTools dispde de uma classe
denominada Adaptools.vm.S emantics, que pode ser especializada para a construcio
de novos médulos para tratamento de rotinas semanticas. Estes modulos podem, inter-
namente, utilizar todos os recursos oferecidos pela linguagem Java (um dos exemplos
do AdapTools usa uma saida sonora, em lugar de textual). O AdapTools implementa
algumas rotinas semanticas padrdo, que podem ser utilizadas sem a necessidade de
recompilacdo de codigo. Uma listagem dessas rotinas semanticas, juntamente com

detalhes sobre como implementar novas rotinas, podem ser encontrados no anexo C.

8.4 Comunicacao entre Maquinas Virtuais

A saida de uma rotina semantica (figura 8.4.(f)) de uma maquina A pode ser redire-
cionada para uma outra maquina B através da op¢ao de conexdo (Connect) do menu
input na maquina B. Este recurso pode ser usado, por exemplo, na constru¢ao de com-
piladores, quando a andlise 1éxica e sintdtica sdo executadas por médulos distintos.
O tipo bdsico de dados transferidos de uma mdaquina para outra é um token, formado
por duas cadeias de caracteres, representando seu nome (token.label) e seu conteido
(token.value). Os tokens devem ser gerados e lidos através de rotinas semanticas, que,
como foi visto na secdo anterior, requerem um trabalho adicional por parte do usuério.
Para facilitar um pouco esta tarefa, o AdapTools j4 inclui algumas rotinas semanticas

que facilitam o trabalho com tokens (sem necessidade de se abrir os fontes do sistema).
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Estas rotinas também encontram-se no anexo C.

8.5 Integracao com Outros Sistemas

A madquina virtual do AdapTools pode ser executada sem os recursos graficos apresen-
tados nas secoes anteriores, facilitando assim a integracao com sistemas externos. Nos
casos em que o sistema externo estiver sendo desenvolvido em Java, esta integracio é
trivial, e consiste basicamente em incluir e utilizar a classe Runner do pacote Adap-
Tools no sistema em questdo. Para sistemas desenvolvidos em outras linguagens, ndo
existe ainda um mecanismo para facilitar esta integracao. No entanto, € possivel rea-
liz4-la, ainda que de forma rudimentar, utilizando uma versao do AdapTools que pode
ser executada através da linha de comando do sistema operacional. Esta versao pode
ser integrada a outros sistemas utilizando-se os recursos do préprio sistema operacional

para a comunicagao entre processos (e.g. pipes no Linux).

8.6 Arquitetura do Sistema

Destacam-se agora alguns elementos do projeto do AdapTools que poderdo ser uteis
a futuros desenvolvedores ou aqueles que tenham a intencdo de reutilizar, total ou
parcialmente, os cddigos-fonte do AdapTools em outros projetos. Uma caracteristica
fundamental deste projeto € a separagdo entre: (1) a maquina virtual que implementa
o mecanismo subjacente (Kernel.java), (2) o mecanismo adaptativo (Adapter. java)
e (3) os tipos de dados abstratos de apoio a execuc¢do da maquina virtual, como por
exemplo, a tabela que armazena o autémato, a pilha de chamada de sub-mdquinas e o

estado corrente, entre outros (Vmds. java®).

O moédulo Vmds.java €, basicamente, uma interface (no sentido utilizado em
programacgdo em java: keyword inter face), que deve ser implementada para oferecer
as estruturas de dados requeridas pelos médulos Adapter.java e Kernel.java. Duas
implementagdes sdo disponibilizadas no pacote. A primeira (Viewer. java) utiliza os
proprios componentes visuais do pacote Swing e implementa a interface grafica com
o usudrio . A segunda (VmdlImpl. java) oferece as estruturas de dados utilizadas pelo

modulo textual (linha de comando) do AdapTools (Runner. java).

4Virtual Machine Data Structures
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8.7 Consideracoes sobre a Maquina Virtual do Adap-
Tools

O formato tabular utilizado na especificacdo de um autdmato adaptativo ndo foi, a
principio, criado para ser utilizado por um usudrio final de tecnologia adaptativa, mas
para ser gerado automaticamente por um moédulo que permitisse a especificacdo de
autdmatos em uma linguagem mais acessivel (possivelmente grafica). No entanto,
como na versao a que se refere esta tese, o formato tabular € o tinico instrumento dis-
ponivel para inser¢cdo e manipulacdo de especificagdes de automatos do AdapTools,
acabamos por permitir algumas simplificacdes que encobriram ligeiramente as carac-
teristicas da médquina virtual. A principal delas é a sintaxe da coluna de a¢do adap-
tativa. Devido a presenga dessa coluna, a mdquina virtual do AdapTools é forcada
a implementar internamente algums mecanismos de andlise 1éxica e semantica, para
interpretar seu conteido. Em versdes posteriores, quando estiver disponivel um meca-
nismo de mais alto nivel para a especificacdo dos autdmatos, a maquina virtual devera

ser reprojetada.

Além da questdao acima citada, o projeto da mdquina virtual implementada nao
considerou requisitos de desempenho. Uma importante meta para as proéximas versoes
do AdapTools € a construcdo de uma mdaquina virtual otimizada, possivelmente com
implementacdo em linguagem de maquina (e ndo apenas em byte-codes Java) e consi-
derando questdes de desempenho da execucgdo das funcdes adaptativas, em autdmatos

grandes, levantadas no capitulo 6.

A possibilidade de se realizar a escrita de simbolos na cadeia de entrada, um me-
canismo bastante ttil na especificacao de determinados problemas no projeto de com-
piladores (NETO, 1993), e no processamento de linguagens naturais (NETO; MORAES,
2002), também é uma questio que deve ser resolvida nas proximas implementacdes do
AdapTools. A adicdo deste mecanismo devera ser precedida, provavelmente, de uma
modificagdo na estrutura tabular dos autdmatos adaptativos. Uma primeira sugestao
seria a adicdo de uma nova coluna para especificar o destino de cada simbolo da saida.
Especial cuidado deverd ser tomado em relacdo a comunicagdo inter-mdaquinas, pois a
entrada de uma mdaquina pode estar conectada a saida de uma segunda mdquina. Esta
segunda maquina é executada de forma concorrente com a primeira (cada uma em seu
thread), e portanto, tratamentos de concorréncia entre processos mais sofisticados de-

verdo ser implementados. Uma outra sugestdo para trabalho futuro seria justamente
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permitir a execugdo distribuida e concorrente da maquina virtual do AdapTools.

Também seria muito interessante oferecer ao usudrio final uma maneira mais sim-
ples de trabalhar com rotinas semanticas, que ndo exija a recompilacdo de cddigos-
fonte. A primeira alternativa a ser investigada poderia ser a criagdo de um mecanismo
que permita a inser¢do de cddigo Java diretamente na especificacdo do automato,
ou eventualmente em uma gramdtica que possa ser convertida para autdmato adap-
tativo (algo parecido com o yacc para a linguagem C (LEVINE; MASON; BROWN,
1992)). A segunda envolve a implementagdo de conjuntos minimos, mas expressivos,
de rotinas semanticas bdsicas (insercao em pilha, remoc¢do de pilha, escrita na saida
padrdo, etc) que possam ser utilizadas na solucdo de problemas em um determinado
dominio (e.g. construcdo de compiladores). A versdo atual jd apresenta algumas ro-
tinas semanticas bdsicas, no entanto, elas foram projetadas para resolver problemas
bastante especificos, como a implementacdo do compilador Wirth-AdapTools que serd
apresentado no capitulo 11. Um estudo mais profundo sobre o conjunto de rotinas
semanticas “ideal”, para determinados dominios de aplicacdo, devera ser realizado fu-

turamente.

Por ultimo, novos moédulos deverdo ser acrescentados ao AdapTools para permitir
a manipulacdo de outros tipos de dispositivos adaptativos. Esta generaliza¢dao pode-
ria comecar com a criacdo de um formato tabular para a especificacio de dispositivos
adaptativos, em que as colunas referentes a0 mecanismo subjacente pudessem ser defi-
nidas dinamicamente, em func¢ao do dispositivo adaptativo especifico a ser implemen-
tado. Uma outra alternativa seria a criacdo de compiladores capazes de converter um
dispositivo adaptativo especifico em um autdomato adaptativo que pudesse ser execu-

tado pelo AdapTools.

8.8 Conclusoes

Apresentamos neste trabalho uma ferramenta para a drea da tecnologia adaptativa que
pode ser utilizada, pelo menos de quatro maneiras diferentes: (1) no projeto e de-
senvolvimento de solugdes baseadas em autdmatos adaptativos, (2) como uma ferra-
menta educacional para o ensino da tecnologia adaptativa, (3) na constru¢do de am-
bientes de apoio ao aprendizado em dreas como constru¢cdo de compiladores e teoria

dos autdmatos (usando apenas o mecanismo subjacente do autdmato adaptativo) e (4)
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como passo inicial na implementacdo de outros dispositivos adaptativos, como a arvore

de decisdo adaptativa apresentada no capitulo 5.

Como continuidade deste trabalho visualizamos pelo menos quatro objetivos im-
portantes: (1) otimizacdo da miquina virtual com implementacdes em linguagens de
maquina para diferentes plataformas, (2) aprimoramento da execu¢do simultanea e
comunicacdo entre diferentes autdmatos adaptativos, com implementagdo distribuida
e generalizando os mecanismos de leitura e escrita de simbolos (e.g. permissao para
escrita na cadeia de entrada), (3) criacdo de maneiras mais amigdveis para o tratamento
semantico e (4) generalizacdo do AdapTools para permitir a utilizacdo de outros dis-

positivos adaptativos, além dos autdmatos.

O pacote AdapTools pode ser obtido no site do Laboratério de Linguagens e Tec-
nologias Adaptativas da Universidade de Sao Paulo (http://www.pcs.usp.br/"1ta) ou
diretamente no endereco http://www.ucdbnet.com.br/adaptools. A pédgina do Adap-
Tools oferece ainda diversos exemplos de autdmatos, tutoriais, listas de pendéncias,
documenta¢do do sistema e indicagdes de como participar no desenvolvimento deste

pacote, que € distribuido como software livre.
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9 INTEGRACAO DE
DISPOSITIVOS
ADAPTATIVOS, DE
APRENDIZAGEM DE
MAQUINA E DE VISAO
COMPUTACIONAL

Para aplicar a tecnologia adaptativa a problemas relacionados com a visdo computaci-
onal, modificamos, acrescentamos novos moédulos e integramos trés pacotes existen-
tes: (1) um para o processamento digital de imagens, (2) outro com bibliotecas para
a implementacdo de algoritmos de aprendizagem computacional e (3) um udltimo para
captura de imagens em tempo real. O resultado desta integracdo ¢ um conjunto de
moédulos que facilitam a criacdo de sistemas com duas caracteristicas fundamentais:
(1) possuem interfaces cuja entrada consiste em sinais visuais, capturados através de
uma webcam, e (2) precisam ser treinados para responder corretamente aos sinais vi-

suais. Dois exemplos de sistemas deste tipo sdo apresentados no capitulo 10.

Na préxima secao descreveremos cada um destes pacotes e sua principais funcio-
nalidades. Na sec@o 9.2 detalharemos os resultados desta integracdo, bem como os
problemas e as solu¢gdes encontradas, para que os pacotes pudessem ser utilizados em
conjunto. Conclusdes e sugestdes de melhorias para futuras versdes sdo apresentadas

na ultima sec¢ao deste capitulo.



9.1 Descrigdo dos Pacotes Utilizados 106

9.1 Descricao dos Pacotes Utilizados

Constatamos durante o desenvolvimento deste projeto que hd disponibilidade de paco-
tes de excelente qualidade, escritos em Java, com cédigo aberto e gratuitos, tanto na
area de visdo computacional, quanto na de aprendizagem de maquina. Embora predo-
minem cddigos abertos em C e C++, a portabilidade da linguagem C estd restrita ao
“ndcleo ANSI”, o que torna-se um problema quando os produtos a serem desenvol-
vidos envolvem dispositivos ndo-convencionais e interfaces graficas (PISTORI, 2000).
Considerando que o baixo custo dos produtos finais € uma de nossas metas, € que a
portabilidade ¢ uma ferramenta indireta importante para a redugao de custos, (livre es-
colha de produtos, aumento na concorréncia, etc) optamos pela utilizacdo exclusiva de
solucdes baseadas em Java. Descreveremos a seguir cada um dos trés pacotes utiliza-

dos.

9.1.1 Processamento Digital de Imagens

Para implementar e testar técnicas de visdo computacional e de processamento digital
de imagens, utilizamos o pacote ImageJ, que € uma versao multiplataforma, ainda em
desenvolvimento, do software NIH Image, para Macintosh. Entre os recursos ofereci-
dos pelo pacote destacamos a disponibilidade, com programas-fonte abertos, de diver-
sos algoritmos para: manipulacdo dos mais variados formatos de arquivo de imagens,
deteccao de bordas, melhoria de imagens, cdlculos diversos (4reas, médias, centréides)
e operagdes morfoldgicas. Esse software disponibiliza também um ambiente gréfico
que simplifica a utilizacdo de tais recursos, além de permitir a extensao através de plu-
gins escritos em Java. Um outro fator importante para a sua escolha € a existéncia de
uma grande comunidade de programadores trabalhando em seu desenvolvimento, com
novos plugins sendo disponibilizados freqiientemente. Um desses plugins, o Hough-
Circles, foi desenvolvido pelo nosso grupo durante a execucdo deste projeto e esta

disponivel na pagina do ImageJ !.

Thttp://rsb.info.nih.gov/ij/
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9.1.2 Aprendizagem de Maquina

O segundo pacote utilizado neste projeto foi 0 WEKA? (Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis) (WITTEN; FRANK, 2000; CUNNINGHAM; HOLMES, 1999), também
escrito em Java e com programas-fonte abertos. O WEKA € um ambiente bastante uti-
lizado em pesquisas na area de aprendizagem de maquina, pois oferece diversos com-
ponentes que facilitam a implementacao de classificadores e agrupadores (clustering
tools). Além disto, esse ambiente permite que novos algoritmos sejam comparados a
outros algoritmos ja consolidados na area de aprendizagem, como € o caso dos algo-
ritmos C4.5, Backpropagation, KNN e naiveBayes, entre outros. Podemos com esse
pacote obter facilmente resultados estatisticos comparativos da execu¢@o simultanea
de diversos programas de aprendizagem em dominios variados, tais como o reconhe-

cimento de caracteres, o reconhecimento de imagens e o diagndstico médico.

9.1.3 Tratamento de Dispositivos de Captura de Imagens

O Java Media Framework * é um pacote para captura de sinais temporais em tempo
real. Este pacote permite que programas em Java possam acessar, por exemplo, ima-
gens capturadas através de uma webcam acoplada a um computador pessoal. O soft-
ware abstrai detalhes das arquiteturas e interfaces de diferentes dispositivos de captura

de imagem, facilitando assim a portabilidade dos aplicativos.

9.2 Desenvolvimento do Pacote Integrado

A figura 9.1 apresenta, utilizando uma notacdo grafica similar a de um diagrama de
fluxo de dados, a arquitetura basica de um sistema guiado por sinais visuais € apren-
dizagem. A linhas pontilhadas resumem o fluxo de informacdo relacionado com o
treinamento do sistema, que acontece da seguinte forma: uma imagem do sinal (e.g.
uma mao humana realizando o sinal manual para a letra p) a ser aprendido € capturado
através de um webcam, com auxilio do JMF, juntamente com uma classificacao para o
sinal, que € fornecida através do teclado ou mouse (e.g. digitacdo da letra p). A ima-
gem ¢é transmitida, ap6s ser devidamente convertida (Conversor J-I), para o médulo de

processamento digital de sinais (ImagelJ). Neste mddulo sdo realizadas transformacdes

Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
3http ://java.sun.com/products/java-media/jmf/
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Teclado/Mouse

WebCam [ - - -
- ImagelJ
JMF £

Monitor

Figura 9.1: Sistema guiado por sinais visuais

na imagem que podem envolver filtros adicionais (Filtros), indisponiveis no pacote
Imagel. O resultado desta transformacao € convertido e repassado, juntamente com a
classificagdo do sinal, para o médulo de aprendizagem (Weka), que aciona o algoritmo

de aprendizagem, neste caso, o AdapTree-E.

Depois que os sinais sdo aprendidos, o sistema entra no modo de funcionamento
representado pelas linhas cheias da figura 9.1. Neste modo, a entrada consiste ape-
nas das imagens capturadas pela webcam (sem as informacdes de treinamento). As
imagens sdo processadas através dos mesmos filtros utilizados no treinamento e as
informagdes resultantes sao passadas para o modulo de aprendizagem. O mdédulo de
aprendizagem deve agora oferecer uma resposta a entrada, com base no modelo abs-
traido a partir dos exemplos fornecidos anteriormente. Esta resposta € apresentada
ao usudrio através de algum dispositivo de saida, como por exemplo, o0 monitor do

computador.

Nosso trabalho incluiu o desenvolvimento dos médulo de conversao J-I1 (JMF para
Imagel) e I-W (Image]J para Weka), além € claro, da implementacdo do mecanismo
de aprendizagem, AdapTree-E, e de filtros especificos para as duas aplicacdes apre-
sentadas no capitulo 10. O resultado ¢ um grupo de classes, escritas em Java, que
podem ser especializadas ou modificadas na implementacdo de outros sistemas com

caracteristicas semelhantes.
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9.3 Conclusoes

Apresentamos neste capitulo um conjunto de pacotes e bibliotecas, alguns desenvol-
vidos por nds, outros disponiveis gratuitamente na Internet, que podem ser utilizados
na implementacgdo de sistemas guiados por sinais visuais. A integracdo dos pacotes
pré-existentes ndo foi uma tarefa trivial, uma vez que, além de complexos, estes pa-
cotes ndo foram projetados para trabalhar em conjunto. Um objetivo para o futuro
¢ a constru¢dao de um ferramenta com interface grafica que permita mais facilmente a
utilizacdo destes pacotes e bibliotecas, que hoje € feita basicamente através da alteracao
de programas-fonte escritos em Java. Também seria interessante buscar uma alterna-
tiva ao pacote JMF, que embora gratuito, ndo € livre (os programas-fonte ndo estdo
disponiveis), o que cria uma situagcdo de dependéncia em relagdo ao seu desenvolvedor

(neste caso, a SUN Microsystems).

A tecnologia adaptativa € incorporada aos sistemas guiados por sinais visuais
através do AdapTree-E, que foi implementado em Java, utilizando bibliotecas dispo-
nibilizadas pelo Weka. Uma outra sugestdao para novos trabalhos é a integracdo do
AdapTools com as ferramentas aqui apresentadas. Desta forma, experimentos com ou-

tros dispositivos adaptativos, além do AdapTree-E, poderiam ser realizados no futuro.



Parte IV

Aplicacoes
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10 PROCESSAMENTO DIGITAL
DE IMAGENS E
APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

Neste capitulo sdo apresentadas algumas aplicacdes desenvolvidas para solucdo de
problemas relacionados com processamento digital de imagens e aprendizagem de
mdaquina. A principal ferramenta da tecnologia adaptativa, utilizada nestas aplicagdes,

foi a arvore de decis@o adaptativa, descrita no capitulo 5.

10.1 Interacio Homem-Maquina através de Linguas de
Sinais

O {ltimo senso brasileiro, realizado pelo IBGE !, em 2000, indica um nimero de
166.000 cidadaos brasileiros surdos. Este nimero cresceria muito se considerassemos
também pessoas com problemas severos de audi¢do. A lingua de sinais mais utilizada
por essa comunidade ¢ a LIBRAS, que apenas em 2002 passou a ser oficialmente re-
conhecida como meio legal de comunicacdo 2. A mesma lei que reconhece a lingua
LIBRAS determina que professores, educadores especiais e fonoaudiélogos sejam trei-
nados na utilizacdo desta lingua. O atraso no reconhecimento da lingua de sinais bra-
sileira € reflexo de um intenso e longo confronto entre defensores do oralismo e do
gestualismo. Oralistas argumentam que pessoas surdas deveriam aprender, a qualquer
custo, a lingua portuguesa falada, para facilitar a sua inserc@o na sociedade nao-surda.
Ja os gestualistas defendem o comportamento bi-lingiiistico, com a lingua de sinais

sendo a primeira lingua do surdo. O dominio da visdo oralista, até recentemente (final

!Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
?Lei federal ndmero 10.436 de 24 de abril de 2002
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dos anos 80), levou até a algumas atitudes extremas em determinados paises, como
por exemplo, a proibi¢ao da utiliza¢do da lingua de sinais na educacao infantil (BRAF-
FORT, 2001). No entanto, trés importante fatores estio mudando gradualmente este
cendrio, em favor da visdo bi-lingiiistica: (1) o crescente reconhecimento da surdez
como uma caracteristica humana e nao uma doenga, (2) o reconhecimento da riqueza
e da identidade da cultura da comunidade surda, o que inclui a lingua LIBRAS, e (3) a
existéncia de diversos estudos cientificos demonstrando que a comunicac¢ao por sinais

¢ essencial para o desenvolvimento integral de uma crianga surda (SCHIRMER, 1994).

Linguas de sinais naturais ndo sdo meras transcricdes de linguas faladas. Ao
contrério, sdo sistemas com estrutura prépria, em constante evolucdo, e tdo expres-
sivos quanto qualquer outra lingua. Suas componentes 1éxicas, sintdticas e semanticas
contam com recursos ndo encontrados em linguas orais, como espacialidade e ico-
nicidade (BRAFFORT, 2001). Assim como acontece com as linguas faladas, linguas
de sinais tendem a ser bem mais confortdveis, flexiveis e expressivas que suas cor-
respondentes linguas escritas. Pessoas surdas podem se comunicar por sinais muito
mais rapidamente do que através da escrita manual ou da digitacdo (SCHUMEYER;
HEREDIA; BARNER, 1997). Portanto, a grande maioria dos argumentos que justificam
pesquisas na drea de tecnologias computacionais relacionadas com a fala, também se
aplicam as linguas de sinais. Além disso, como as linguas de sinais ndo sdo universais,
podendo inclusive possuir diversos dialetos dentro de um mesmo pais, a tradugdo entre
diferentes linguas de sinais € também um interessante alvo para pesquisas: as estimati-
vas sobre a quantidade de linguas de sinais existentes variam de 4000 a 20000 (WOLL;

SUTTON-SPENCE; ELTON, 2001).

Caracteristicas especificas das linguas gestuais tornam impossivel a completa re-
utilizacdo de métodos e algoritmos desenvolvidos no dominio do reconhecimento da
fala. Infelizmente, tais caracteristicas sdo geralmente subestimadas por cientistas e
engenheiros de computacdo que usufruem muito pouco das possibilidades de coope-
racdo com a comunidade surda e com especialistas em lingua de sinais (BRAFFORT,
2001).

Nesta secdo apresentaremos um protétipo de um editor de texto que pode ser trei-
nado para compreender sinais do alfabeto LIBRAS correspondentes as letras latinas.
Os sinais sdo capturados por uma camera digital e processados em um ambiente com-

putacional que permite a facil integracao entre técnicas de aprendizagem de maquina e
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processamento digital de sinais. Este editor pode ser utilizado tanto na experimentagcao
de diferentes técnicas de aprendizagem de maquina quanto na captura e catalogacio de
imagens que poderdo futuramente formar um banco de dados de treinamento, similar
ao RVL-SLLL (MARTINEZ et al., 2002) para lingua americana de sinais. Embora ainda
bastante rudimentar, este editor representa o primeiro passo na constru¢ao de um con-
versor LIBRAS-Portugués que podera ser futuramente utilizado como um front — end
de aplicacdes mais complexas, como tradutores LIBRAS-Voz e sistemas com interfa-
ces baseadas em LIBRAS. Nesta tese, o mecanismo de aprendizagem experimentado

foi justamente o das drvores de decisdo adaptativas, apresentadas no capitulo 5

Apresentamos a seguir um resumo de trabalhos correlatos na 4rea de reconheci-
mento automdtico da lingua de sinais, seguido de uma breve introducao a lingua de
sinais brasileira. As secdes 10.1.3 e 10.1.4 descrevem com mais detalhes o protétipo
de nosso editor LIBRAS e alguns experimentos realizados, envolvendo arvores de de-
cisdo adaptativas. Na ultima se¢do oferecemos uma andlise dos resultados e possiveis

trabalhos futuros.

10.1.1 Trabalhos Relacionados

Embora existam alguns trabalhos recentes em reconhecimento de movimentos de ca-
beca (ERDEM; SCLAROFF, 2002), muito importantes em comunicagdo por sinais, a
grande maioria dos trabalhos se concentra nos movimentos e formas da mao. Além da
importancia fundamental nas linguas de sinais para surdos, sistemas para rastreamento
(tracking) das maos humanas possuem aplicagdes em interagdo homem-méquina, rea-
lidade virtual e compressao de sinais, que incluem jogos controlados por movimentos
de mao (FREEMAN et al., 1996), aparelhos de televisdao acionados por sinais manu-
ais capturados através de filmadoras (FREEMAN et al., 1996), compressao de sinais
para video-conferéncia (SCHUMEYER; HEREDIA; BARNER, 1997) e dispositivos que

substituem o mouse na interacdo com computadores pessoais.

As duas principais classes de sistemas para rastreamento da mao sao: (1) as ba-
seadas em data — gloves, que requerem a utilizacdo de luvas especiais de realidade
virtual com diversos sensores para detec¢ao das posicdes dos punhos, maos, pontas
dos dedos e articulagdes (FANG et al., 2001) e (2) as baseadas em visdo computacional,
que trabalham sobre um fluxo continuo de imagens contendo as maos e obtidas através

de filmadoras digitais (L.BRETZNER; LLAPTEV; T.LINDEBERG, 2002; MARTIN; DE-
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VIN; CROWLEY, 1998; AL-JARRAH; HALAWANI, 2001; STENGER; MENDON¢A; CI-
POLLA, 2001). O primeiro grupo oferece geralmente maior velocidade e precisao,
no entanto, o segundo grupo tem recebido cada vez mais aten¢do devido aos recentes
avancos na drea de processamento digital de imagens e a alta disponibilidade e baixo
custo das cameras digitais, além, € claro, de serem sistemas ndo intrusivos (ndo re-
querem que o usudrio “vista” um equipamento). Algumas técnicas baseadas em visdo
computacional se utilizam também de recursos intrusivos, porém bem mais acessiveis
que as data — gloves, como luvas convencionais marcadas com cores, que facilitam
a identificacdo de partes das maos (DAVIS; SHAH, 1994). Também existem sistemas
que usam cameras que captam sinais infra-vermelhos para facilitar o reconhecimento
do corpo humano (SATO; KOBAYASHI; KOIKE, 2000). No entanto, a baixa disponi-
bilidade e o alto custo das cameras de infra-vermelho, quando comparado as cameras

digitais comuns, podem nao justificar o ganho de precisao obtido.

Trabalhos especificos visando a constru¢do de sistemas de reconhecimento de lin-
guas de sinais para surdos ja estdo disponiveis para diversas linguas de sinais, como a
australiana, a chinesa, a alema3, a arabe e a americana (FANG et al., 2001; AL-JARRAH,;
HALAWANI, 2001). A maioria desses sistemas incluem tipicamente quatro médulos:
(1) segmentacdo, (2) extracdo de parametros, (3) reconhecimento de posturas e (4)

reconhecimento de gestos.

Na fase de segmentacgdo, a regido das maos € separada do fundo da imagem. Esta
tarefa pode ser bastante complexa se ndo forem impostas restricdes ao ambiente e
se as maos estiverem nuas. No entanto, bons resultados tém sido obtidos através de
técnicas baseadas em esquemas de cores invariantes em relagdo a luminescéncia (KA-
PUSCINSKI; WYSOCKI, 2001), imagens de fundo previamente gravadas (MARTIN;
DEVIN; CROWLEY, 1998) e célculo das diferengas entre duas imagens subseqiien-
tes (MARTIN; DEVIN; CROWLEY, 1998) . A extracdo de parametros reduz o espaco de
busca, abstraindo da imagem segmentada algumas caracteristicas importantes para a
distincao entre diferentes sinais. A importancia de uma caracteristica esta diretamente
relacionada com a forma em que a modelagem dos sinais manuais € efetuada, podendo
incluir estimativas para a posi¢ao e os angulos relativos entre as pontas dos dedos, para
a posicao e direcao do centro da mao, para o contorno da mao e para os momentos da
imagem (image moments) (FREEMAN et al., 1998; SATO; KOBAYASHI; KOIKE, 2000;
AL-JARRAH; HALAWANI, 2001; DAVIS; SHAH, 1994).
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(@) (b) (c)

Figura 10.1: Exemplos de sinais iconicos em LIBRAS
(a) Casa (b) Pequeno (c) Siléncio

O reconhecimento de posturas e gestos consiste na busca pelo melhor modelo de
sinal que casa com os parametros extraidos. Posturas sdo sinais que ndo envolvem mo-
vimento, por isto, sua modelagem € bem mais simples que a dos gestos. Modelagem
de gestos envolve informagao temporal e andlise de seqiiéncias de imagens. A grande
maioria dos trabalhos em reconhecimento de gestos utiliza técnicas adaptadas do re-
conhecimento da fala, como as baseadas em cadeias de Markov (FANG et al., 2001;
KAPUSCINSKI; WYSOCKI, 2001). Técnicas de aprendizagem de méquina, principal-
mente as baseadas em redes-neurais (AL-JARRAH; HALAWANI, 2001), também estiao
sendo utilizadas tanto no reconhecimento de postura quanto no reconhecimento de ges-
tos. Outras técnicas utilizadas no reconhecimento incluem a andlise dos componentes
principais (PCA - principal component analysis) (MARTIN; CROWLEY, 1997), o ca-
samento de padrdes eldsticos em grafos (elastic graph matching) (TRIESCH; MALS-
BURG, 1996) e os filtros de Kalman (STENGER; MENDONc¢A; CIPOLLA, 2001).

10.1.2 Lingua de Sinais Brasileira

A lingua de sinais brasileira, LIBRAS, é uma lingua complexa, estruturada e natural,
usada no Brasil, e com origens na lingua de sinais francesa (CAPOVILLA; RAPHAEL,
2001). Como acontece com as linguas faladas, a lingua de sinais evolui naturalmente,
buscando a maior eficiéncia possivel no meio de comunicacgdo disponivel. Na lingua de
sinais, este meio inclui movimentos de dedos, maos, bragos, tronco e cabeca, no espaco
localizado a frente do interlocutor. Um exemplo interessante de aproveitamento otimi-
zado do meio de comunicagdo, em LIBRAS, € o uso de diferentes posi¢des espaciais
para designar diferentes sujeitos do discurso, que podem ser referenciados posteri-
ormente, durante o didlogo, através do movimento de apontar com os dedos. Outra

caracteristica fundamental da LIBRAS, possivel devido a sua natureza visual, € o uso
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2801,
1113
sARi
AR

Figura 10.2: Alguns simbolos do alfabeto LIBRAS

de icones com significado universal. A figura 10.1 mostra as posturas em LIBRAS que

representam os conceitos de casa, pequeno e siléncio, respectivamente.

Embora a comunica¢do em LIBRAS inclua movimentos de cabeca, tronco, bracos
e outras partes do corpo; a forma da mao, sua posicido em relacdo ao corpo do interlo-
cutor e o movimento realizado por ela, funcionam muitas vezes como blocos elemen-
tares na constru¢do de sentencas mais complexas (MARCATO; ROCHA; LIMA, 2000).
A lingua LIBRAS inclui um conjunto de 46 formas bdsicas para as maos, que sio
também chamadas configuragdes. Este conjunto inclui 19 simbolos alfabéticos exe-
cutados através de posturas (figura 10.2) e 6 simbolos alfabéticos, correspondentes as
letras h,j,k,x,y e z, representados através de gestos. Em LIBRAS, o uso de seqiiéncias
de simbolos para formar palavras (fingerspelling) é restrito a alguns casos especiais,
como acronimos e nomes proprios. No entanto, simbolos alfabéticos aparecem com
freqliéncia como componentes de outros sinais. A sentencga qual é o seu nome, por
exemplo, é expressa mostrando-se a letra g com as mdos proximas da boca (em re-
feréncia ao pronome qual) e executando-se em seguida um movimento horizontal, da

esquerda para a direita, na altura do peito, e com as maos mostrando a letra n (em
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referéncia ao substantivo nome). Informacodes adicionais sobre LIBRAS podem ser

encontradas em (CAPOVILLA; RAPHAEL, 2001).

10.1.3 Desenvolvimento

Nés implementamos, em Java, um protétipo de um editor para simbolos alfabéticos
da LIBRAS. A implementacio foi executada utilizando as ferramentas descritas no
capitulo 9. O protétipo trabalha da seguinte maneira: primeiramente, ocorre a fase de
treinamento, quando o usudrio deve executar os sinais manuais, com uma das maos, €
utilizar a outra para digitar a letra correspondente. Diversas imagens da mao sao cap-
turadas, até que uma tecla qualquer seja pressionada. Este procedimento € repetido,
diversas vezes, para todas as letras desejadas: normalmente, quanto mais exemplos
forem colhidos na fase de treinamento, maior serd a precisdo obtida na fase de reco-
nhecimento. Quando uma tecla especial, reservada, for pressionada, o sistema induz a
arvore de decisdo adaptativa inicial, e o usudrio pode entdo iniciar a edi¢do do texto,
quando apenas os sinais manuais passam a ser necessarios. Cada sinal manual deve
ser mantido por cerca de meio segundo para que o sistema tenha tempo de reconhe-
cer trés quadros consecutivos com a mesma letra (quando entdo a letra € efetivamente
“digitada”). O moédulo de aprendizagem pode ser acionado a qualquer momento (por
exemplo, quando o sistema comete um erro de classificacdo), bastando para isto digitar
a letra correspondente ao simbolo que estd sendo mostrado para a cAmera. Quando isto
ocorre, a arvore de decisdo adaptativa incorpora os novos exemplos de treinamento,
conforme explicado no capitulo 5. Testes preliminares (usando a implementagdo de
redes neurais do WEKA) indicam que a incorporacio de novos exemplos com arvores
de decisdo adaptativas pode ser feita de maneira muitas vezes mais rapida do que com
redes neurais artificiais tradicionais (que precisam ser totalmente retreinadas), no en-

tanto, testes mais elaborados e formais devem ser realizados no futuro.

Além de um editor, bastante rudimentar, e do médulo de aprendizagem, o prot6tipo
inclui ainda um médulo de processamento digital de imagens, responsével pela extragao
dos atributos a serem utilizados no reconhecimento dos sinais alfabéticos. O proces-
samento digital de sinais € detalhado nas préximas se¢des, divididas em pré-processa-

mento e extragdo de atributos.
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(a) (b)

Figura 10.3: Pré-processamento no protétipo LIBRAS
(a) Imagem original (b) Deteccao de bordas usando Sobel (c) Binarizagdo e inversao

10.1.3.1 Pré-processamento

A figura 10.3.(a) mostra a imagem original, com resolucdo de 180x160, capturada
através de um webcam Creative’™. Um fundo branco, juntamente com a utilizacdo
de distancias pré-fixadas entre a camera e a mao, foram utilizados para tornar desne-
cessdria uma fase de rastreamento da regido das maos. Os drivers que acompanham
a webcam oferecem alguns recursos de pré-processamento por hardware que foram
utilizados na obtencao de uma imagem com baixo contraste e alto brilho, criando um
efeito que facilita a extracdo de bordas. Estes ajustes foram obtidos experimental-
mente, testando-se diversas configuracdes e analisando-se o resultado da extracdo de

bordas em diferentes poses.

O primeiro passo do pré-processamento por software inclui a conversao da imagem
colorida (no sistema RGB) para uma imagem em escalas de cinza (grey — scale) e a
aplicacdo de um filtro de Sobel para detec¢ao de bordas. Este é um filtro classico
em processamento digital de imagens, cuja descri¢ao pode ser encontrada na maioria
dos livros-texto da drea, como por exemplo, em (GONZALEZ; WOODS, 2002), e que
possui implementacdo disponivel no pacote ImagelJ. O resultado deste processamento
€ mostrado na figura 10.3.(b). Com as bordas detectadas, a imagem € binarizada (passa
a ter apenas duas cores: preto e branco) utilizando a técnica de limiarizacgao iterativa
(iterative thresholding) proposta por Riddler e Calvard (RIDLER; CALVARD, 1978), e
também implementada no ImageJ. A imagem final, resultante do pré-processamento,

¢ mostrada na figura 10.3.(c).
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Figura 10.4: Parametros extraidos de trés imagens diferentes

10.1.3.2 Extracao de Atributos

A fase de extragdo de parametros € baseada em momentos da imagem (image mo-
ments) (FREEMAN et al., 1998) enriquecido por uma nova técnica que consiste em
dividir a imagem em regides retangulares de mesmo tamanho e calcular os parametros
relacionados com o momento da imagem em cada uma dessas regides. Esta estratégia
fornece informagdes locais que facilitam a discriminacdo de determinados tipos de
sinais manuais. O conceito de momento aqui empregado € inspirado na cinematica,
e possui uma interpretacao fisica quando consideramos os pixels brancos da imagem
resultante da binarizagdo como pontos em um espaco cartesiano. O conjunto destes
pontos determina um objeto bidimensional para o qual podemos calcular, entre ou-
tras coisas, a massa total, o centro de massa e a dire¢do. A figura 10.4 ilustra os 13
parametros que nosso método extrai para cada uma das imagens mostradas. O primeiro
parametro corresponde a massa total (total de pontos da imagem binarizada). O reti-
culado, em vermelho, € posicionado no centro de massa da imagem e um novo centro
de massa (quadrado vermelho), calculado sobre os pontos que estdo dentro de reticu-
lado, geram o segundo e terceiro parametro (coordenadas x e y do centro de massa).
O préximo par de parametros captura a direcdo da imagem (seta verde) e pode ser cal-
culado facilmente usando o desvio padrao dos pontos da imagem em relagdo ao centro
de massa. Os retangulos em azul, que completam o conjunto de pardmetros extraidos,
correspondem aos centros de massa de cada uma das quatro regides do reticulado. A
direcdo da massa em cada uma das regides do reticulado nao foi incluida neste primeiro
estudo mas é uma informacgdo que pode ser interessante na classificagdo do conjunto

total de simbolos LIBRAS.
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AdapTree-E | C4.5 Backp.
PECC (300) 95.02% 95.23% | 100%
PECC (Contexto) 69.10% 77.03% | 92%
Tempo gasto no treinamento | 0.27s 0.31s 38.23s

Tabela 10.1: Resultados comparativos no protétipo LIBRAS
10.1.4 Experimentos

Para testar o desempenho do AdapTree-E nos coletamos algumas imagens de 9 dife-
rentes sinais alfabéticos e criamos um conjunto de treinamento no formato utilizado
pelo WEKA (formato arff). Usando os utilitdrio de benchmark do WEKA, compara-
mos nosso algoritmo com os tradicionais C4.5, de inducdo de 4rvores de decisdo, e
0 backpropagation para treinamento de redes neurais artificiais. A tabela 10.1 apre-
senta os resultados estatisticos obtidos utilizando 66% do conjunto de 300 exemplos
para treinamento e o restante para teste. As estimativas sobre o percentual de exem-
plos corretamente classificados (PECC) e o tempo de treinamento sao obtidas a partir
de 10 execugdes de cada um dos 3 algoritmos comparados, com os exemplos sendo
“embaralhados” antes de cada ciclo de execuc¢do (um ciclo corresponde a execucao de
todos os algoritmos sobre 0 mesmo conjunto de treinamento e teste). A tabela 10.1
mostra também (linha dois) o desempenho dos algoritmos de aprendizagem quando as
imagens de treinamento e teste sdo obtidas a partir de diferentes contextos (imagens
coletadas em dias diferentes e sob diferentes condi¢des de iluminacdo). O desempe-
nho do AdapTree-E é compardvel ao do C4.5 mas é bem inferior ao backpropagation.
No entanto, este baixo desempenho € compensado por um tempo de treinamento infe-
rior ao das outras estratégias, caracteristica bastante importante em tarefas que exigem

aprendizagem continua.

10.1.5 Conclusao

Além de oferecer um exemplo de aplicacdo concreto de dispositivos adaptativos, o
protétipo aqui apresentado pode servir de base para o desenvolvimento de aplicacdes
mais complexas envolvendo aprendizagem de mdquina, processamento digital de si-
nais e tecnologia adaptativa. Uma contribuicdo que nao estd diretamente relacio-
nada aos objetivos desta tese, mas que merece ser registrada é a forma com que os
parametros sdo extraidos, com base em momentos da imagem. Constatamos, através

destes experimentos, que a estratégia de aprendizagem ainda carece de maior robustez
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em relagdo a diferentes contextos, mas acreditamos que novos estudos que utilizem
ainda mais profundamente o conceito de adaptatividade poderdo vir a contribuir para a
melhoria do desempenho do AdapTree-E. A implementacdo de um médulo para rastre-
amento das maos, baseado possivelmente em modelos de cor de pele e diferenga entre
imagens subseqiientes (MARTIN; DEVIN; CROWLEY, 1998), ¢ também uma meta im-
portante para o futuro. Préximas implementacdes deste protétipo deverdo estender o
conjunto de sinais e iniciar o tratamento de gestos (que envolvem multiplas imagens).
Para isto, seria muito interessante a participacdo de especialistas na lingua de sinais
brasileira e de comunicadores surdos que possam auxiliar na constru¢do de uma base
de treinamento mais ampla e diversificada, nos moldes da base de treinamento criada

em Perdue, para a lingua americana de sinais (MARTINEZ et al., 2002).

10.2 Interacio Homem-Maquina através do Olhar

10.2.1 Introducao

O baixo custo dos dispositivos de captura de imagens, juntamente com 0 aumento sig-
nificativo na capacidade de processamento dos computadores pessoais da atualidade,
abrem espaco para o desenvolvimento de novos tipos de interface homem-madquina,
utilizando técnicas de visdo computacional. Uma alternativa que se tem mostrado bas-
tante promissora (JACOB, 1995) consiste em detectar, através de uma ou mais cameras
filmadoras, a direcdo do olhar do usudrio que se encontra em frente ao monitor. Esta
informacao pode ser utilizada tanto de maneira passiva, como, por exemplo, para regis-
trar as imagens de uma pdgina da Internet que mais chamam a atenc¢ao de determinados
usudrios, quanto de maneira ativa, quando as informagdes sao utilizadas para controlar
0 que estd sendo apresentado na tela (WARE; MIKAELIAN, 1987). Estudos indicam
que objetos apresentados na tela de um computador podem ser apontados com maior

velocidade e comodidade com os olhos do que com um mouse (JACOB, 1995).

Um beneficio imediato da aplicagdo de técnicas de detec¢do da direcdo do olhar € a
possibilidade de melhorar significativamente a capacidade de interacdao dos portadores
de deficiéncias motoras, permitindo que até pessoas cujos movimentos se limitam ao
globo ocular tenham a possibilidade de utilizar computadores. Sistemas completos
que possibilitam este tipo de interface j4 estdo disponiveis no mercado, no entanto, a

maioria deles exige a utilizacdo de dispositivos especiais, como capacetes, emissores e
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detectores de sinais infravermelho (BALUJA; POMERLEAU, 1994) e cimeras de foco
automatico (gaze-camera) (WANG; SUNG, 2001).

No presente trabalho pudemos verificar, na prética, a viabilidade da utilizacao de
algoritmos de deteccdo do olhar em um sistema composto de um computador pes-
soal comum (Pentium II 450Mhz, 128 Mb de Ram, 8Gb de HD) e uma camera de
baixo custo (WebCam Creative) posicionada acima do monitor (ver figura 10.5). Para
isto, implementamos um jogo muito simples, o jogo da velha (7ic-Tac-Toe), que pode
ser jogado utilizando apenas os olhos. A solucdo utilizada baseia-se em técnicas de
visdo computacional para localizacdo e extracio de atributos na regido dos olhos e em
técnicas de aprendizagem computacional para a determinacdo da direcdo do olhar. A
aprendizagem ¢ implementada, novamente, com o auxilio de um dispositivo adaptativo
baseado em arvores de decisdo, o qual além de apresentar taxas de acerto préximas ao
das redes neurais com backpropagation, permite que erros de classificagdo possam ser

reparados dinamicamente com base em instancias adicionais de treinamento.

Figura 10.5: Ambiente em que os experimentos com o VITT foram realizados

O desenvolvimento deste protétipo também foi feito utilizando-se o pacote in-
tegrado descrito no capitulo 9, que possibilitou uma reducao significativa no tempo
de implementacdo. O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma: a
proxima secdo apresenta algumas estratégias utilizadas atualmente para deteccdo da
direcdo do olhar. O desenvolvimento do protétipo e alguns experimentos com ele re-
alizados sdo apresentados nas secdes 10.2.3 e 10.2.4. Alguns dos resultados obtidos,
bem como algumas propostas para prosseguimento desse trabalho podem ser encon-

trados na ultima secao.
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10.2.2 Técnicas de Deteccao da Direcao do Olhar

Os primeiros sistemas a permitirem a interacdo homem-madquina através de movimen-
tos da face ou dos olhos foram caracterizados por serem ou intrusivos ou expansi-
vos (WANG; SUNG, 2001). Sistemas intrusivos exigem que o usudrio “vista” equipa-
mentos especiais, como Oculos ou capacetes, enquanto os expansivos utilizam disposi-
tivos ndo-convencionais, como por exemplo, diodos emissores de raios infravermelhos,
que facilitam a detec¢do das pupilas humanas (COLOMBO; BIMBO, 1997), e ciAmeras

filmadoras especiais, com foco automaético.

Recentemente, a queda nos custos de dispositivos de captura de imagens, como
as populares WebCams, impulsionou a busca de sistemas nao-intrusivos de deteccio
da direcdo do olhar. A direcdo do olhar pode ser estimada tanto pela observagao dos
movimentos da cabeca, como um todo, quanto pelo movimento do globo ocular e da
iris (WANG; SUNG, 2001). Estas estimativas podem ser obtidas por técnicas algébricas
de inferéncia do foco do olhar a partir de caracteristicas especificas da face projetada
em 2D (GEE; CIPOLLA, 1994; WANG; SUNG, 2001), ou por aprendizagem computa-
cional (BALUJA; POMERLEAU, 1994; STIEFELHAGEN; YANG; WAIBEL, 1997).

Stiefelhagen (STIEFELHAGEN; YANG; WAIBEL, 1997) relata ter obtido uma pre-
cisdo entre 1.3 e 1.9 graus em um sistema que permite o controle do ponteiro do mouse
através do olhar. Em seus experimentos foram utilizadas 4000 imagens de pessoas
acompanhando um cursor que se deslocava sobre a tela de um monitor. Recortes
destas imagens contendo apenas a regido da face envolvendo os olhos, o nariz e a
boca, junto com a posi¢do do cursor na tela, alimentaram uma rede neural artificial
do tipo feed-forward com trés niveis, utilizando a técnica de backpropagation para
treinamento. Embora precisdes de até 0.75 graus possam ser obtidas usando outros
métodos (BALUJA; POMERLEAU, 1994), as técnicas que utilizam redes neurais, além
de ndo dependerem de dispositivos especiais, podem ser utilizadas em diversos tipos
de ambiente e iluminagdo, o que em geral ndo ocorre com as outras técnicas. O pro-
blema com o enfoque baseado em redes neurais “tradicionais” € que o aprendizado ndo
¢ incremental, o que dificulta a correcdo de erros, no modelo aprendido, durante a fase

de utilizacdo do sistema.

Seguindo também a linha nao-intrusiva, Gee e Cipolla (GEE; CIPOLLA, 1994),
descrevem um sistema que infere a direcdo do olhar a partir da reconstituicio de um

modelo simplificado da cabeca humana, a partir da imagem projetada. Neste modelo,
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busca-se valorizar a posicao relativa dos olhos, boca e nariz, que, segundo os autores,
sdo atributos que variam menos em relacdo a diferentes sujeitos do que, por exemplo,

as orelhas, que podem estar cobertas, ou semicobertas, por cabelos.

Wang e Sung (WANG; SUNG, 2001) modelam a dire¢ao do olhar como sendo a
direcdo da normal ao plano de suporte de cada iris. Aproximando a forma da iris
através de circunferéncias e assumindo raios, distincias focais e fatores de escala co-
nhecidos, € possivel estimar a normal em questdo a partir da projecdo, eliptica, des-
tes dois circulos. A manipulacido algébrica deste problema oferece, no entanto, duas
solucdes para cada iris. Wang e Sung propde a escolha das normais mais préximas
entre si para resolver este impasse, e apresentam diversos resultados empiricos que
sustentam a utilidade desta heuristica. A detec¢do das duas elipses que correspondem
ao contorno da {ris na imagem projetada ndo € uma tarefa trivial, principalmente se
for executada em tempo real. Tanto a estratégia de Wang e Sung, quanto a de Gee e
Cipolla, exigem uma alta capacidade de processamento, o que dificulta a construcao

de solucdes de baixo custo.

Transformadas de Hough s@o ferramentas poderosas na detec¢do de linhas e cir-
culos a partir de imagens cujas bordas foram previamente realcadas (MCLAUGHLIN,
1998). De modo geral, as transformadas trabalham em um dominio definido pelos
possiveis parametros da equacdo que descreve o ente geométrico em questdo. No caso
de retas, descritas pela equagdo y = ax+b, temos um dominio bidimensional, com dois
eixos ortogonais, para os parametros a e b. Cada ponto neste novo “espa¢o” determina
uma possivel reta e a existéncia desta reta na imagem original é calculada a partir de
uma varredura nos pontos que participam das bordas detectadas. Para cada um destes
pontos, o algoritmo de detec¢do deve varrer uma das dimensdes do espaco de Hough e
calcular o valor do outro parametro, incrementando um acumulador associado a cada
ponto deste espaco. Ao final, os pontos no espaco de Hough com maiores valores
em seus acumuladores sdo os que representam as retas mais provdveis, na imagem

original.

Teoricamente, as transformadas de Hough podem ser utilizadas na detec¢do de
qualquer figura geométrica definida por equacdes paramétricas. No entanto, seu cdlculo
torna-se impraticdvel quando as equagdes sdo ndo-lineares e envolvem mais de 3 pa-
rametros, como € o caso das elipses. McLaughlin (MCLAUGHLIN, 1998) propde uma

melhoria para o algoritmo original, melhoria esta que consiste em utilizar um sis-
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tema de 3 equagdes lineares na descricdo de elipses, € uma varredura, por amostra-
gem informada, sobre os pontos que constituem as bordas da imagem original. Esta
nova técnica denomina-se Transformada de Hough Aleatorizada (Randomized Hough
Transform). Nossos experimentos indicaram, no entanto, que mesmo esta versao oti-
mizada ndo pode ser executada em tempo real em equipamentos comuns. Outras
técnicas para detec¢ao de elipses envolvem aproximagdes pelo método dos minimos

quadrados (PILU; FISHER, 1996) e filtros de Kalman (PORILL, 1990).

10.2.3 Desenvolvimento

Para realizar alguns dos nossos experimentos com interfaces baseadas na dire¢do do
olhar, implementamos um simples jogo da velha. Existem apenas nove regides de
interesse para o usudrio neste jogo: as posicdes do tabuleiro onde podemos mar-
car os circulos ou as cruzes. Fazendo com que a apresentacdo visual do tabuleiro
ocupe grande parte do monitor, conseguimos relaxar o grau de precisdo na detec¢ao da
direcdo do olhar. Além disto, € bastante natural a transposicao da interface por mouse

para a interface pelo olhar.

Inicialmente, existe um periodo de aprendizagem, em que usudrio deve olhar para
cada uma das nove regides do tabuleiro. A captura de imagens de treinamento € ini-
ciada e finalizada clicando-se o mouse. Depois que uma quantidade pré-definida de
exemplos € capturada, o sistema infere uma primeira arvore de decisdo, € 0 usudrio
pode comecar a jogar “com o olhar”. Uma jogada ¢é identificada quando o usudrio
mantém o olhar em uma regido do tabuleiro por alguns segundos. Caso o sistema ndo
indique a regido correta, o usudrio pode acionar o médulo de aprendizagem, clicando
duas vezes na regido apropriada, enquanto olha. Como no modo de treinamento ini-
cial, o primeiro clique inicia a captura de exemplos, enquanto o segundo a termina.
Isso ilustra uma das vantagens de um algoritmo incremental de aprendizagem, como
o AdapTree-E, que permite que o modelo inferido (no caso, uma arvore de decisdo),

possa ser dinamicamente modificado em parte, e praticamente em tempo real.

Por questdes de efici€éncia, o médulo de aprendizagem nao trabalha diretamente
sobre a imagem obtida, mas sobre um conjunto de parametros dela extraidos pelo
modulo de processamento digital de imagens. A extragdo de atributos pode ser di-
vidida nas trés fases descritas nas proximas sec¢des: pré-processamento da imagem,

delimitacao da regido dos olhos e célculo de atributos.
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-110
-110
-110

Tabela 10.2: Matriz de convolucdo para detec¢ao de bordas

10.2.3.1 Pré-Processamento

A figura 10.6 (@) mostra a imagem sem nenhum processamento, tal como € extraida por
meio de uma cidmera WebCam Creative, posicionada acima do monitor. O contraste e
o brilho da imagem obtida pela camera sdo ajustados apropriadamente para facilitar o
pré-processamento: pouco contraste e alto brilho causam um efeito de suavizacao na
imagem. O primeiro passo consiste em transformar a imagem de colorida, RGB, para
tons de cinza, seguindo a féormula Cinza = (Red *0.299 + Green*0.587 + Blue +0.114).
Aplicamos em seguida um detector de bordas verticais, cujo nicleo é mostrado na
tabela 10.2. O resultado da aplicacdo deste filtro € apresentado na figura 10.6 (D).
Finalmente, binarizamos a imagem aplicando a mesma técnica de limiarizagdo iterativa

citada no capitulo anterior. A imagem resultante é mostrada na figura 10.6 (¢).

(a) (b)

Figura 10.6: Deteccao da regiao dos olhos no vITT
(a) Original Suavizada (b) Bordas Verticais (c) Binarizacao (d) Regidao dos Olhos

(d)

10.2.3.2 Delimitacao da Regiao dos Olhos

Na detec¢do da regido dos olhos busca-se marcar, na imagem previamente proces-
sada, uma regido retangular, contendo apenas os olhos humanos, como mostra a fi-
gura 10.6 (d). O algoritmo responsdvel por esta tarefa baseia-se em 4 heuristicas: (1)
existe uma borda vertical facilmente detectdvel entre iris e esclera (parte branca do
olho) (WANG; SUNG, 2001), (2) as bordas existentes nas regides imediatamente su-
periores (testa) e inferiores (macas da face) sdo bem mais ténues que as dos olhos e

somem quase que completamente durante o pré-processamento, (3) a distancia entre
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os dois olhos, quando vistos de frente, pode ser limitada inferior e superiormente e (4)

os olhos mantém-se razoavelmente alinhados em relag¢io ao eixo horizontal.

Embora seja possivel encontrar, facilmente, casos em que as heuristicas acima pos-
sam ser invalidadas (e.g. franjas sobre a testa, cabeca inclinada), nos testes efetuados
com trés diferentes pessoas, os resultados obtidos foram encorajadores. Um fator im-
portante dessas heuristicas, com excecdo da primeira, ¢ que usudrio pode, na maioria
das vezes, adequar-se facilmente as restricdes por elas impostas, mudando, por exem-
plo, o penteado do cabelo, afastando-se ou aproximando-se da cimera e ndo inclinando

demasiadamente a cabeca para os lados.

A implementacdo dessas heuristicas ocorre da seguinte forma: primeiramente, uti-
lizamos a heuristica (2) para retirar diversas bordas verticais que aparecem no fundo
da imagem e no contorno da face. Essa operacdo é efetuada através da aplicacdo de
um operador morfolégico, que varre a imagem, limpando os pontos que nao possuem
uma regido relativamente vazia abaixo ou acima de si, e seu resultado € ilustrado na
figura 10.6 (d). Nos experimentos realizados, os valores exatos do tamanho, posicao e
quantidade minima de pontos destas regides foram determinados empiricamente. Na
fase seguinte, testamos dois a dois 0s pontos que restaram e escolhemos os dois primei-
ros que satisfazem as heuristicas (3) e (4), utilizando para isto mais algumas constantes
que foram determinadas através de medi¢des no conjunto de imagens de treinamento

(distancias e inclinagdes mdximas e minimas).

10.2.3.3 Calculo de Atributos

O célculo de atributos € feito apenas para a regiao dos olhos, utilizando um método
similar aquele apresentado na secdo anterior, sobre LIBRAS. A regido dos olhos é
dividida através de um reticulado 2 x 2. Para cada uma destas sub-regides, calculamos
o total de pixels (massa) e o centro de massa (média dos valores x, y de cada pixel na
regido). Somando-se a esses 12 valores: a massa, o centro de massa e a variancia em
relacdo ao centro de massa globais, temos 17 atributos que sdo efetivamente utilizados
pelo médulo de aprendizagem, além, € claro, de um valor indicando a posi¢dao do

tabuleiro que estd sendo focada pelo usudrio no momento da captura da imagem.
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10.2.4 Experimentos

Realizamos trés tipos de experimentos com o protétipo criado. No primeiro experi-
mento, estimamos a taxa de acerto do médulo de delimitacdo da regido dos olhos, uti-
lizando 3 individuos diferentes. Enquanto os individuos olhavam para diversas regides
da tela, imagens com as regides dos olhos delimitadas (como na figura 10.6 (d)) eram
mostradas na tela e gravadas em disco. Observando essas imagens, € possivel indicar,
por inspecdo, em quais delas a regido dos olhos foi corretamente delimitada. A taxa
de acerto obtida gira em torno de 90%, sendo que a retro-alimentac¢do, oferecida pelas
imagens delimitadas, pode ser utilizada para aumentar esta taxa. Assim, observando as
situagdes em que o sistema erra, o usudrio pode ajustar sua posi¢cdo diante do monitor,

para “facilitar” o trabalho do médulo de deteccao da regido dos olhos.

No segundo tipo de experimento, o usudrio simplesmente utiliza o protdtipo para
treinar e jogar. Os primeiros resultados indicam que precisamos no minimo de 250
exemplos de treinamento para obtermos uma taxa de acerto razodavel durante o jogo.
Embora a obtenc¢ao dos exemplos seja uma tarefa bastante simples para o usudrio (olhar
e clicar), constatamos que o sistema ainda € muito dependente da forma exata em que
estes exemplos sdo extraidos. Por exemplo, se o usudrio treina o sistema de manha e vai

jogar a noite, a taxa de acerto cai significativamente, e o sistema precisa ser retreinado.

Para verificar de forma menos subjetiva o desempenho do algoritmo de apren-
dizagem, coletamos imagens de algumas se¢des de utilizacdo do software e criamos
arquivos de treinamento no formato utilizado pelo Weka. Comparamos o AdapTree-
E com os algoritmos C4.5, Backpropagation. Os resultados sdo apresentados na ta-
bela 10.3, para arquivos de treinamento com 50 e 250 exemplos e utilizando o método
de comparacao RandomSplit, do Weka, com 10 repeti¢Oes e um corte de 66%. A tabela
mostra também a taxa de acerto quando os arquivos de teste e de treinamento sio ex-
traidos em contextos diferentes. E importante ressaltar, novamente, que o AdapTree-E
€ o unico, dentre os trés comparados, capaz de absorver novas instancias de treina-

mento de forma eficiente, sem que haja necessidade de efetuar novo treinamento.

10.2.5 Conclusoes

Neste trabalho foram apresentadas algumas taticas de solu¢do para o problema da

deteccdo da direcdo do olhar a partir de imagens da face. Foi apresentado também
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AdapTree-E | C4.5 Backpropagation
Taxa de Acerto (50) 92.17% 91.64% | 100%
Taxa de Acerto (250) 95.18% 95.18% | 100%
Taxa de Acerto (Diferentes Contextos) | 68% 79.33% | 90.7%
Tempo Médio Aprendizagem 0.36s 0.33s 42.23s

Tabela 10.3: Resultados comparativos no vITT

um protétipo de um sistema que permite a interface homem-méquina utilizando ima-
gens capturadas por uma camera comum, posicionada sobre a tela de um monitor e
capturando imagens frontais do usudrio. Podemos constatar através deste prototipo
que € possivel acompanhar a regido dos olhos em tempo real, utilizando equipamentos

comuns de processamento digital.

As heuristicas utilizadas para detec¢do da regidao dos olhos se baseiam em fatores
que apresentam baixo indice de variacdo entre faces de diferentes pessoas, como € o
caso do forte contorno existente entre iris € a esclera, a distancia média entre as duas
pupilas e a relativa suavidade das regides superior e inferior aos olhos (testa e magas
da face). Para determinar a regido dos olhos utilizando estas heuristicas, foram empre-
gados filtros de detec¢@o de borda vertical, limiariza¢do e operadores morfolégicos. O
algoritmo baseia-se na hipotese de que o usudrio se apresenta em uma posi¢ao prede-
finida em relacdo a0 monitor e a cadmera (entre 35cm e 55c¢m). Essa posicdo pode ser
obtida facilmente observando o erro na deteccdo da regido dos olhos, que € apresentado
em tempo real para usudrio, o qual pode entdo realizar ajustes em sua posicao fisica,

até encontrar a regido correta (quando os erros atingem um patamar aceitavel).

Os primeiros experimentos com a utilizacdo de transformadas de Hough para a
deteccdo da projecao eliptica da iris indicaram que seria muito dificil obter os resul-
tados indicados por Wang. Parece, a principio, que os bons resultados obtidos por
Wang devem-se muito a utilizacdo de uma camera de foco automatico, centrada na
iris e em zoom. Por isso, optamos por realizar experimentos com aprendizagem de
maquina, como sugerido por Stiefelhagen (STIEFELHAGEN; YANG; WAIBEL, 1997)
e Baluja (BALUJA; POMERLEAU, 1994), que relatam terem obtido boa precisdo na
deteccao do ponto focado, utilizando apenas uma cidmera. A diferenca de nossa técnica
reside no mecanismo incremental de aprendizagem, baseado na tecnologia adaptativa,
0 que permite ao usudrio corrigir eventuais erros constatados, mesmo apds a fase de

treinamento inicial.
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Atualmente, a deteccao da regido dos olhos ndo reaproveita qualquer informacao
de processamentos anteriores. Poderiamos, por exemplo, diminuir o espago de varre-
dura em busca da posicao atual dos olhos armazenando conhecimento sobre a posi¢ao
anterior. Estudar o impacto e viabilidade deste tipo de estratégia nos parece ser uma

interessante meta de pesquisa para os trabalhos seguintes.

Outros pontos, que podem ser explorados posteriormente, € que podem vir a me-
lhorar bastante a eficicia da detec¢do da regido dos olhos incluem a utilizacdo de al-
goritmos de deteccdo de regides de pele humana (GOMEZ M. SANCHEZ, 2002) e a
introducido de uma fase de calibracdo, em que caracteristicas especificas do usudrio
possam ser identificadas. Em relacdo a fase de aprendizagem, seria interessante ex-
plorar novos atributos e modelos baseados em técnicas sintdticas de reconhecimento.
Além disso, pode-se iniciar a seguir um processo de sofisticacdo dos algoritmos para
que sejam aplicados em problemas mais complexos e que exijam maior precisao, como
por exemplo, um jogo de damas. No jogo de damas, poderemos comegar a explorar
alternativas para os movimentos de arraste e clique do mouse, utilizando técnicas es-

tudadas na drea de Interagdo Homem-Madaquina (IHM).

Embora muito ainda possa ser feito para melhorar o protétipo aqui apresentando,
acreditamos que estes primeiros experimentos ajudaram a mostrar a viabilidade de
novas interfaces baseadas na detecgdo da direcdo do olhar. E importante ressaltar que
todo o projeto estd sendo desenvolvido em plataformas de baixo custo, e utilizando
software de programas-fonte abertos, o que acreditamos poder resultar em solugdes

mais acessiveis do que as disponiveis atualmente no mercado.
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11 COMPILADORES E
FERRAMENTAS
EDUCACIONAIS

Mostramos neste capitulo algumas aplicacdes criadas com o auxilio da ferramenta
AdapTools, descrita anteriormente, que se aplicam na drea de constru¢cdao de compila-
dores e na de traducao texto-voz. Essas aplicagdes tém também finalidade pedagégica,
podendo ser utilizadas como ferramentas de apoio educacional em disciplinas da drea

da computacao.

11.1 Meta-reconhecedor Wirth para AdapTools

Aprender a projetar e implementar um compilador é uma tarefa desafiadora e ardua
enfrentada por alunos de cursos de graduacdo na drea da computacdo. A compre-
ensdo profunda dos conceitos e técnicas envolvidos na constru¢ao de compiladores
¢ essencial na formagdo de profissionais de computacdo. Além da importancia cen-
tral dos compiladores no desenvolvimento de sistemas computacionais, 0s conceitos
e técnicas desta drea da computacdo podem ser aplicados, direta ou indiretamente, a
praticamente todas as outras dreas. Portanto, ¢ fundamental que se busque sempre o
aprimoramento das ferramentas e métodos educacionais, para garantir o melhor apro-
veitamento possivel do tempo, em geral alguns meses, em que o aprendiz se envolve
diretamente com o problema, nas disciplinas diretamente relacionadas com constru¢io

de compiladores.

Um exemplo ilustrativo, que facilita a assimilacdo dos conceitos envolvidos na
construcao de compiladores, € descrito em (NETO; PARIENTE; LEONARDI, 1999). Se-
guindo a proposta descrita nesse trabalho, implementamos através do AdapTools um

meta-reconhecedor que recebe, como entrada, uma especificacdo de uma linguagem
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Figura 11.1: Meta-reconhecedor Wirth para AdapTools

livre de contexto, em notacdo de Wirth, e produz um reconhecedor para tal lingua-
gem. Esse reconhecedor ¢ compativel com a médquina virtual do AdapTools, podendo,
portanto, ser diretamente executado apoés ter sido gerado. Com isso, em um Unico
ambiente grafico, o aluno pode realizar experimentos no nivel do meta-reconhecedor
(alteragdes, reconstrucdes), do compilador (acréscimo de melhorias, insercao de roti-

nas semanticas) e do cédigo gerado pelo compilador.

A implementacgdo desse meta-reconhecedor (figura 11.1) ilustra também um outro
recurso poderoso do AdapTools, que € a execugdo concorrente de multiplas maquinas.
A andlise sintatica e 1éxica, nesse meta-reconhecedor, é realizada por dois autdmatos
distintos (mais especificamente, autdmatos de pilha estruturados), que podem ser exe-
cutados concorrentemente. Isso possibilita ao aprendiz uma visao integrada do re-
lacionamento entre analisadores 1€xicos e sintaticos. Esses dois autdmatos, através
de um exemplo ilustrativo, bem como um exemplo de entrada e saida para o meta-

reconhecedor, sdo apresentados no anexo E.
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11.2 Recuperacao Automatica de Erros

O objetivo de um compilador € converter c6digos escritos em uma linguagem fonte Ly
para uma linguagem objeto Ly. No entanto, como o cédigo-fonte € geralmente produ-
zido por seres humanos, € natural que ocorram erros. Um compilador pode reagir a um
erro utilizando diversas estratégias, entre as quais sao muito freqiientes as seguintes:
(1) interrompendo sua execugdo assim que um erro € detectado, (2) buscando alguma
forma de ajustar suas estruturas internas para que seja possivel continuar o processo
de compilagdo, a partir do ponto do cédigo-fonte em que o erro foi detectado ou (3)

corrigindo os erros contidos no cédigo-fonte (GRUNE; JACOBS, 1990).

Na estratégia 1, que apenas detecta o erro, o usudrio € obrigado a intervir, modifi-
cando o codigo-fonte e reiniciando o processo de compilacdo, a cada erro encontrado.
Embora para o projetista de compiladores esta seja a solu¢do mais simples, certamente,
para o usudrio, ela ndo € nada maledvel. A estratégia 3, de correcao do cédigo-fonte,
seria a ideal, pois permitiria que o c6digo objeto fosse gerado mesmo na presenca de
erros. Embora seja muito complicado, no caso geral, prever exatamente qual seria
o codigo-fonte correto imaginado pelo usudrio, técnicas estatisticas e de inteligéncia
artificial t€ém sido exploradas, em conjunto com técnicas tradicionais, na busca desse

objetivo.

A estratégia 2, de recuperacdo automdtica de erros, € ainda a mais estudada e
consolidada no campo da constru¢cdo de compiladores (GRUNE; JACOBS, 1990). En-
tre as diversas técnicas existentes de recuperacdo de erros podemos destacar o modo-
panico (GRUNE; JACOBS, 1990), recuperagdo por avango (forward repair) (MAUNEY;
FISHER, 1982), recuperacdo local (SIPPU; SOISALON-SOININEN, 1983), recuperacao
global com custo minimo (global least cost repair) (AHO; PETERSON, 1972) e re-
cuperacdo regional com custo minimo (regional least-cost error repair) (VILARES;

DARRIBA; RIBADAS, 2001).

Nas proximas se¢des apresentaremos a implementacdo adaptativa de uma técnica
de recuperacdo de erros para automatos de estados finitos que pode ser facilmente
estendida para autdmatos de pilha estruturados. Esta técnica € baseada em tecnologia
adaptativa, e oferece um opcao elegante e eficiente para o problema da recuperacio
de erros. Na préxima secao faremos uma breve revisdo de uma técnica cldssica para

recuperacao de erros simples em autdmatos de estados finitos. Uma solu¢do adaptativa,
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baseada em uma reformulacdo desta técnica, é apresentada na se¢ao 11.2.2. A secdo
seguinte discute a implementagao desta técnica utilizando o AdapTools. Conclusdes e

possiveis trabalhos futuros nessa direcao sdo apresentados na secao 11.2.4.

11.2.1 Recuperacao de Erros Simples - Método Classico

Este método cldssico permite que um autdmato de estados finitos continue consumindo
simbolos da cadeia de entrada mesmo que um erro seja detectado. A deteccdo do
erro, neste contexto, € trivial, e corresponde a leitura de um simbolo para o qual ndo
exista uma transicao cujo estado de origem seja o estado corrente. J4 a recuperacio
do erro envolve a aceitacdo de uma premissa simplificadora sobre os tipos de erro
que podem ocorrer na cadeia de entrada: omissdo, inser¢do e a substituicdo de um
tnico simbolo de cada vez (o método ndo trata, por exemplo, duas inser¢des incorretas
consecutivas). Interessantemente, esta premissa ndo chega a ser tdo restritiva, uma vez
que grande parte dos erros cometidos na digitacdo de um cédigo-fonte sdo simples

omissoes, insercdes e substituicdes (os chamados “erros simples”).

Um autdomato de estados finitos pode se recuperar de erros de omissdo, inser¢ao
e substituicao efetuando, respectivamente, a inser¢do do simbolo omitido, a remog¢ao
do simbolo inserido e a substitui¢do de um simbolo incorreto pelo correto. Todas es-
tas operagdes podem ser obtidas através da insercao estratégica e metddica de novas
transicoes e estados ao autdmato de estados finitos original. Para que tais transi¢oes
sejam utilizadas apenas quando da ocorréncia de erros, define-se um tipo especial de
transicdo, transigdo de erro, que € ativada apenas em caso de erro (quando ndo existe
uma transicao de saida para o estado corrente consumindo o proximo simbolo a ser lido
da cadeia de entrada). Uma alternativa para a criagao deste tipo especial de transi¢ao
seria a utilizacdo de funcdes-falha (failure functions), muito utilizadas em problemas
de casamento de cadeias (string matching) (MOHRI, 1997; KIDA et al., 1998; HIRSCH-
BERG; LARMORE, 1987).

Definimos abaixo alguns conceitos que sdo utilizados na apresentacdo do algo-

ritmo 11.1, de recuperacdo de erros simples.

Definicdo Seja M = (Q,X, Qo, F,6) um AEF. first : Q — 2¢ é uma fungdo sobre

o conjunto de estados na qual ¢’ € first(q) se e somente se do € X | (q,0x) +),
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(¢’,x),x € 2* 1. Ou seja, first fornece todos os estados alcancdveis a partir de um

estado qualquer e com a leitura de um simbolo da cadeia de entrada.

Definicao Seja first(q) = {qo,q1, ..., qn}, €m que g € Q é um estado qualquer de M. A

funcio second : Q — 22 é definida para cada elemento g € Q da seguinte forma:

second(q) = U first(q;) (11.1)

0<i<n

A funcio second fornece o conjunto de estados que podem ser atingidos a par-
tir de um estado qualquer consumindo-se dois simbolos da cadeia de entrada. Fi-
nalmente, dado um estado g € Q, utilizaremos o simbolo 6 para denotar o conjunto
X — firstS ymbols(q), no qual firstSymbols : Q — 2* é um fungdo tal que, para cada
g € O, o € firstSymbols(q) se e somente se (q,0x) ), (¢',x),x € £*,q" € first(q)
(firstS ymbols fornece o conjunto de simbolos que podem ser lidos a partir de um

estado qualquer).

Algoritmo 11.1 Recuperagao de erro simples em AEF
entrada: AEF M = (Q, %, qo, F, 0)
saida: M com recuperagio de erro
1: paracada g € Q faca
2: Q< QU{ey,ey} {Adiciona dois novos estados}
Adicione uma transi¢do de erro de g para e,
para cada c € Q — {first(q) U second(q)} faca
0«—o0Ul(ey,c,er)
fim para
para cada g, € second(q) faca
Seja b € X o simbolo que garante a presenca de g, em second(q)
6 —dUl(er,b,q5)
10: 0 «—0U(eyb,qy)
11:  fim para
12:  paracada q; € first(q) faca
13: Seja a € X o simbolo que garante a presenca de g em first(q)
14: 0« 0U(er,a,qy)
15:  fim para
16:  se g ¢ um estado final entao

R e A A

17: Faca de e, um estado final
18:  fim se
19: fim para

A figura 11.2 ilustra a execucdo do algoritmo 11.1 em um autémato com um alfa-

beto de trés simbolos, X = {a, b, c}. Na figura, mostramos apenas as transi¢cdes inse-

!+ denota a fechamento transitivo reflexivo da relagio de passo do autdmato, +
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Figura 11.3: Funcdes adaptativas para recuperacao de erro

ridas (linhas pontilhadas) para tratar erros ocorridos no estado p. A transi¢do de erro
estd sendo indicada pelo simbolo 6. O autdmato completo resultante teria trés vezes
mais estados que o original (dois novos estados de erro para cada estado original), além

de uma grande quantidade de novas transigoes.

11.2.2 Recuperacao de Erros Adaptativa

A recuperacdo de erros utilizando autdomatos de estados finitos adaptativos é obtida
através da adicdo de transi¢des de erro a cada um dos estados do autdmato subjacente.
Cada transic¢do de erro € ligada a uma agao adaptativa, &, responsavel por modificar o
autdmato para que este possa recuperar-se de eventuais erros simples. As modificagoes
definidas por & implementam basicamente o algoritmo cldssico citado na se¢@o ante-
rior. Algumas das transicdes criadas por & carregam uma segunda acdo adaptativa, &,
responsdvel por remover as transi¢oes recém-criadas, depois que o erro for recuperado.

A figura 11.3 mostra graficamente as fun¢des adaptativas & e &’

As diferencgas em relacdo a solucdo cldssica, embora sutis, abrem um novo espago
para investigagdes na drea de recuperagdo de erros, ao permitir uma nova modelagem
para o problema. A recuperagdo de erros passa a ser um elemento intrinseco do dispo-
sitivo, que pode ser elegantemente visualizado como algo capaz de se auto-modificar

para tolerar a ocorréncia de erros simples. Em termos préticos, existe também a
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questdao da economia de espaco, pois, na solu¢cdo adaptativa, os novos estados e transi-

coes sdo criados e mantidos apenas pelo intervalo de tempo estritamente necessario.

11.2.3 Implementacao no AdapTools

Para experimentar a estratégia aqui apresentada, criamos manualmente alguns autdma-
tos adaptativos com recuperagao de erros. O cddigo de um desses exemplos € listado
no anexo F. Também implementamos uma outra versdo para o meta-reconhecedor
da secdo 11.1, que produz automaticamente automatos capazes de se recuperarem de
erros simples. Para implementar esta versdo do meta-reconhecedor foi preciso apenas
alterar algumas rotinas de geracdo de cddigo, para que elas passassem a acrescentar,
ao final do cédigo objeto gerado, a descricdo das funcdes adaptativas para tratamento

de erros, e as transi¢des de erro carregando as acdes adaptativas adequadas.

11.2.4 Conclusoes

Um novo enfoque para a recuperacao de erros utilizando tecnologia adaptativa foi
apresentada. Esse enfoque tem, como principal caracteristica, a capacidade de pos-
sibilitar que a especificagdo do médulo de recuperacao de erros de um dispositivo seja
feita através do mesmo formalismo utilizado na especificacio dos outros mdédulos.
Estratégias mais sofisticadas para a recuperacdo e até mesmo para a corre¢ao de al-
guns erros, utilizando a tecnologia adaptativa, deverao ser investigadas a seguir. Uma
das vertentes promissoras de pesquisa nesta drea estd relacionada com a utilizacio da
capacidade de aprendizagem dos dispositivos adaptativos para a constru¢cdo de recu-
peradores de erro que possam, através da interagcdo com o usudrio ou da indugdo por
exemplos, assimilar padrdes de comportamento em relacio a producdo de erros. Tais
padrdes poderiam ser utilizados, por exemplo, para definirem transi¢cdes relacionadas
a recuperacao de erros a ser definitivamente incorporada ao autdmato (buscando assim

um equilibrio entre os custos de execucdo em relacdo ao tempo e ao espago).

Outra linha interessante € a aplicacdo da recuperacdo de erros em sistemas de
busca aproximada. Um conceito central nesta drea é o da medida de distancia entre
duas cadeias. Em geral, um limite minimo de proximidade, definido em func¢do dessa
distancia, € utilizado para determinar quais cadeias devem ser retornadas pela busca.

Um exemplo de como tal distancia pode ser definida € a distdncia de edicdo (MOHRI,
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2002). Esta métrica baseia-se na quantidade de erros simples (no sentido utilizado
neste capitulo) detectados por um autdmato que reconhece exatamente uma cadeia x,
ao receber uma cadeia y (possivelmente diferente de x). Poderiamos, usando tecno-
logia adaptativa, generalizar tal métrica, modificando-a para algo como: a quantidade
de acodes adaptativas elementares necessdrias para transformar um autdmato que reco-
nhece x em um autdmato que reconhece y. Com isto obtemos uma nova maneira para

comparar e construir novas métricas, a partir do projeto de novas fun¢des adaptativas.

11.3 Traducao Texto-Voz

Um outro exemplo, também contido no pacote AdapTools, € um protétipo de um con-
versor texto-voz utilizando autdmatos de estados finitos. Este protétipo, embora bas-
tante simples e sem recursos sofisticados de geracdo automdtica de entonacdo ou de
ligacdo suave entre fonemas, ja se apresenta como um nucleo importante sobre o qual
poderdo ser desenvolvidas solucdes mais sofisticadas. No campo pedagégico, ele mos-
tra, de uma maneira bastante atraente, que as técnicas de compilacdo ndo se restringem
ao dominio das linguagens de programacdo. No caso especifico, temos a traducio
(mesmo que ainda pouco sofisticada) de um codigo-fonte, escrito em linguagem natu-

ral, para uma seqiiéncia de sinais sonoros reproduzidos por alto-falantes.

A figura 11.4 mostra algumas das transi¢cdes do AEF que traduz texto em voz. Nas
legendas da forma x/y, x indica o simbolo de entrada, e y, o de saida. A semantica deste
dispositivo foi implementada de forma tal que cada simbolo de saida y seja mapeado
em um arquivo de som, no formato wave (.wav), que € automaticamente enviado para
a saida de som do computador assim que a transicdo gera y € executada. As transi¢oes
(4,a,5) e (3,a,5), por exemplo, produzirdo ambas o mesmo som (aquele do tinico
fonema da palavra chd). O cédigo-fonte que implementa essa semantica € listado no

anexo G.

Uma das dificuldades na tradugdo texto-voz € que uma mesma silaba, quando en-
contrada em palavras ou sentencas diferentes, pode ter diferentes prontincias. Por
exemplo, a silaba xa, nas palavras fixa e Xuxa, corresponde a distintos fonemas. Este
problema estd intimamente ligado a dependéncia de contexto, o que sugere a utilizagio
de autdmatos adaptativos, no lugar de autdmatos de estados finitos, na producao de sis-

temas mais poderosos desta natureza.
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Figura 11.4: Algumas transicoes do autdmato de traducdo texto-voz



140

12 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

As aplicacdes deste capitulo, que ainda estdo em um estdgio inicial de desenvolvi-
mento, ilustram algumas possibilidades de utilizacdo da tecnologia adaptativa em 4reas
geralmente estudadas em inteligéncia artificial, como é o caso do diagndstico médico

apoiado por computador.

12.1 Diagnéstico Médico

A utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial para a criacao de ferramentas de di-
agnostico médico autdnomas atingiu o seu auge na década de 80, quando programas
como 0 MYCIN demonstravam poder oferecer diagndsticos mais precisos para de-
terminadas doencas do que seres humanos especialistas (BUCHANAN; SHORTLIFFE,
1984). No entanto, o sucesso em laboratorio destes programas ndo se traduziu em
sucesso junto a comunidade médica em geral, e durante muitos anos, as pesquisas
nessa drea foram relegadas a um segundo plano. Uma conclusdo interessante rela-
tada em (HEDBERG, 1998), sobre os motivos deste fracasso, é a de que os médicos
ndo estariam interessados em ferramentas de diagndstico automatico. O ressurgimento
das pesquisas nesta drea se deu quando o foco passou a ser a construcdo de sistemas
de apoio ao trabalho médico, capazes de oferecer conselhos e realizar descobertas de

padrdes interessantes em bases de dados gigantes contendo informacdes médicas.

Aproveitando a existéncia de um nucleo de desenvolvimento de instrumentos mé-
dicos que mantém contatos com o grupo de linguagens e tecnologia adaptativa, ini-
ciamos o desenvolvimento de um sistema para apoio ao diagndstico de incontinéncia
urindria de esforco (IUE). Neste sistema, o AdapTree-E serd utilizado na inducao de

arvores de decis@o com base em exemplos de diagndsticos reais, previamente arma-



12.2 Ambiente Interativo para Manipulacdo de Arvores de Deciséio 141

zenados, através do sistema UROSYSTEM DS-5600 '. O UROSYSTEM integra um
software de gerenciamento de pacientes, contendo informagdes clinicas, com um hard-
ware utilizado na realizacdo de exames urodinamicos. Um médico especialista estd
desenvolvendo manualmente um modelo para diagnéstico de incontinéncia urindrio de
esforco, que deverd ser comparado com aquele gerado automaticamente, para poder-
mos obter informagdes sobre o desempenho da nossa técnica nesta drea de aplicacao.
Pretendemos também analisar maneiras de combinar os modelos induzidos mecanica-
mente com os modelos construidos manualmente, para produzir os modelos finais, que
poderdo vir a ser integrados ao UROSYSTEM, num médulo de apoio ao diagndstico
médico. Na proxima secdo descrevemos um modulo desse sistema que ja foi imple-
mentado. Infelizmente, até o momento ainda nao tivemos acesso aos dados necessarios
para execucdo do AdapTree-E (uma base com cerca de 4000 casos de diagndsticos ja

realizados, mas que estao armazenados em um formato interno do UROSYSTEM).

12.2 Ambiente Interativo para Manipulacao de Arvores
de Decisao

O xILE, Incremental Learning Environment for X, ¢ uma ferramenta que permite a
visualizacdo gréifica de algoritmos incrementais de indu¢do de arvores de decisdo.
Embora tenha sido criado inicialmente para permitir a visualizacdo de um arvore de
decisdo adaptativa, sua estrutura modular permite que a execucdao de outros algorit-
mos de indugdo de arvores de decisdo, como o Id3 por exemplo, possa também ser
acompanhada graficamente. Uma das finalidades desta ferramenta € o de oferecer
apoio pedagdgico a disciplinas da drea de inteligéncia artificial, permitindo ao aluno
a realizacdo de experimentos com arvores de decisao aplicadas a diferentes dominios.
O aluno pode, inclusive, com certa facilidade, substituir os mecanismos de indu¢do de
arvores de decisdo presentes no xILE, por outros, que ele mesmo pode implementar.

A tela principal do xILE € mostrada na figura 12.1

Uma outra finalidade do xILE € permitir que especialistas de um determinado
dominio (e.g. um médico), para o qual um solugdo estd sendo desenvolvida usando
arvores de decisdo adaptativas, possam interagir com o modelo produzido, inserindo

novos exemplos e modificando a drvore resultante. O XILE oferece, por exemplo,

Thttp://www.viotti.com.br/paguro2.htm
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Files Options

Classify Instance

Attributes  Values
outlook, sunny
termperature hiok
hurnidity high
windy FALSE
play no

i
outlook temperature humidity wirdy 2

LNy hot high FALSE no

overcask hat high FALSE wes

rairy mild high FALSE no

rainy mild niormal FALSE wes

Figura 12.1: Tela principal do xILE
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recursos que permitem ao usudrio a visualizagdo do caminho na arvore de decisdao

utilizado na geracao de determinada resposta.
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13 CONCLUSOES

13.1 Contribuicoes

O espectro de contribui¢des apresentado nesta tese distribui-se equilibradamente entre
o dominio da teoria e o da prética, buscando reforcar as inter-relacdes destes dominios,
na proposi¢ao de novos formalismos, conceitos, técnicas, ferramentas e aplicacoes re-
lacionadas com a drea dos dispositivos adaptativos. No campo tedrico apresentamos
dois novos formalismos, os autdmatos de estados finitos adaptativos e as arvores de de-
cisdo adaptativas. O primeiro destes formalismos foi desenvolvido com finalidades pe-
dagdgicas, representando um tipo de dispositivo adaptativo mais simples que os atuais,
que pode ser apresentado em uma linguagem “algébrica” mais proxima aquela normal-
mente encontrada em livros-texto da drea da teoria da computacio. O segundo forma-
lismo oferece um novo ferramental tedrico para especificacdo de estratégias de apren-
dizagem de mdquina. Junto a este formalismo, apresentamos também um técnica que
permite a aplicacdo da teoria adaptativa em dominios ndo-discretos e com informagdes
inconsistentes e incompletas, como € o caso de uma grande quantidade de dominios

reais.

Ainda no campo tedrico, propomos algumas simplificacoes € uma nova forma-
lizacdo para funcOes adaptativas, baseada em um subconjunto restrito do cdlculo de
predicados: a satisfacdo seqiiencial de restrigdes. Esta nova formalizacdo, por ter sido
produzida paralelamente a implementacdo de uma maquina virtual capaz de executa-la,
ajudou a resolver algumas questdes de ordem pratica que acabaram nao sendo sufici-
entemente detalhadas na defini¢do original. Essa mdquina virtual foi incorporada a
um ambiente grifico, o AdapTools, de apoio ao desenvolvimento de autdmatos adap-
tativos, que inclui ainda recursos de depuragdo, simulagdo, animacao e controle de

projetos, entre outros.
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Uma outra ferramenta apresentada neste trabalho consiste de uma biblioteca de
classes Java de apoio ao desenvolvimento de sistemas que integram técnicas de apren-
dizagem de méquina, como as baseadas em drvores de decisdo adaptativas, e proces-

samento digital de sinais, para oferecer uma interface guiada por sinais visuais.

Estas duas ferramentas foram utilizadas no projeto e implementa¢dao de uma di-
versidade de solugdes, e protétipos de solugdes, para problemas relacionados com
construcao de compiladores, inteligéncia artificial, aprendizagem automatica, interfa-

ces homem-madaquina, visdo computacional, diagndstico médico e tradugao texto-voz.

As aplicagdes incluem um editor de textos que pode ser acionado através de sinais
alfabéticos da lingua brasileira de sinais; o protétipo de um jogo da velha que pode
ser jogado através do olhar; um meta-reconhecedor Wirth-para-AdapTools capaz de
produzir analisadores sintaticos com recuperagao de erro adaptativa; o protétipo de um
tradutor texto-voz bastante simples que tem como nticleo um autdmato de estados fini-
tos e um software para a animacao de algoritmos de indu¢do de arvores de decisdo. Por
fim, diversos experimentos controlados foram realizados, apontando que as solugdes
para aprendizagem de méaquina propostas nesta tese possui desempenho compardvel, e

algumas vezes superior, ao de algoritmos ja consolidadas e amplamente utilizados.

13.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Os trabalhos desenvolvidos nesta tese abrem uma série de oportunidades para novas
pesquisas na drea dos dispositivos adaptativos. Os autdomatos de estados finitos adap-
tativos descrito no capitulo 7, por exemplo, representam um primeiro passo na criacao
de dispositivos adaptativos com finalidades pedagdgicas. Uma questdo interessante a
ser respondida no futuro € a seguinte: qual o dispositivo adaptativo mais simples que
ainda preserva poder de mdquina de Turing ? Os préprios autdmatos de estados finitos
adaptativos precisam ser ainda investigados com maior profundidade, para que pos-
samos obter um prova formal de sua capacidade expressiva e uma formalizacao mais

proxima aquela proposta em (NETO, 2001).

A formalizacao de func¢des adaptativas do capitulo 6 também abre um novo espaco
para pesquisas, entre as quais, a criacao de novos algoritmos, mais eficientes no tempo
e no espaco, que o algoritmo 6.1. Estudos mais aprofundados sobre a utilizacdo de re-

cursos mais complexos do célculo de predicados na especificacdo de agdes elementares
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de consulta também deverao ser realizados no futuros. No modelo atual, construgdes
importantes, como a negacdo de literais e a utilizagdo do operador 16gico disjuntivo
(“ou”), s6 podem obtidas indiretamente, através de recursos do mecanismo subjacente.
E claro que a adicdo de recursos mais complexos na camada adaptativa deve ser sem-
pre estudada com cuidado para ndo tornd-la demasiadamente complexa, dificultando

assim a sua aceitacao.

As arvores de decisdo adaptativas estendidas, AdapTree-E, representam um passo
importante na ampliacdo da aplicabilidade dos dispositivos adaptativos para dominios
envolvendo valores continuos, inconsistentes e ausentes. No entanto, a proposta aqui
apresentada é apenas uma técnica que permite a unido de diferentes estratégias, na
construcao de sistemas de aprendizagem de mdquinas mais poderosos (capazes de li-
dar tanto com valores discretos quanto continuos). Seria interessante estudar as pos-
sibilidades de criacdo de modelos e formalismos que permitam uma conceitualiza¢ao
mais homogénea e elegante para dispositivos adaptativos capazes de trabalhar com va-
lores continuos. Uma linha que nos parece promissora € a da utiliza¢do de autdmatos
hibridos (HENZINGER, 1996; HENZINGER; HO, 1993) como mecanismo subjacente
de um novo dispositivo adaptativo. Autdmatos hibridos misturam caracteristicas con-
tinuas e discretas para permitir a modelagem de sistemas constituidos de elementos
analdgicos e digitais. Acreditamos que também a camada adaptativa tenha que sofrer
alteracodes para facilitar o trabalho com mecanismos subjacentes envolvendo valores

continuos.

Entre os avancos tecnoldgicos que poderdo ser perseguidos no futuro destaca-
mos a otimiza¢do da maquina virtual do AdapTools (cap. 8), bem como o projeto e
implementa¢do de uma interface ainda mais amigdvel, com op¢des que permitam a
adequacgdo da ferramenta a diferentes dominios de aplicacdo. As bibliotecas para o
desenvolvimento de sistemas guiados por sinais visuais (cap. 9) poderdo vir a ser in-
tegradas ao AdapTools, juntamente com outras bibliotecas especializadas para outras
areas. Finalmente, as aplicacdes descritas nos capitulos 10, 11 e 12 introduzem o uso
da tecnologia adaptativa em algumas dreas ainda pouco exploradas, como a de proces-
samento digital de sinais e a da interface homem-maquina. Acreditamos que signifi-
cativas contribui¢des cientificas e tecnoldgicas poderdo ainda ser obtidas na interacio

entre estas areas e a drea dos dispositivos adaptativos.



147

Anexo A - Automatos de Pilha Estruturados

Um autdémato de pilha estruturado, APE, é um sistema M = (S, Q,u, Z,T, Qo, F, &', 6¢)

em que:

S um conjunto finito e ndo vazio de identificadores de sub-mdaquinas.
(@ um conjunto finito e ndo vazio de estados.

M : Q = S éuma funcio que determina, indiretamente, o conjunto de estados de cada
uma das sub-mdquinas em S. Utilizando o conjunto poténcia de Q, 22, como
contradominio, obtemos uma fungo inversa para u, u’ : S — 29, que mapeia
cada elemento de S ao seu conjunto de estados. Portanto, dado um s € §,

1 (s) € Q é o conjunto de estados de s.
Y. é o alfabeto de entrada do dispositivo.

Qo € Q € um conjunto de estados iniciais em que, Vs € S, |u'(s) N Qp| = 1 (Cada

sub-mdaquina possui um, e apenas um, estado inicial)

&' é uma relacdo sobre y/'(s) X £ U {€} X u'(s), na qual s € S. Cada elemento desta

relacdo € chamado de transicdo interna.

6°¢ € uma relacdo sobre u’(s) X S X u’(s). Cada elemento (g, m, q") € 6° € denominado
transicdo externa ou chamada de sub-mdquina. Os estados g e ¢’ desta transicao
pertencem a sub-méquina de origem, com ¢’ sendo o “estado de retorno da cha-
mada”, enquanto m refere-se a sub-mdquina de destino. Durante a operacao do

autdmato o estado de retorno, ¢’, ¢ automaticamente armazenado em uma pilha.

F ¢ o conjunto de estados finais, que correspondem também aos retornos de sub-
maquinas. O estado para o qual o controle do autdmato deve ser posicionado,

apos o retorno, € retirado da pilha acima mencionada.
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Uma configuracdo de uma APE € uma tripla (g, x,z), na qual ¢ € Q € o es-
tado corrente, x € X* € a parte da cadeia de entrada ainda ndo lidae z € Q" € o
contetido da pilha de estados de retorno de sub-mdquina. Quando 6 = @ e |S| = 1
o APE se especializa em um simples e-AEF, operando como tal. Caso contrério, a
relacdo de passo do autdmato, I, deve ser extendida para poder representar também
os movimentos de chamada e retorno de sub-mdquina. Formalmente, dado um M =
S,0,u, 21,00, F, 6,6, g4 € Q, 0 € TU{e}, x € %, y,y € QO temos que

(q,0x,9) Fu (¢, x,Y') se e somente se uma das trés seguintes condicdes se aplica':

1. (g,0,q") €,y =y and u(q) = u(q’). [Transicio Interna]

2. (g,s,p) €6 q € QoNp(s), y = py, u(q) = u(p) and o = €. [Chamada de

sub-méaquina]

3. g€ F,y=¢'y and o = €. [Retorno de sub-mdquina]

'E importante ressaltar que a formalizacio aqui proposta omite, para tornar a explicacio mais sim-
ples, um importate recurso da definicdo apresentada em (NETO, 1993), que € a possibilidade de retorno
de um simbolo para a cadeia de entrada.



Anexo B - Caodigo AdapTools para

Aprendizagem por Memorizacao

Head Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap
1 | ?Store | ?sta | ?inp | ?x nop | nop | Store.
2 | -Store | ?sta | ?inp | ?x nop | nop | Store.
3 | +Store | ?sta | ?inp | *y nop | nop | nop
4 | +Store | *y *z nop | nop | Store.
S | +Store | *y b *z nop | nop | Store.
6 | +Store | *y L *z nop | nop | .Learn
7 | +Store | *y ; 2 nop | N; nop
8 | 7Learn | 7x L ?sta | nop | nop | .Learn
9 | -Learn | 7x L ?sta | nop | nop | .Learn
10 | -Learn | ?x ; 2 nop | N; nop
11 | +Learn | 7x eps | ?sta | nop | nop | nop
12 | +Learn | ?sta | ; 2 nop |S; nop
13 ]S 0 a 1 nop | nop | Store.
14| S 0 b 1 nop | nop | Store.
15 |S 0 L 1 nop | nop | .Learn
16 | S 2 eps | O fin nop | nop

Entrada: aaab;bab;bbbb;aaabl ;bab;aaab;bbbb;babL;bab;bbbb;bbbbL;bbbb;

Saida: N;N;N;S;N;S;N;S;S;N;S;S;
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Anexo C - Tratamento de Rotinas Semanticas

O programa abaixo define as rotinas semanticas que sdo automaticamente carregadas
pelo AdapTools. Para utilizar estas rotinas basta inserir o nome das mesmas no campo
de simbolo de saida do autdmato (coluna outp). A adi¢do de novas rotinas semanticas
¢ obtida pela inclusdo de novos métodos na classe adaptools.vm.DefaultSemantics
(e recompilacdo dos codigos-fonte do AdapTools). Para cada nova rotina, € preciso
também adicionar um novo teste ao método execute, da classe adaptools.vm.DefaultSemantics.
Este teste faz a ligacdo entre o contetido da coluna outp, passado como pardmetro

(name) para o método execute, e o método que implementa a rotina semantica.

package adaptools.vm;

import java.util.*;

import javax.swing.*;

public class DefaultSemantics extends adaptools.vm.Semantics {

StringBuffer value;

public Vmds vmds;

public DefaultSemantics(Vmds vmds) {

this.vmds = vmds;

value = new StringBuffer();

public Token execute(String name) {
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if(name.equals("_initBuffer")) return(_initBuffer());
else if(name.equals("_appendToBuffer")) return(_appendToBuffer());
else if(name.equals("_metaSymbol")) return(_metaSymbol());
else if(name.equals("_bufferToken")) return(_bufferToken());
else if(name.startsWith("_token")) return(_token(name));

else return(null);

private Token _initBuffer() {
value = new StringBuffer();

return null;

private Token _appendToBuffer() {
value.append(vmds.curToken() .value);

return null;

private Token _metaSymbol() {

return new Token(vmds.curToken() .value,vmds.curToken() .value);

private Token _bufferToken() {
String temp = value.toString();
_initBuffer();

return new Token(temp,temp);

private Token _token(String temp) {
temp = temp.substring(temp.indexOf(’ (’)+1,temp.index0f(’)’));

return new Token(temp,temp);
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A estrutura Token que € retornada por todas as rotinas semanticas € definida em

T oken. java, da seguinte forma:

package adaptools.vm;

public class Token extends Object {

public String label;

public String value;

public Token(String label, String value) {
this.label label;

value;

this.value

Ou seja, ela € apenas um par de strings. Os comandos vmds.curToken().label e
vmmds.curToken().value podem ser utilizados dentro de qualquer rotina semantica para
se obter o nome e o valor do simbolo corrente na cadeia de entrada do automato.
Quando a entrada do autdmato é apenas uma cadeia de caracteres, o AdapTools au-
tomaticamente transforma cada caracter ¢ em um token cujos campos, label e value,
contém o mesmo valor (a cadeia “c”). Agora, quando a entrada do autdmato estd co-
nectada a saida de outro autdmato, as rotinas semanticas podem ser utilizadas para

criar tokens mais sofisticados.

Segue abaixo uma pequena descri¢ao das cinco rotinas semanticas implementadas
em adaptools.vm.DefaultSemantics (0 underscore que antecede os nomes das rotinas
¢ apenas um convencao para facilitar a identificacido de rotinas semanticas no cédigo

de um autémato) :

_initBuffer Cria um espacgo tempordrio para armazenamento seqiiencial de caracteres.

_appendToBuffer Insere o préximo simbolo da cadeia de entrada no espago tem-

pordrio de armazenamento.
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_bufferToken Devolve, na forma de um token, a cadeia armazenada no espago tem-

pordrio. Esta rotina também reinicializa o espago tempordrio de armazenamento.

_token(x) Recebe como parametro uma cadeia de caracteres x, e devolve um token

com nome e valor iguais a x.

_metaSymbol Devolve o préximo simbolo da cadeia de entrada como um token (cam-

pos label e value sdo preenchidos com o simbolo da cadeia de entrada).

A classe adaptools.vm.DefaultSemantics € apenas uma das possiveis especializa-
coes da classe abstrata adaptools.vm.Semantics. Outras especializacdes podem ser
criadas caso se deseje separar as rotinas semanticas associadas a diferentes automatos.
Para indicar qual a classe que implementa a semantica de determinado autdmato (quan-
do esta classe ndo € a adaptools.vm.DefaultSemantics), é necessario alterar o método
getS emanticODb ject, da classe adaptools.vm.Kernel, e recompilar o sistema. Por exem-
plo, para associar as rotinas semanticas implementadas por uma determinada classe
adaptools.contrib.MySemantic, ao autdmato chamado “MyMachine.spa’, deve-se adi-

cionar ao corpo do método getSemanticObject o seguinte teste:

if( wvmds.getObjectFileName().indexOf("MyMachine.spa") != -1 )

return( new adaptools.contrib.MySemantic(vmds) );

O cédigo completo do método getSemanticObject na versdao atual do AdapTo-
ols é mostrado abaixo. E importante notar no cédigo abaixo que, para determinar
a semantica que deve ser carregada, varios dos testes procuram apenas por uma sub-
cadeia dentro do nome da autdmato. Com isto, qualquer autdmato cujo nome contenha
a cadeia lex, por exemplo, terd sua semantica associada a do analisador 1éxico do com-

pilador Wirth-AdapTools (implementada pela classe adaptools.exemples.ccl.Semantics).

public Semantics getSemanticObject() {
if( vmds.getObjectFileName().indexOf("sintatico") != -1 ) {
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System.out.println("CC Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.cc.Semantics(vmds) );

}

else if(vmds.getObjectFileName().indexOf("ccr") I= -1 ) {
System.out.println("CC with Error Recovery Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.ccr.Semantics(vmds) );

}

else if(vmds.getObjectFileName().indexOf("rsw") != -1 ) {
System.out.println("RSW Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.rsw.Semantics(vmds) );

}

else if( vmds.getObjectFileName().indexOf("lex") != -1 ) {
System.out.println("Lexico Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.ccl.Semantics(vmds) );

}

else if( vmds.getObjectFileName().indexOf("talker") != -1 ) {
System.out.println("Voice Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.voice.Semantics(vmds,soundPlayer) );

}

else if( vmds.getObjectFileName().indexOf("extraiEventos™) != -1 ) {
System.out.println("extraiEventos Semantics Loaded");
return( new adaptools.examples.eventos.Semantics(vmds) );

}

else {
System.out.println("Default Semantics Loaded");

return( new adaptools.vm.DefaultSemantics(vmds) );
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Anexo D - Clonador
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Head Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap
1 S 0 eps 1000 | nop | nop | initClone(1).
2 |S 1000 | eps 1001 | nop | nop | .cicle
3 1S 1001 | eps 1002 | nop | nop | .clone
4 |S 1002 | eps 1003 | nop | nop | .break
518 1003 | eps 1004 | nop | nop | .continue
6 |S 1004 | eps 1 nop | nop | limpa(%).limpa(#)
9 |S 1 2 fin nop | nop
10 | S 3 b 1 nop | nop | nop
15| S 5 g 3 nop | nop | nop
16 | 7initClone | %1 s 7x 721 722 7z3
17 | +initClone | 2000 | ?s *n 721 722 723
18 | +initClone | *n # X nop | nop | nop
19 | +initClone | %1 % 2000 | nop | nop | nop
20 | ?clone X # 7y nop | nop | nop
21 | ?clone 7y s 7z 721 722 723
22 | -clone X # 7y nop | nop | nop
23 | +clone X 7s *n 721 722 723
24 | +clone *n # 7z nop | nop | nop
25 | +clone 7y % X nop | nop | nop
26 | ?continue | 7x # Ty nop | nop | nop
27 | ?continue | 7y 7s 7z 7z1 722 7z3
28 | -continue 1004 | eps 1 nop | nop | limpa(%).limpa(#)
29 | +continue | 1004 | eps 1000 | nop | nop | nop
30 | ?impa X %1 7y nop | nop | nop
31 | -limpa X %1 7y nop | nop | nop
32 | 2cicle X s 7y 721 722 723
33 | ?cicle 7y # 7z nop | nop | nop
34 | ?cicle 7z % w nop | nop | nop
35 | -cicle X s 7y 721 722 7z3
36 | -cicle 7y # 7z nop | nop | nop
37 | +cicle X s w 721 722 7z3
38 | ?break 1004 | eps 1000 | nop | nop | nop
39 | -break 1004 | eps 1000 | nop | nop | nop
40 | +break 1004 | eps 1 nop | nop | limpa(%).limpa(#)




Anexo E - Meta-Compilador Wirth para

AdapTools

Codigo do Analisador Sintatico:

Head | Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap
1 Gram | 0 n 1 nop | rsO nop
2 | Gram | 1 = 2 nop | rs2 nop
3 | Gram | 2 eps | 5 3 nop | nop
4 | Gram | 3 4 nop | rs8 nop
5 Gram | 4 n 1 nop | rs7 nop
6 | Gram | 4 eps | pop | nop | fin nop
7 | Expr |5 & 6 nop | rsl nop
8 | Expr |5 t 6 nop | rsl nop
9 | Expr |5 n 6 nop | rsl nop
10 | Expr | 5 ( 7 nop | rs2 nop
11 | Expr |5 [ 9 nop | rs3 nop
12 | Expr | 5 { 11 nop | rs4 nop
13 | Expr | 6 & 6 nop | rsl nop
14 | Expr | 6 t 6 nop | rsl nop
15 | Expr | 6 n 6 nop | rsl nop
16 | Expr | 6 — 5 nop | rsé6 nop
17 | Expr | 6 ( 7 nop | rs2 nop
18 | Expr | 6 [ 9 nop | rs3 nop
19 | Expr | 6 { 11 nop | rs4 nop
20 | Expr | 6 eps | pop | nop | nop | nop
21 | Expr | 7 eps | 5 8 nop | nop
22 | Expr | 8 ) 6 nop | rs5 nop
23 | Expr | 9 eps | 5 10 nop | nop
24 | Expr | 10 ] 6 nop | rs5 nop
25 | Expr | 11 eps | 5 12 nop | nop
26 | Expr | 12 } 6 nop | rs5 nop
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Cédigo do Analisador Léxico:

Head Orig | Inpu | Dest | Push | Outp Adap
1 Main 0 spc | O fin nop nop
2 Main 0 ” 1 nop | _initBuffer nop
3 Main 0 = 2 nop | _metaSymbol nop
4 Main 0 — 2 nop | _metaSymbol nop
5 Main 0 & 2 nop | -metaSymbol nop
6 Main 0 { 2 nop | _metaSymbol nop
7 Main 0 } 2 nop | _metaSymbol nop
8 Main 0 [ 2 nop | _metaSymbol nop
9 Main 0 ] 2 nop | _metaSymbol nop
10 | Main 0 ( 2 nop | _metaSymbol nop
11 | Main 0 ) 2 nop | _metaSymbol nop
12 | Main 0 2 nop | _metaSymbol nop
13 | Main 0 eps 100 | 3 _initBuffer nop
14 | Main 1 ” 2 nop | _terminal nop
15 | Main 1 eps 100 |1 nop nop
16 | Main 1 eps | 200 |1 nop nop
17 | Main 3 eps 100 | 3 nop nop
18 | Main 3 eps | 200 |3 nop nop
19 | Main 3 eps | 2 nop | _nonTerminal nop
20 | Main 2 eps | O fin nop nop
21 Special | 1 spc 1 nop | _appendToBuffer | nop
22 | Special | 1 ( 1 nop | _appendToBuffer | nop
52 | Special | 1 1 nop | _appendToBuffer | nop
53 | Escape | 1 10 nop | nop nop
54 | Escape | 10 1 nop | _appendToBuffer | nop
55 | Escape | 10 ? 1 nop | _appendToBuffer | nop
56 | Digi 200 | O 201 | nop | -appendToBuffer | nop
57 | Digi 200 |1 201 | nop | -appendToBuffer | nop
65 | Digi 200 | 9 201 | nop | -appendToBuffer | nop
66 | Digi 201 | eps | pop | fin nop nop
67 | Lett 100 101 | nop | -appendToBuffer | nop
68 | Lett 100 | b 101 | nop | -appendToBuffer | nop
118 | Lett 100 | Z 101 | nop | -appendToBuffer | nop
119 | Lett 101 | eps | pop | fin nop nop
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Exemplo de Entrada:

Lista = "(" Numero { "," Numero } ")"

Numero =D { D }.

D="0" | "1" "2t "3 "4t "S5t te™ | 7" | "8" "o"

Exemplo de Saida:
Head Orig | Inpu | Dest | Push | Outp | Adap

1 Lista 0 ( 2 nop | nop | nop
2 | Lista 2 eps 1000 | 3 nop | nop
3 Lista 3 eps | 4 nop | nop | nop
4 | Lista 4 , 5 nop | nop | nop
5 | Lista 5 eps 1000 | 6 nop | nop
6 | Lista 6 eps | 4 nop | nop | nop
7 | Lista 4 ) 7 nop | nop | nop
8 | Lista 7 eps 1 nop | nop | nop
9 | Lista 1 eps | pop | fin nop | nop
10 | Numero | 1000 | eps | 2000 | 1002 | nop | nop
11 | Numero | 1002 | eps 1003 | nop | nop | nop
12 | Numero | 1003 | eps | 2000 | 1004 | nop | nop
13 | Numero | 1004 | eps 1003 | nop | nop | nop
14 | Numero | 1003 | eps 1001 | nop | nop | nop
15 | Numero | 1001 | eps | pop | fin nop | nop
16 | D 2000 | O 2002 | nop | nop | nop
17| D 2002 | eps | 2001 | nop | nop | nop
18 | D 2000 | 1 2003 | nop | nop | nop
19| D 2003 | eps | 2001 | nop | nop | nop
20 | D 2000 | 2 2004 | nop | nop | nop
21 | D 2004 | eps | 2001 | nop | nop | nop
33| D 2010 | eps | 2001 | nop | nop | nop
34 | D 2000 | 9 2011 | nop | nop | nop
35| D 2011 | eps | 2001 | nop | nop | nop
36 | D 2001 | eps | pop | fin nop | nop




Anexo F - Um Exemplo de Recuperacao de

Erros usando Automatos Adaptativos

Head | Orig | Inpu | Dest | Push | Outp Adap
1 |S 0 1 nop | nop EI1(1,b,2)
2 S 1 b 2 nop | nop E2.
3 1S 2 c 0 fin nop nop
4 | +E1 | %, a 9990 | nop | [ERRO-Ins | nop
S5 | 4+E1 19990 | %, | %3 nop | ] E2
6 | +El1 | % eps | 9990 | nop | [Erro nop
7 | +E1 9990 | eps | %3 nop | -Rem] .E2
8 | 7E2 | I | 7x2 9990 | x3 | 7x4 x5
9 | ?7E2 9990 | 2yl | ?2y2 | ?2y3 | 7v4 7y5
10 | -E2 | 2x1I | 7x2 | 9990 | 7x3 | 7x4 x5
11 |-E2 9990 | 72yl | ?7y2 | ?y3 | 7y4 7y5

Entrada: abcacaabcaac

Saida: abca[Erro-Rem]ca[ERRO-Ins]ca|[ERRO-Ins-Rem]c
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Anexo G - Implementaciao da Semantica do
Tradutor Texto-Voz

/** Semantics.java
Provides the semantics for a very simple texto-to speech translator.

This program is free software; you can redistribute it and/or modify
it under the terms of the GNU General Public License as published by
the Free Software Foundation; either version 2 of the License, or

(at your option) any later version.

This program is distributed in the hope that it will be useful,
but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of
MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the

GNU General Public License for more details.

You should have received a copy of the GNU General Public License
along with this program; if not, write to the Free Software
Foundation, Inc., 675 Mass Ave, Cambridge, MA 02139, USA.

@author Hemerson Pistori (pistori@ec.ucdb.br)

This work is based on Dr. Joao Jose Neto theories and techniques on

Automata and Formal Languages Chttp://www.pcs.usp.br/ "1ta).
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package adaptools.examples.voice;

import adaptools.vm.¥*;
import java.util.*;

import javax.swing.¥*;

public class Semantics extends adaptools.vm.Semantics {

public String soundExt = ".wav";
public String baseDir = "examples//voice//phonemes//";
public Vmds vmds;

public SoundPlayer player;

public Semantics(Vmds vmds, SoundPlayer player) {
this.vmds = vmds;

this.player = player;

public Token execute(String name) {

return(say(name));

private Token say(String name) {
player.playAndWait (baseDir+name+soundExt) ;

return(null);
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