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quali�cação,pelasrevisõesecoment́ariosvaliosos.

�A UniversidadeCat́olica Dom Boscopelacon�ança em mim depositadaao propor-
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RESUMO

Nestetrabalhoéapresentadoumconjuntodecontribuiçõesteóricasepráticasquebus-
camsolidi�car algunsconceitosda teoriados dispositivos adaptativos baseadosem
regras,enfatizandoa suaalta aplicabilidade.Uma ferramentade apoioao desenvol-
vimentodeaut̂omatosadaptativos,incluindorecursosdeanimaç̃aográ�ca, foi desen-
volvida de acordocom umanova propostade formalizaç̃ao quedeveŕa complemen-
tar e simpli�car a propostaoriginal. A principal complementac¸ão est́a relacionada
com a interpretac¸ão e a implementac¸ão de funçõesadaptativas,em suaforma mais
geral: com aç̃oeselementaresde consultapodendoretornarresultadosmúltiplos. A
nossapropostadeformalizaç̃ao,queinclui um algoritmoparaa execuç̃aodefunções
adaptativas,é umaferramentaimportantenadeterminac¸ãodo impactodaexecuç̃aoda
camadaadaptativa no cálculo de complexidadegeralde um aut̂omatoadaptativo. A
teseapresentatamb́emumatécnicaparaa integraç̃aodedispositivosadaptativos,ba-
sicamentediscretos,commecanismoscapazesdemanipularinformaç̃aonão-discreta.
É mostradotamb́em como estesresultadosteóricos e as ferramentasdesenvolvidas
podemseraplicadasnasoluç̃aodeproblemasnasáreasdeaprendizagemcomputaci-
onal, construc¸ão de compiladores,interfacehomem-ḿaquina,visãocomputacionale
diagńosticomédico.



ABSTRACT

This work presentsa practicalandtheoreticalassemblyof contributionsthat consol-
idatessomeconceptsfrom therule-drivenadaptive devicestheory, emphasizingtheir
highapplicability. A supportingtool for thedevelopmentof adaptiveautomata,which
includesgraphicalanimationresources,hasbeenimplemented,in agreementwith our
proposalof formalization.This proposalaimsto complementandsimplify theorigi-
nalproposalby includinganin-depthanalysisandformalizationof adaptive functions
implementation,in their mostgeneralform: with elementaryqueryactionsbeingable
to returnmultipleresults.Thenew formalizationof adaptivefunctions,whichincludes
analgorithmfor adaptive functionexecution,is animportanttool for determiningthe
impactof anadaptive layeron thecomplexity analysisof generaladaptive automata.
Thethesisalsopresentsa new techniquefor theintegrationof adaptiveautomatawith
mechanismsfor the manipulationof continuousvalues. Finally, the applicationof
thesetheoreticalresultsandthetoolsdeveloped,to thesolutionof problemsin thearea
of machinelearning,compilerconstruction,man-machineinterface,computationalvi-
sionandmedicaldiagnosis,is demonstrated.



SUMÁRIO

LISTA DE FIGURAS

LISTA DE TABELAS

LISTA DE ABREVIA TURAS E SIGLAS

1 INTRODUÇÃO 1
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B CódigoAdapToolspara Aprendizagempor Memorização 149

C Tratamento de RotinasSem̂anticas 150

D Clonador 156

E Meta-Compilador Wirth para AdapTools 157
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10.6 Detecç̃aodaregiãodosolhosno vTTT . . . . . . . . . . . . . . . . 126

11.1 Meta-reconhecedorWirth paraAdapTools . . . . . . . . . . . . . . . 132
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10.1 ResultadoscomparativosnoprotótipoLIBRAS . . . . . . . . . . . . 120
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1

1 INTRODUÇÃO

O formalismogeralquecaracterizaos dispositivos adaptativos foi apresentadopela

primeira vez �a comunidadecient́��ca em (NETO, 2001), embora,em formulaç̃oes

maisrestritas,venhasendoutilizadohá 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 constitú�do deummecanismosubjacente,comoporexemplo,aut̂omatos,

graḿaticas,árvoresde decis̃ao, etc., ao qual é acrescidoo que se denominameca-

nismoadaptativo, responśavel por permitir quea estruturado mecanismosubjacente

sejadinamicamentemodi�cada.Um aut̂omatodeestados�nitos, porexemplo,quando

acrescidodeummecanismoadaptativo,passaapodersofrerremoç̃oesou inserç̃oesde

transiç̃oesenquantoprocessaumacadeiadeentrada,o queaumentasobremaneirasua

capacidadede express̃ao. De fato, é provadoqueaut̂omatosadaptativos possuemo

mesmopoderdeexpress̃aodasmáquinasdeTuring (ROCHA; NETO, 2000a).

Umacaracteŕ�sticafundamentaldastecnologiasderivadasdateoriadosdispositi-

vosadaptativos(tecnologiasadaptativas)éapossibilidadedereaproveitamentointegral

deformalismosconsolidados,comaumentodoseupoderderepresentac¸ão,aocustode

um pequenoacŕescimonasuacomplexidadeformal. As primeirasaplicaç̃oesde tec-

nologiasadaptativasconcentraram-sena áreade construc¸ãodecompiladores(NETO,

1993),coma buscademecanismospuramentesint́aticospararesolver problemasque

não podemsertratadospeloslimitados,masextensivamenteutilizados,aut̂omatosa

pilha. Basicamente,comoosaut̂omatosa pilha sãocapazesdereconhecerapenaslin-

guagenslivresdecontexto e,comoa quasetotalidadedaslinguagensdeprogramac¸ão

de interessenão são livresde contexto, parteda ańalise,quepoderiaserefetuadade

maneirapuramentesint́atica,acabanão podendoserconsideradana fasede ańalise

sint́atica. As caracteŕ�sticasda linguagemde programac¸ão intrat́aveispelosmétodos

tradicionaisnaańalisesint́aticaacabamsendoefetuadasutilizando-sedeoutrosrecur-
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sos,emumafasegeralmentedenominadaańalisesem̂anticaest́atica.Comatecnologia

adaptativaéposś�vel aumentaro poderdeexpress̃aodoaut̂omatoapilhapreservando-

seboapartedo seuformalismo. Com isto, abre-sea oportunidadede construc¸ão de

geradoresautoḿaticosde parsers capazesde resolver, inclusive, asdepend̂enciasde

contexto presentesnalinguagemfonte.

1.1 Justi�cati va

Assimcomopraticamentetodaa tecnologiaenvolvidanaconstruc¸ãodecompiladores,

astecnologiasadaptativastamb́emjáest̃aosendoutilizadasemoutrasáreas,comoem

processamentodelinguagemnatural,emqueacapacidadedeexpress̃aodosformalis-

moscomputacionaissãoaindamaisimportantes(NETO; MORAES, 2002;MENEZES;

NETO, 2002;MENEZES, 2000).Naáreaderobóticaevisãocomputacional,osdisposi-

tivosadaptativosest̃aosendopesquisadosparasolucionarproblemasdeplanejamento

e navegaç̃aoaut̂onoma(JUNIOR;NETO; HIRAKAWA, 2000),e problemasdereconhe-

cimentodepadr̃oesapartirderepresentac¸õessint́aticasdeentesgeoḿetricos(COSTA;

HIRAKAWA; NETO, 2002). Tamb́emexistemdispositivosadaptativosaplicados�a en-

genhariadesoftwaredesistemasdetemporeal,cujosmecanismossubjacentessãosta-

techarts(NETO; JUNIOR;SANTOS, 1998);e um interessantesoftwaredecomposic¸ão

musicalautoḿatica,baseadoemredesdeMarkov adaptativas,queproduz,emtempo

real,melodiasemestilobarroco(BASSETO; NETO, 1999).Um levantamentodasprin-

cipais contribuiçõesda tecnologiaadaptativa, desdesuaintroduç̃ao há cercade 20

anos,podeserencontradonocaṕ�tulo 2 destatese.

O formalismoadaptativo mostra-seuma alternativa bastantenaturalparaa mo-

delagemde soluç̃oesna áreade aprendizagemcomputacional,umavez queé capaz

decapturarum aspectofundamentalda aprendizagem:a adaptac¸ão dinâmicadases-

truturasinternasde um mecanismoemfunçãode suainteraç̃ao como ambiente.No

entanto,poucossãoos trabalhosqueconsideramestaquest̃aode um maneiraampla,

levandoemcontaproblemascomoo tratamentodevalorescont́�nuos,informaç̃ao in-

consistentee incompleta.Al émdisto,aplenadifusãodatecnologiaadaptativaesbarra

em um outro problema,que é a baixa disponibilidadede ferramentascomputacio-

nais,tantoeducacionaisquantodedesenvolvimento,quefacilitemsuacompreens̃aoe

utilização. Talvezpor isto,problemasespeć��cos e detalhesquesãoapenasdescober-

tos quandose implementaum aut̂omatoadaptativo, por exemplo,aindanão tenham
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sidosu�cientementeexplorados.

1.2 Objetivos

O primeiroobjetivo destetrabalhofoi o deanalisareproporumaformadeconstruc¸ão

de algoritmosde aprendizagemde máquinautilizando conceitosoriundosda teoria

dosdispositivosadaptativos.O resultadodistofoi acriaç̃aodeum mecanismoh́�brido

de aprendizagem,chamadoAdapTree-E,envolvendotécnicasdiscretase cont́�nuas,

queapresentadesempenhocompaŕavel ao dassoluç̃oesclássicasexistentes,além de

oferecerumaalternativa inovadoraparaa modelagemdeproblemasdeaprendizagem

da máquina. Experimentossimuladose reaisforam efetuadossobreproblemasem

diferentesáreas,paraquetantoa abranĝenciaquantoa e�c áciado métodoproposto

pudessemseranalisadas.No desenvolvimentodessesexperimentosproduzimosuma

ferramentainteressantequefacilita a construc¸ão de sistemascuja interfaceé guiada

porsinaisvisuais,capturadosemtemporealporuma�lmadora.

O desenvolvimentode ferramentasquefacilitam a reutilizaç̃ao dasidéiasdiscu-

tidas nestetrabalhoe um maior aprofundamentonos problemasrelacionadoscom

implementac¸ão de tecnologiaadaptativa foi o segundoobjetivo principal do traba-

lho. Implementamosum ambientede desenvolvimentoparaaut̂omatosadaptativos,

o AdapTools,queserve tamb́emcomoumaferramentaeducacionalparao ensinoda

tecnologiaadaptativa.O ambientecontacomrecursosdeediç̃ao,depurac¸ão,animaç̃ao

grá�ca, controlede projetos,tutoraise exemplos. Os códigos-fontedo softwaresão

abertos,documentadoseescritosemJava,principalmenteporserestaumalinguagem

altamenteport́avel.

Paraimplementarasferramentasacimacitadastivemosquenosaprofundarbas-

tantena teoriadosaut̂omatosadaptativos. Esteaprofundamentonospermitiu visu-

alizar e proporalternativasparaalgumasdasquest̃oesrelacionadascom a de�nição

original. Estatesedesenvolve um embasamentoteórico complementarparao funci-

onamentodasaç̃oesadaptativaselementares,principalmenteemrelaç̃ao �asconsultas

queretornammaisdeumatransiç̃ao.Estateoriafoi constrú�dasobreconceitossólidos

do cálculo de predicadose da uni�cação. São introduzidasadicionalmentealgumas

simpli�caçõesnade�niçãooriginal,buscandofacilitar suautilização,semperdassig-

ni�cati vasna expressividadedo modeloresultante.Estanova formalizaç̃ao permitiu
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a realizaç̃ao de ańalisesde complexidadeem tempoe espac¸o bemmaisdetalhadase

precisasqueasexistentes.

O quartoeúltimo objetivo destatesefoi demonstraraaltaaplicabilidadedatecno-

logiaadaptativanaáreadaengenhariadecomputac¸ão.Utilizandoumaimplementac¸ão

do mecanismoAdapTree-Ee a ferramentaAdapTools foi posś�vel projetare imple-

mentarumasérie de dispositivosvisandoa soluç̃ao de diversosproblemasreaisnas

áreasdeconstruc¸ãodecompiladores,traduç̃ao texto-voz, interaç̃aohomem-ḿaquina,

visãocomputacional,educac¸ãoe inteligênciaarti�cial. A aplicaç̃aodestasferramen-

tasnasoluç̃aodeumavariadagamadeproblemas,alémdosdiversosensaiose testes

realizadosduranteo desenvolvimento,nospermitiu tamb́ematingir um bomdoḿ�nio

sobretécnicasdesoluç̃aodeproblemasutilizandodispositivosadaptativos.

Segueabaixoumresumodosresultadosteóricosobtidoscomoprodutosdaelabo-

raç̃aodestatese:

� Complementac¸ão da formalizaç̃ao dasfunçõesadaptativas, incluindo o trata-

mentodeaç̃oeselementaresdeconsultaenvolvendovariáveisreferenciadasem

diferentesaç̃oesecommúltiplos resultados.

� Um arcabouc¸o teóricoquefacilitaaelaborac¸ãodecálculosdecomplexidadeea

ańalisedaexpressividadedasfunçõesadaptativas.

� Umanovatécnicaparaaintegraç̃aodoformalismoadaptativo,quetrabalhabasi-

camentecominformaç̃aodiscreta,comformalismosquepermitamamanipulac¸ão

devalorescont́�nuos.

� Uma revisão e simpli�cação do formalismooriginal que de�ne os aut̂omatos

adaptativos,incluindomelhoriasnaformalizaç̃ao,nanotaç̃aoe nametodologia

deutilizaçãodosmodelos.

Tamb́emalcançamososseguintesresultadospráticosnestapesquisa:

� Um ambientecompleto,confort́avel e operante,paradesenvolvimento,depura-

ção,testee simulaç̃aodeaut̂omatosadaptativos.

� Implementac¸ãodediversosaut̂omatosadaptativosimportantes,utilizandoo am-

bienteconstrú�do.



1.3 Organiza̧cão do TextodestaTese 5

� Aplicaçõesdedispositivosadaptativosnasáreasdevisãocomputacional,cons-

trução de compiladores,traduç̃ao texto-voz, inteligênciaarti�cial e aprendiza-

gemdemáquina.

1.3 Organizaç̃aodo TextodestaTese

Estateseest́a divida emquatrograndespartes:revisãobibliográ�ca, resultadosteóri-

cos,ferramentaseaplicaç̃oes.Ostrêscaṕ�tulosdaprimeiraparteoferecemumarevisão

da literaturanasáreasdedispositivosadaptativos(cap.2), aprendizagemdemáquina

(cap.3) ecálculodepredicados(cap.4). No caṕ�tulo sobrecálculodepredicadosabor-

daremostamb́emo conceitode uni�cação,quejunto com a satisfaç̃ao seq̈uencialde

restriç̃oes(umaespecializac¸ãodo cálculodepredicados),formamo núcleoconceitual

paraa formalizaç̃aodefunçõesadaptativaspropostanestatese.

A partedois,dedicadaaosresultadosteóricosdatese,é compostadeum caṕ�tulo

sobreárvoresdedecis̃aoadaptativase tratamentodevalorescont́�nuos(cap.5) , outro

sobrecomplementac¸ão da formalizaç̃ao de funçõesadaptativas(cap.6) e um último

sobreaut̂omatosdeestados�nitos adaptativos(cap.7) . As terceirae quartapartesda

teseapresentam,respectivamente,asferramentasdesenvolvidase umasérie de apli-

cativos implementadoscomo aux́�lio dessasferramentas.Foramduasasferramentas

desenvolvidas: o AdapTools (cap.8) e um ambientedeapoioaodesenvolvimentode

sistemasguiadospor sinaisvisuais(cap.9). As aplicaç̃oesforamorganizadasemtrês

grandesgrupos:processamentodigital desinaiseaprendizagemdemáquina(cap.10);

construc¸ão de compiladorese softwareeducacional(cap.11) e inteligênciaarti�cial

(cap.12). O último caṕ�tulo é dedicado�asconclus̃oese sugest̃oesparatrabalhosfutu-

ros.
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2 TECNOLOGIA ADAPTATIVA

A teoriadosdispositivosadaptativosbaseadosemregrasnasceudabuscaporformalis-

mostãosimplesdeusarquanto,porexemplo,osaut̂omatosdeestados�nitos, masca-

pazesderepresentarproblemasmaiscomplexos,envolvendolinguagensnão-regulares,

eat́emesmodependentesdecontexto. Umadasidéiascentraisno formalismoadapta-

tivo é que dispositivos mais poderosos,em relaç̃ao �a capacidadede express̃ao, po-

dem ser obtidosa partir de uma progress̃ao suave dos recursosoferecidospor um

dispositivo maissimples. Nestesentido,os aut̂omatosde pilha estruturados(NETO;

MAGALHÃES, 1981a;NETO; PARIENTE; LEONARDI, 1999;NETO, 1987)podemser

consideradoscomoprecursoresdosdispositivos adaptativos, umavez queestendem

o poderdeaut̂omatosdeestados�nitos, mantendopraticamenteintactaa sintaxe ori-

ginal: aut̂omatosde pilha estruturadossão basicamenteconjuntosde aut̂omatosde

estados�nitos.

A possibilidadede construc¸ãode um reconhecedorsint́aticosimplese poderoso,

utilizandoaut̂omatosdepilhaestruturados,foi demonstradaem(NETO;MAGALHÃES,

1981a),juntamentecomum estudocomparativo queindicaa equivalênciaexpressiva

entreaut̂omatosdepilhaestruturados(APE)eaut̂omatosdepilha (AP). Osaut̂omatos

depilhaestruturados,juntamentecomtécnicasparatestesdeconsist̂encia,transforma-

çõesgramaticais,geraç̃ao de APEsa partir de graḿaticasna notaç̃ao BNF (Backus-

Naur Form), remoç̃ao de não-determiń�smose geraç̃ao de diagńosticos,foram utili-

zadosnaimplementac¸ãodeum sistemaautoḿaticodeapoioaoprojetoe desenvolvi-

mentodesistemasdigitais,o SPD(NETO; MAGALHÃES, 1981b,1983;NETO, 1983b).

Estesistemafoi provavelmenteumdosprimeiros,destegênero,aserdesenvolvido in-

teiramenteno Brasil, aindana décadade 70. A utilização do SPDcomoferramenta

parasimulaç̃ao de máquinasnovase/ou indispoń�veis, incluindo a possibilidadede

geraç̃aoautoḿaticade“cross-assemblers”, um avanço naáreadeprojetodesistemas

digitaisno Brasil, foi discutidaem(NETO, 1982,1983a).
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Um outrotrabalhoimportantequeprecedea introduç̃aodosdispositivosadaptati-

vosfoi umestudodetalhadosobreo projetodegeradoresaut̂omaticosdereconhecedo-

ressint́aticosutilizandograḿaticasdescritasemnotaç̃aodeWirth modi�cada(NETO,

1987),apresentadoem(NETO, 1988a).A transiç̃aonaturalentregraḿaticasnanotaç̃ao

deWirth modi�cadaeaut̂omatosdepilhaestruturadosfoi exploradaelegantementeem

umaaplicaç̃ao pedaǵogicaemconstruc¸ãode compiladores,quedemonstracomoum

geradordeparserspodeserapresentadoeassimiladodeumamaneirabastantesimples

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

Autômatosdepilhaestruturados,noentanto,apresentamumpoderdeexpress̃aoli-

mitadopelaslinguagenslivresdecontexto, o queimpedesuautilizaçãodiretaemuma

diversidadedeproblemas.Seguindoo mesmoprinć�pio deprogress̃aosuavederecur-

sosoferecidos,foram criadosos aut̂omatosadaptativos (NETO, 1988b,1993,1994):

aut̂omatosde pilha estruturadosquepodemter suaestruturamodi�cada durantesua

operac¸ão. Autômatosadaptativossedestacamcomoumainteressantealternativa para

asmáquinasdeTuring(NETO, 2000),tendoo mesmopoderdeexpress̃aoqueelas(RO-

CHA; NETO, 2000a),masapresentandoadesej́avel caracteŕ�sticadepoderemserespe-

ci�cados comosimplesextens̃oesdosaut̂omatosdepilhaestruturados.

O conceitodeadaptabilidadeintroduzidocomosaut̂omatosadaptativosfoi depois

desatreladode seumecanismosubjacenteoriginal, o aut̂omatode pilha estruturado,

paraserreutilizadoemumnovo doḿ�nio: o daespeci�caç̃aoeprojetodesistemasrea-

tivoscomplexos1. Nestedoḿ�nio, um formalismodeamplautilizaçãoé o statechart,

principalmentepor incorporarmecanismosderepresentac¸ãohieŕarquica.Umavers̃ao

adaptativa desteformalismo,o statechart adaptativo, resultouna implementac¸ão da

primeiraferramentacomputacionalparaediç̃aoesimulaç̃aodeumdispositivo adapta-

tivo (NETO; JUNIOR;SANTOS, 1998;JUNIOR, 1995;NETO; JUNIOR, 1999b,1999a):

o STAD - STAtecharts ADaptativos. Uma evolução do STAD, incorporandorecur-

sos de sincronizac¸ão de processos,baseadosem redesde Petri, foi implementada

poucotempodepois,nosistemaSAS(ouSTAD-S): StatechartsAdaptativosSincroni-

zados(SANTOS, 1997).

A primeira implementac¸ão de um ambienteintegradoparadesenvolvimento de

aut̂omatosadaptativos, ou de uma vers̃ao modi�cada desteformalismo,foi o RSW

1Sistemas,emgrandeparte,guiadosporeventos,equenecessitamreagircontinuamenteaest́�mulos
externose internos,comopor exemplo,sistemasoperacionaisde computadores,redesde telefoniae
sistemasparacontroledem�́sseiseaviões(HAREL, 1987)
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(meta-ReconhecedorSint́atico paraWindows) (PEREIRA; NETO, 1997). O sistema

RSWofereceum ambientecompletoparaediç̃ao,compilaç̃aoe execuç̃aode“progra-

mas”escritosna linguagemRSW, umalinguagembastantepróximadanotaç̃aode�-

nidano trabalhooriginal sobreaut̂omatosadaptativos(NETO, 1993,1994).Emborao

formalismodosaut̂omatosadaptativosnãotenhasidoimplementadonasuatotalidade,

o RSWpôdedemonstrarseupoderatravésdeexemploscompletosdeaut̂omatosadap-

tativos,sendoestesutilizadosnasoluç̃aodeproblemasnaáreadegeraç̃aoautoḿatica

decompiladores.Algunsdestesexemplosmostramcomoé posś�vel oferecerum tra-

tamentopuramentesint́aticoparaquest̃oesrelacionadascoma sem̂anticaest́atica.

O primeiro trabalhoexplorandoa forte relaç̃ao entreadaptabilidadee aprendiza-

gemcomputacionalenfocouproblemasrelacionadoscomo processamentodelingua-

gem natural. Nessetrabalhoapresentou-seuma opç̃ao bastanteinteressanteparaa

induç̃ao autoḿaticade linguagensa partir de exemplosusandoaut̂omatosadaptati-

vos(NETO; IWAI , 1998).

Curiosamente,foi na áreadamúsicaquesurgiu a primeiraexperîenciapráticade

aplicaç̃ao da tecnologiaadaptativa: o LASSUS2, um geradorautoḿatico de compo-

siçõesmusicaisquelembramoscoraisbarrocosparaórgão,executadosa quatrovo-

zes(BASSETO; NETO, 1999).Umacaracteŕ�sticainteressantedesteprodutoéa pouca

quantidadede meḿoria ocupada,apenasalgunskilobytes,contendobasicamenteum

conjuntode regrasgeraisde composic¸ão musicalrepresentadose manipuladospor

redesdeMarkov adaptativas.A utilizaçãoderedesdeMarkov comomecanismosub-

jacentetamb́emfoi umainovaç̃aoimportante,aoaplicara tecnologiaadaptativaa sis-

temasenvolvendoprocessosestoćasticos.A aleatoriedadefazcomquecadaexecuç̃ao

doLASSUSproduzaumacomposic¸ãodiferenteeimpreviś�vel,deexcelentequalidade

est́etica.

As possibilidadesdeutilizaçãodo formalismoadaptativo emaprendizagemcom-

putacionale, demaneiramaisgeral,em inteligênciaarti�cial, foramexploradascom

maior profundidadeem um trabalhoque integra conceitosde algoritmosgeńeticos,

redesneuraisarti�ciais e aut̂omatosadaptativos. O resultadodestaintegraç̃ao gerou

um protótipo de um sistemaparabuscaautoḿatica de soluç̃oes, o BSMA (Busca

de Soluç̃oespor MáquinaAdapt́avel) (ROCHA; NETO, 2000c,2001a,2000b). Uma

demonstrac¸ãointeressantedecomoo BSMA podeserutilizadonasimulaç̃aoderedes

2OrlandedeLassusfoi umdosmaisférteise verśateiscompositoresdoséculo16
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neuraisarti�ciais foi apresentadaem(ROCHA, 2001;ROCHA; NETO, 2001b).

A utilizaçãodeaut̂omatosadaptativosemproblemasdeprocessamentodelingua-

gensnaturaisfoi novamenteexploradaem (MENEZES;NETO, 2000). Essetrabalho

prop̃oeumaextens̃aoparao modelodeaut̂omatosadaptativos,o aut̂omatoadaptativo

E (Estendido),emquecontadorespodemserassociadosa cadatransiç̃ao. O produto

resultantedestetrabalhofoi umetiquetadormorfológicoparaal�́nguaportuguesa,cujo

desempenhopodesermelhoradoatravésdetreinamentoapartirdeexemplos.A possi-

bilidadedecombinarconhecimentopréviocominferênciaestat́�sticatamb́emfoi ilus-

tradanessetrabalho(MENEZES;NETO, 2002).

Autômatosadaptativos, comoqualqueroutro tipo de aut̂omato,são mecanismos

reconhecedoresde linguagem.Masassimcomoos outrosreconhecedoresestudados

na teoriada computac¸ão,osaut̂omatosadaptativos tamb́empossuemumacontrapar-

tida entreos mecanismosgeradoresde linguagem: as graḿaticasadaptativas. Tais

graḿaticasforamintroduzidasem(IWAI , 2000;IWAI; NETO, 2000),junto como teo-

remadeequivalênciaexpressivaentregraḿaticaseaut̂omatosadaptativos.

Uma nova contribuição da tecnologiaadaptativa paraa áreade especi�caç̃ao e

implementac¸ão de sistemascomputacionaisenvolveu a utilização de um aut̂omato

adaptativo no desenvolvimentodeum ambientedeapoioa programac¸ãomultilingua-

gem(FREITAS;NETO, 2000,2001;NETO; FREITAS, 2001).Esseaut̂omatoadaptativo,

ocoletordenomes,emborasimples,representaumaalternativabastantee�cienteeele-

gante�asestruturasdedadosdearmazenamentoebuscadecadeias.No casodoprojeto

commultilinguagemdeprogramac¸ão,o coletordenomesfoi usadoparaimplementar

um dosmóduloscentraisde um ambientede programac¸ão, o AML (AmbienteMul-

tiLinguagem),no qualaslinguagensC++, Prolog,Lisp e Java podiamserutilizadas

concomitantemente.

Na áreada robótica, a primeirapropostade utilização do formalismoadaptativo

considerouproblemasrelacionadoscomo mapeamentodeambientese planejamento

de rotasparanavegaç̃ao aut̂onoma(JUNIOR; NETO; HIRAKAWA, 2000). Nessapro-

posta,acapacidadeintr�́nsecadeauto-modi�caç̃aodeestruturasinternas,caracteŕ�stica

intr�́nsecadosaut̂omatosadaptativos, foi apresentadacomoumaformaalternativa �as

técnicasusuaisparaaaquisiç̃aogradativadeinformaç̃oesemumambientegeogŕa�co

previamentedesconhecido.O problemarelacionado,decapturadeinformaç̃aoatravés

do reconhecimentodepadr̃oesemimagens,foi tratadarecentemente,em(COSTA; HI-
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RAKAWA; NETO, 2002),tamb́emutilizandotecnologiaadaptativa.

A viabilidadeda utilização de aut̂omatosadaptativos na modelagemde proble-

masrelacionadoscom o processamentode linguagemnaturalfoi consolidadacom a

demonstrac¸ão de quedois formalismostradicionaisnestaárea,as redesATN (Aug-

mentedTransitionsNetwork) e as graḿaticasGPSC(Generalized PhraseStructure

Grammar), podemser facilmentemapeadosem aut̂omatosadaptativos (TANIWAKI;

NETO, 2001). A existênciade umaespeci�caç̃ao da graḿaticada l�́nguaportuguesa

emGPSCtornaaindamaisimportanteestemapeamento,poispermiteo reaproveita-

mentodeumextensotrabalhodecodi�cação,utilizandoagoraatecnologiaadaptativa.

Um outro trabalhoimportante,esteenvolvendoo tratamentoadaptativo de indeter-

minismose ambig̈uidades,caracteŕ�sticasbastantecomunsemlinguagensnaturais,́e

descritoem(NETO; MORAES, 2002).

Osconceitosfundamentaisquepermeiamasvers̃oesformaisadaptativasdosaut̂o-

matos,graḿaticas,statechartse redesdeMarkov foramconsolidadose generalizados

em(NETO, 2001),coma introduç̃aodosdispositivosadaptativosbaseadosemregras.

Nestetrabalhotamb́em foi apresentadaumanova inst̂anciado formalismogeraldos

dispositivosadaptativos: astabelasdedecis̃aoadaptativas. Estageneralizac¸ão repre-

sentaum marcoimportantena história dosdispositivosadaptativos, e abreum novo

campodeexploraç̃ao,quedeveŕa resultarnacriaç̃aode ferramentaspoderosas,com-

binandoe �e xibilizando a utilização dos mais diferentesformalismosbaseadosem

regras.

Uma aplicaç̃ao da tecnologiaadaptativa na áreade ensino�a dist̂ancia,utilizando

umanova inst̂anciade dispositivo adaptativo, o AMBER adaptativo, foi propostare-

centementeem(CAMOLESI; NETO, 2002). O modeloAMBER é umaferramentade

apoioaoprojetodesistemasdistribú�dos,e suavers̃aoadaptativaaumentao poderde

express̃ao original, possibilitandoa modelagemnaturalde sistemascom regrasque

semodi�cam dinamicamente.O gerenciamentode ambientesde ensino�a dist̂ancia,

tratadoem (CAMOLESI; NETO, 2002), é um excelenteexemplode um sistemadis-

tribú�do ealtamentedinâmico,cujaespeci�caç̃aopôdeserfacilitadacomaintroduç̃ao

doAMBER adaptativo.

Um dosmaisrecentesformalismosa receberumavers̃ao adaptativa foi a árvore

de decis̃ao (PISTORI; NETO, 2002). Uma implementac¸ão de umaárvore de decis̃ao

adaptativa,a AdapTree-E,foi utilizadano desenvolvimentodedoisprotótiposcriados
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apartir daintegraç̃aoentrea tecnologiaadaptativa,aaprendizagemcomputacionalea

visãocomputacional.O primeiroprotótipo,o vTTT (TicTacToeby Vision), é um jogo

da velhaquepodeser treinadoparacapturara direç̃ao do olhar do usúario, através

deumacâmera�lmadora posicionadaacimado monitor, e inferir a posiç̃aodo tabu-

leiro a sermarcada(PISTORI; NETO; COSTA, 2003a,2003b).Destaforma,o usúario

podeinteragircomo sistemasemutilizar asmãos.O segundoprotótipo,queobedece

prinć�piosbastantesimilaresaoprimeiro,éumeditordetextosque“entende”umsub-

conjuntodossinaisdo alfabetoLIBRAS, parasurdos. Nesteúltimo caso,o usúario

deveposicionarsuamão �a frentedacâmera�lmadora, e executarossinaiscorrespon-

desaoscaracteresaseremdigitados.Um sistemacomoeste,devidamenteaprimorado

e atreladoa um conversortexto-voz, podeŕa no futuro serembutido em um sistema

compactoe port́avel (um telefonecelular, por exemplo),a serutilizado por pessoas

quenãoconhec¸amo alfabetoLIBRAS, nacomunicac¸ãocomsurdos.

A construc¸ãodeumaferramentadeapoioaodesenvolvimentodeaut̂omatosadap-

tativos foi retomadaem2003,agorautilizandoumalinguagemport́avel, Java, e uma

metodologiadedesenvolvimentoaberta(comosprogramas-fontelivrese dispoń�veis

naInternet)eorientadaaobjetos.O AdapTools(PISTORI; NETO, 2003)jáseencontra

emumafasededesenvolvimentoadiantada(vers̃ao1.4.3),oferecendoumavariedade

derecursosdedepurac¸ãoeanimaç̃aográ�ca, alémdediversosexemplosdeaut̂omatos

implementados.Seguindoumatend̂enciadesimpli�caçãonotacionalparaaut̂omatos

adaptativos (NETO; PARIENTE, 2002; PISTORI; NETO, 2002),o AdapTools tamb́em

adotaalgumaspequenasmodi�cações,relatadasno manualon-linedo software,que

seencontradispoń�vel nositedogrupodepesquisaemlinguagense tecnologiasadap-

tativas3.

A �gura 2.1 resumeos principaiseventosocorridosduranteo desenvolvimento

da teoria e tecnologiaadaptativa descritosacima. A linha de tempoé apenasuma

aproximac¸ão,baseadanadatadepublicaç̃aodeartigos,dissertac¸õese tesesreferenci-

andoo eventoemquest̃ao. No ladoesquerdodalinha est̃aoascontribuiçõesteóricas;

comonovosconceitos,de�niçõeseformalizaç̃oes.Nooutroladoapresenta-sealgumas

ferramentas,aplicaç̃oeseprotótipos.

3http://www.pcs.usp.br/˜lta
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Notacão deWir th modi f icada
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Figura 2.1: Principaisacontecimentosnacionaisnahistóriadosdispositivos
adaptativos
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2.1 FormalismosAdaptativosno ContextoMundial

Os primeirosvest́�gios dosdispositivos adaptativos, queatingiramsuaformalizaç̃ao

maisgeralem(NETO, 2001),podemserencontradosnostrabalhosdevanWijngaar-

den(WIJNGAARDEN, 1974)e suasgraḿaticasdedois ń�veis. Emboraasgraḿaticas

dedoisń�veisnãopossamserestritamenteconsideradasdispositivosadaptativos,uma

vez que não permitemalteraç̃ao dinâmicado seuconjuntode regras,elasseguem

o mesmoprincipio de reutilizaç̃ao de formalismosmenospoderosos. A idéia re-

voluciońaria de van Wijngaardenconsistiu,basicamente,em utilizar graḿaticasli-

vresde contexto, não paragerardiretamentea linguagemdesejada,masparagerar

especi�caç̃oes de outrasgraḿaticaslivres de contexto, estassim representandoas

construc¸õesda linguagemalvo. Graḿaticasde dois ń�veis foram utilizadasparare-

presentardeumamaneiraelegantea linguagemAlgol 68.

A primeirapessoaaapresentar, informalmente,a idéiadeestenderdinamicamente

umagraḿatica,paratratarproblemasrelacionadoscomdepend̂enciadecontexto, pa-

receter sido Di Forino (CHRISTIANSEN; SHAW, 1990), em (FORINO, 1963). En-

tre osdispositivosprecursoresdasgraḿaticasadaptativas,Christiansen(CHRISTIAN-

SEN; SHAW, 1990)cita tamb́em asgraḿaticaslivre de contexto extenś�veis (Exten-

sible Context-FreeGrammars) (WEGBREIT, 1970,1980),os tradutoresbaseadosem

templates dinâmicos(DynamicTemplateTranslators) (MASON, 1984, 1987) e um

conceitode sintaxe dinâmicabaseadaem � -cálculo (HANFORD; JONES, 1973),que

aparentementeacabounãosendoformalizado.

Os últimos trinta anospresenciaramo surgimentode diversostipos de dispositi-

vosadaptativos,todoscompartilhandoo mesmoprinć�pio, queconsisteemadicionar

a capacidadede auto-modi�caç̃ao a um formalismoespeć��co, preexistente,visando

extrapolarsualimitação expressiva. Entreestesdispositivosest̃aoasgraḿaticasmo-

di�c áveis (Modi�able Grammars) (BURSHTEYN, 1990b,1990a),os aut̂omatos�ni-

tosauto-modi�cáveis(Self-ModifyingFinite Automata) (RUBINSTEIN; SHUTT, 1994,

1995; SHUTT, 1995), as graḿaticasdinâmicas(DynamicGrammars) (BOULLIER,

1994),asgraḿaticasevolutivas(EvolvingGrammars) (CABASINO; PAOLUCCI; TO-

DESCO, 1992), as graḿaticasgeradoras(Generative Grammars) (CHRISTIANSEN,

1986;CHRISTIANSEN;SHAW, 1990;CHRISTIANSEN,1993),asgraḿaticasadapt́aveis

recursivas(RecursiveAdaptableGrammars) (SHUTT, 1993)e asrecentesGraḿaticas

Meta-S(x-Grammars) (JACKSON;LANGAN , 2001;JACKSON, 2000,2002). Estudos
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aprofundadose comparativosenvolvendograndepartedestesformalismospodemser

encontradosem(CHRISTIANSEN;SHAW, 1990;SHUTT, 1993;IWAI; NETO, 2000)4

A �gura 2.2mostra,emumalinhadetempo,a épocaaproximadaemquecadaum

dosprincipaisformalismosadaptativosconhecidosforamapresentados�a comunidade

cient́��ca. Linhasduplasforamutilizadasparadestacarascontribuiçõesdesenvolvidas

no Brasil. Dispositivos geradorese reconhecedoresforam posicionados,respectiva-

mente,ao lado esquerdoe direito da linha do tempo. Os dispositivos guiadospor

regrasadaptativos(abreviadospara“dispositivosadaptativos”) aparecemsobrea linha

do tempoporqueuni�cam osconceitosdegeraç̃aoe reconhecimentodelinguagens.

2.2 DispositivosGuiadospor RegrasAdaptativos

O conceitode dispositivoguiadopor regras generalizaa formalizaç̃ao de umasérie

de dispositivos formais, como por exemplo, aut̂omatos�nitos, aut̂omatosde pilha

e máquinasde Turing, quecompartilhama caracteŕ�stica fundamentalde teremsua

operac¸ãode�nida porumaconjunto�xo e �nito deregras.Estasregrasmapeiamcada

posś�vel con�guraç̃ao do dispositivo em uma nova con�guraç̃ao, eventualmentele-

vandoemconsiderac¸ãoumdeterminadoest́�mulodeentradaegerandoalgumś�mbolo

de sá�da. Um dispositivo guiadopor regrasinicia seufuncionamentoemumadeter-

minadacon�guraç̃ao,esegueaplicandosucessivamenteumaregradoseuconjuntode

regras,alternandoentreasposś�veiscon�gurações,at́equenãoexistammaisest́�mulos

deentradaou at́e queseatinjaumacon�guraç̃ao �a qualnenhumaregrapossaserapli-

cada. Nesteponto determina-se,com basena con�guraç̃ao atingida,se o disposi-

tivo aceitaou rejeitaa seq̈uênciacompletadeest́�mulosdeentrada.Assume-sequeo

conjuntodetodasascon�guraçõespossaent̃aoserparticionadoemcon�guraçõesde

aceita̧cãoe rejei̧cão (NETO, 2001).

Em um dispositivoguiado por regras adaptativo, ou simplesmentedispositivo

adaptativo, o conjuntoderegraspassaapodervariardurantea leituradosest́�mulosde

entrada.Estavariaç̃ao,noentanto,́ecompletamentedeterminadaporumoutroń�velde

regras,denominadasaçõesadaptativas, queagemsobreo conjuntoderegrasoriginal,

modi�cando-oatravésdaremoç̃aoe inserç̃aodenovasregras.Temosassimumdispo-

sitivo comduascamadas,a primeira,denominadacamadasubjacente, é representada

4O trabalho de Shutt possui uma vers̃ao atualizada dispoń�vel na Internet, no enderec¸o
http://www.cs.wpi.edu/˜jshutt/thesis/top.html
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Figura 2.2: Linha deTempoparaFormalismosAdaptativos
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por um dispositivo guiadopor regras(não-adaptativo), e a segunda,denominadaca-

madaadaptativa, éde�nida porumconjuntodeaç̃oesadaptativas.Comisto,de�ne-se

um mecanismouniversal,a camadaadaptativa, capazde transformarum dispositivo

qualquer, não adaptativo, masguiadopor regras,em um dispositivo capazde alterar

suaestruturainterna(conjuntoderegras)durantesuaoperac¸ão.

DispositivosadaptativospodemserformalizadoscomoumaduplaDA = (CS0;CA),

emqueCS0 = ( � 0; � ; � ; c0; cA; R0) representaum dispositivo guiadopor regrasnão-

adaptativo,acamadasubjacente,emsuasituaç̃aooriginal;eCA = (� ,
�

) representaa

camadaadaptativa.Oselementosdacamadasubjacente,CS0, sãodescritosdaseguinte

forma:

� 0 � � éoconjuntodasposś�veiscon�guraçõesdacamadasubjacenteemsuasituaç̃ao

inicial. Estascon�guraçõessão extrá�dasdo conjunto � , quecont́emtodasas

posś�veiscon�guraçõesparao DA.

� éumconjunto�xo e�nito contendotodososposś�veiseventosválidoscomoest́�mulo

deentradaparaDA. Esteconjuntoinclui o ś�mbolo � , utilizadoaqui(e no resto

destaseç̃ao)pararepresentarexplicitamenteumvalornulo.

� é um conjunto�xo e �nito de posś�veis ś�mbolosdesá�da, incluindoo ś�mbolo �

acimacitado.

c0 2 � 0 representaacon�guraç̃aoinicial dodispositivo.

cA � � é o conjuntodecon�guraçõesdeaceitac¸ão(ascon�guraçõesderejeiç̃ao,cR,

sãode�nidaspelocomplementodecA emrelaç̃ao �a � ).

R0 � R � � � � � � � � éo conjuntoderegrasdacamadasubjacenteemsuasituaç̃ao

inicial (antesde qualqueraplicaç̃ao de aç̃oesadaptativas). O conjuntoR, de

maneiraańaloga �a � , cont́em todasas posś�veis regrasde um DA (ou seja,

cont́emalémdasregrasiniciais,aquelasquepoder̃aovir a serinseridasdurante

a execuç̃ao de umaaç̃ao adaptativa). Cadaregra r = (ci ; s; cj; z) 2 R deve ser

interpretadada seguinteforma: dadoum est́�mulo de entradas 2 � e estando

na con�guraç̃ao ci 2 � , passaparaa con�guraç̃ao c j 2 � , consumindos, e

produzindoz 2 � .

Oselementosdacamadaadaptativa,CA, sãode�nidos assim:
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� é um conjuntodeaç̃oesadaptativas,quecont́emtamb́emo valor nulo � (represen-

tandoaç̃oesquenãocausamalteraç̃oesnacamadasubjacente).

�

:R ! �

2 é umafunçãoquemapeiacadaposś�vel regradacamadasubjacente5 em

umparordenadodeaç̃oesadaptativas.As duasaç̃oesadaptativasdesteparorde-

nadodevemseracionadas,respectivamente,antesedepoisdaexecuç̃aodaregra

�aqualelasest̃aoassociadas.Poristo,elassãotamb́emdenominadas,respectiva-

mente,ação anterior e açãoposterior.

A execuç̃aodasaç̃oesadaptativasinduzemumaseq̈uência,CS0;CS1;CS2; :::;CSn,

detransformac¸õesdacamadasubjacente,naqualcadaelementoelementoCSi; 0 � i �

n é de�nido demaneiraańaloga�a CS0. Oselementos� i e Ri, deCSi, correspondem

aosconjuntosdecon�guraçõeseregrasproduzidospelaaplicaç̃aodaumaaç̃aoadapta-

tivaai (i > 0),sobreCSi� 1. A operac¸ãodeumdispositivoadaptativopodeserresumida

atravésdoalgoritmo2.1.

2.2.1 AutômatosAdaptativos

Um aut̂omatoadaptativo é um dispositivo guiadopor regrasadaptativo emquea ca-

madasubjacenteconsistedeumaut̂omatodepilhaestruturado(veranexoA) easaç̃oes

adaptativasdacamadaadaptativa são implementadasatravésde funçõesadaptativas.

Nestaseç̃aofaremosumarevisãodade�niçãooriginaldeumafunçãoadaptativa,como

apresentadaem(NETO, 1993).

As funçõesadaptativasdeterminamexatamentequaismodi�caçõesdevemserre-

alizadasna camadasubjacentedo dispositivo, quandouma aç̃ao adaptativa é acio-

nada.De certaforma,podemosentenderumaaç̃aoadaptativacomoumachamadade

função, a função adaptativa, quepode,inclusive, serparaḿetrica. O núcleode uma

funçãoadaptativaconsistedeumalista deaçõesadaptativaselementares. Sãotrêsos

tiposdeaç̃oesadaptativaselementares:asaçõeselementaresdeconsulta, quepossi-

bilitam a buscade padr̃oesna estruturade�nida pelasregrasda camadasubjacente;

e asaçõeselementaresde inseŗcão e de remo̧cão, quedeterminam,respectivamente,

5Ao de�nir queo doḿ�nio destafunção cont̂emtamb́em regrasquepoder̃aovir a serintroduzidas
durantea execuç̃aodo dispositivo, conseguimosisolarcompletamentea camadasubjacentedacamada
adaptativa. No entanto,aespeci�caç̃aodeaç̃oesadaptativasqueinseremregrasquedevem,porsuavez,
seremassociadasa outrasaç̃oesadaptativas,dependeagoradeumaespeci�caç̃aoapropriadadafunção

�
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Algoritmo 2.1Operac¸ãodeumdispositivo adaptativo
1: Posicioneo dispositivo emsuacon�guraç̃aoinicial, c0.
2: Prepareo dispositivo pararecebero primeiroest́�mulo deentrada.
3: enquantoExisteremest́�mulosdeentradafaça
4: Sejams 2 � ecT 2 � T o est́�mulo deentradaeacon�guraç̃aocorrentes,respec-

tivamente.
5: Seja� T � RT o conjuntoderegrasquepodemseraplicadasnasituaç̃aocorrente.
6: Crie um conjunto� T contendocadaumadasregrasde� T acrescidasdasaç̃oes

anteriorese posteriores,aa e ap, de�nidaspor
�

. Cadaelementode � T teŕa a
forma(cT ; s; c; z; aa; ap), comcT ; c 2 � , s 2 � ez 2 � .

7: sej� T j = 0 então fNenhumaregracompat́�velg
8: Terminaroperac¸ãorejeitandoaentrada.
9: señao sej� T j = 1 então fExatamenteumaregracompat́�velg

10: Sejar = (cT ; s; c; z; aa; ap) o únicoelementode� T

11: señao sej� T j > 1 então fMaisdeumaregracompat́�velg
12: Prossigaaexecuç̃aodoalgoritmo“paralelamente”paracadaelementode� T ,

fazendr = (cT ; s; c; z; aa; ap) corresponderaumdiferenteelementode� T em
cadaumadasdiferentesinst̂anciasdoalgoritmo.

13: �m se
14: SejaCST asituaç̃aoatualdacamadasubjacente.
15: seaa , � então
16: Apliquea aç̃aoadaptativaaa gerandoassimCST+1.
17: sea regrasendoaplicadanãoexistemaisemCST+1 então
18: Retorneaopasso4
19: �m se
20: �m se
21: Aplique a regra r (considerandoapenasos 4 primeiro elementos,referentes�a

camadasubjacente),alterandoassima con�guraç̃ao da camadasubjacente,de
cT paracT+1 = c, consumindoseproduzindoz.

22: seap , � então
23: Aplique a aç̃ao adaptativa ap gerandoassimCST+1 (ou CST+2, casoa aç̃ao

anteriortamb́emtenhasidoaplicada).
24: �m se
25: �m enquanto
26: seCon�guraç̃aocorrentéedeaceitac¸ãoentão
27: Aceiteaseq̈uênciadeest́�mulos
28: señao
29: Rejeiteaseq̈uênciadeest́�mulos
30: �m se
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asregrasquedever̃ao ser inseridasou removidasdo conjuntode regrascorrenteda

camadasubjacente.Formalmente,de�ne-seumafunçãoadaptativa comouma9-upla

FA = (F; P; V;G;C; E; I ; A; B) naqual:

F éo nomedafunçãoadaptativa.

P éa lista (r0; r1; :::;rm) depar̂ametrosformais.

V éa lista (v1; v2; :::;vn) deidenti�cadoresdevariáveis.

G éa lista (g�
1; g�

2; :::;g�
p) deidenti�cadoresdegeradores.

C éa listadeaç̃oesdeconsulta.

R éa listadeaç̃oesderemoç̃ao.

I é a listadeaç̃oesdeinserç̃ao

A éumaaçãoadaptativainicial, opcional,quedeveserexecutadaantesdeF.

B éumaaçãoadaptativa�nal , opcional,quedeveserexecutadadepoisdeF.

Todasasaç̃oesadaptativassãodaforma(F0; P0), naqual:

F0 é o nomedeumafunçãoadaptativa.

P0 é a lista (p0; p1; :::; pk) deargumentosaserempassadosparaF0.

A execuç̃ao de uma função adaptativa inicia com um mecanismode passagem

de par̂ametrospor valor automaticamenteatribuindo, a cadapar̂ametroformal, r i, o

valoratualmenteatribú�do aoargumentopi, emP0. Depoisdistoocorreaexecuç̃aoda

aç̃ao adaptativa inicial (opcionalmente),quepoderepassar, senecesśario, os valores

dospar̂ametrosrecebidospor F, paraumaoutrafunçãoadaptativa. A aç̃aoadaptativa

inicial, noentanto,nãotemacessoavariáveisegeradores,poisseusvaloresaindanão

est̃aode�nidos nestepontodaexecuç̃aodafunçãoadaptativa.

Açõeselementarespossuembasicamentea formadeumaregradacamadasubja-

cente,possivelmentecontendonomesde variáveise degeradoresno lugardealguns

doselementosda regra. Na execuç̃aodasaç̃oeselementaresdeconsulta,umameca-

nismodebuscapor padr̃oesé responśavel por atribuir valores�a estasvariáveis,tendo
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comobaseo conjuntode regrasdo mecanismosubjacente.Uma vez atribuidos,os

valoresdecadavariável nãopodemmaisseralteradosdurantea execuç̃aoda função

adaptativa. Quandoo mecanismode buscapor padr̃oesnão encontraqualquerregra

na camadasubjacenteque satisfaça o formato determinadopela aç̃ao elementarde

consulta,asvariáveispermaneceminde�nidas.

A execuç̃aodeaç̃oeselementaresderemoç̃aosegue,inicialmente,o mesmoprinć�-

pio daexecuç̃aodasaç̃oeselementaresdeconsulta,comumabuscadepadr̃oessendo

utilizadaparadeterminarvaloresparavariáveis (quepodemtamb́em estarpresentes

nasaç̃oeselementaresderemoç̃ao). Apósa busca,casotodososvaloresdevariáveis

tenhamsido de�nidos, a regra correspondentedeve sereliminadada camadasubja-

cente(casocontŕario- existemvariáveisinde�nidas-, aaç̃aoelementaŕesimplesmente

ignorada).

Paraa execuç̃aodasaç̃oeselementaresde inserç̃ao,queocorresempredepoisda

execuç̃ao dasaç̃oesde consultae remoç̃ao, todasasvariáveisdevemter sido previa-

menteinstanciadas(ou marcadascomoinde�nidas). Paraos casosem quetodasas

variáveiscontidasnaaç̃aoelementardeinserç̃aoest̃aode�nidas,procede-seainserç̃ao

dasregrascorrespondentesnacamadasubjacente.Açõeselementaresdeinserç̃aopo-

demtamb́emconternomesde geradores,ao invésdevariáveis. Nestecaso,antesda

inserç̃aodanova regranacamadasubjacente,todososgeradoressãosubstitú�dospor

novosś�mbolos,diferentesdequalquerś�mboloutilizadonacamadasubjacente.

Por �m, executa-sea aç̃ao adaptativa �nal, que pode agorafazer refer̂encia �a

variáveise geradores.

Em (NETO, 1993, 1994) é propostauma notaç̃ao parafunçõesadaptativas que

possuibasicamenteo formatoabaixo,com“padr̃ao” sendoumaestruturadependente

do formatodasregrasdacamadasubjacente:
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F(r1; :::;rm) = f

v1; v2; :::;vn; g�
1; g�

2; :::;g�
p :

A(p1; :::; pk)

?[padrão]

?[padrão]

..

� [padrão]

� [padrão]

..

+[padrão]

+[padrão]

..

B(p1; :::; pk0)

g

Ospre�xos ?, � e + denotamaç̃oeselementaresdeconsulta,remoç̃aoe inserç̃ao,

respectivamente.Um exemplodeumaut̂omatoadaptativoescritoatravésdestanotaç̃ao

seŕa apresentadonocaṕ�tulo 8 (seç̃ao8.1.1),juntamentecomavers̃aomodi�cadaque

podeserexecutadapelaferramentaAdapTools(descritatamb́emnocaṕ�tulo 8).
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3 APRENDIZA GEM DE
MÁQUINA

Nosparadigmastradicionaisdeprogramac¸ãodecomputadores,comoosimperativos,

funcionaisouorientadosporobjetos,cabeinteiramenteaosdesenvolvedoresobteruma

representac¸ão computacionalimplement́avel dasoluç̃aodo problemaa serresolvido.

A aprendizagemcomputacional(MITCHELL , 1997), ou aprendizagemde máquina,

ofereceaosengenheirose cientistasde computac¸ão um paradigma,paradesenvolvi-

mentodesoftware,bastantediferentedostradicionais.Em linhasgerais,nestepara-

digmanão cabemaisao desenvolvedora tarefa de encontrardiretamentea soluç̃ao

paraum problemaespeć��co, masapenasa decriar um ambientecomputacionalque

permitaqueestasoluç̃aosejaautomaticamente(ousemi-automaticamente)induzidaa

partir deexemplosdecomoinst̂anciasparticularesdo problemasãoresolvidas.

Outro pontointeressantedo paradigmada aprendizagemcomputacionaĺe queo

mesmoambientede aprendizagempodeserutilizado, semalteraç̃oes,na soluç̃ao de

problemasdiferentesdooriginalmenteproposto.Aindanãoseconhecemestrat́egiasde

aprendizagemcomputacionalqueconsigamsequerimitar a generalidadedo processo

deaprendizagemqueocorrenossereshumanos.No entanto,soluç̃oesparaproblemas

reais,desenvolvidasa partir de técnicasde aprendizagemdemáquina,já começama

seraplicadasnasmaisdiversaśareas,comodiagńosticomédico,interpretac¸ãode lin-

guagemnaturalereconhecimentóopticodecaracteres(OCR)(MICHALSKI; BRATKO;

KUBAT, 1998).

Uma dasmaneirasde classi�car asdiferentestécnicasde aprendizagemde má-

quina refere-se�a classedo modeloutilizado pararepresentara soluç̃ao induzidaa

partirdosexemplos.Entreasprincipaisclassesdemodelosutilizadosest̃aoasárvores

dedecis̃ao(KOTHARI; DONG, 2001),asredesneuraisarti�ciais (HAYKIN , 1999),as

sentenc¸asemlógicadepredicados(MUGGLETON; RAEDT, 1994),osconjuntosdere-
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gras“se-ent̃ao” (CLARK; NIBLETT, 1989),osaut̂omatos(PAREKH; HONAVAR, 2001),

asredesbayesianas(HECKERMAN;GEIGER;CHICKERING, 1995)eat́emesmoasim-

ples“memorizaç̃ao” departeou detodososexemplosutilizadosnessaaprendizagem

(instance-basedlearning) (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).Informalmente,estesmo-

delospodemserordenadosquanto�a facilidadepor partedeum usúario comum(que

nãodominetécnicasavançadasdeestat́�stica,teoriadosgrafosemateḿaticaemgeral)

decompreenderemasoluç̃aoinduzida(KANDOLA J.S.E GUNN, 2000).Porexemplo,

redesneuraisarti�ciais são vistas,geralmente,como “caixas-pretas”,pois não ofe-

recemumainterpretac¸ão facilmenteintelig�́vel, paraum usúario comum,da soluç̃ao

induzida(KANDOLA J.S.E GUNN, 2000). Já asregras“se-ent̃ao”, em geral,podem

sercompreendidascomumacertafacilidadepor qualquerpessoa,sema necessidade

dodoḿ�nio deconceitoscomplexos.

A facilidadecom que se podecompreenderum modeloautomaticamentepro-

duzido por um algoritmo de aprendizageḿe denominadatranspar̂enciadessemo-

delo (KANDOLA J.S.E GUNN, 2000),e podeserfundamentalparao sucessoprático

de um sistemacomputacional. Especialistasda áreamédica,por exemplo, di�cil-

menteaceitariamumasoluç̃ao,propostaporum sistemadeaprendizagemautoḿatica,

quenãopudessesercompreendidae justi�cada atravésdeumalinguagemquesejao

maispróximaposś�vel dalinguagemnatural.Al émdatranspar̂encia,existemdiversas

métricasa partir dasquaisa qualidadede umaestrat́egiade aprendizagempodeser

avaliada. Uma destasmétricas,bastanteutilizadana prática,é a taxade acerto,que

buscaquanti�car a capacidadedegeneralizac¸ãodeum mecanismodeaprendizagem,

aplicando-osobreum conjuntodeexemplosdiferentedaqueleusadono treinamento,

e medindoo total deexemploscorretamenteclassi�cados.O quemuitasvezesocorre

é aexistência,paraum mesmoproblema,deumasoluç̃aodebaixatranspar̂encia,mas

comaltataxadeacerto,edeoutra,transparente,mascommenortaxadeacerto.

Existempelo menosduasestrat́egiasbásicasparatratar o problemada falta de

transpar̂encia.A primeira,e maisantiga,consisteemcriar mecanismosdeconvers̃ao

entre diferentesmodelos,como por exemplo, extrair regras “se-ent̃ao” a partir de

árvoresdedecis̃ao.A vantagemdestaestrat́egiaéqueo algoritmooriginaldeaprendi-

zagemé completamentepreservado.No entanto,existesempreum custocomputacio-

nal adicionalparaseefetuarestaconvers̃ao. A segundaestrat́egiaprop̃oenovosalgo-

ritmosdeaprendizagemquetentamreunir, emumúnicoformalismo,ascaracteŕ�sticas

maisdesej́aveisdedispositivosjá existentes,osquaispodemou nãosofreralteraç̃oes.
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Estassoluç̃oessão geralmentedenominadash́�bridas, e podemgerar, por exemplo,

árvoresdedecis̃aocujosnóssãoredesneurais(FRANK etal., 1998;KOTHARI; DONG,

2001),ou ainda,redesneuraisarti�ciais especialmentemoldadasparasecomporta-

rem como aut̂omatosde estados�nitos (GILES et al., 1995; OMLIN; GILES, 1996).

Estrat́egiash́�bridaspodemrepresentarumaponteentredoisuniversosusualmenteex-

ploradosindependentementena áreada inteligênciaarti�cial (IA): a IA simbólica,

baseadaprincipalmenteemmodelosderivadosdamateḿaticadiscreta(lógica,lingua-

gensformais,grafos,etc)e geralmentemaistransparentes;e a IA sub-simb́olica, ins-

piradaemmodelosbiológicosdocérebrohumano(redesneuraisarti�ciais) enateoria

daevoluçãodaesṕecies(algoritmosgeńeticos),geralmentemenostransparentesecom

utilizaçãomaisampladeconceitosprovenientesdasáreasdeestat́�sticaecálculo.

3.1 AprendizagemdeMáquina e Ár voresdeDecis̃ao

Árvoresdedecis̃ao(ADs) sãomecanismosparaarepresen-
N L f(N,L)

0 a sim

0 b sim

1 a não

1 b não

2 a sim

2 b não

Tabela3.1: Funç̃ao

f parao exemplode

árvorededecis̃ao

taç̃aodefunçõesdiscretassobremúltiplasvariáveis(cont́�nuas

ou discretas)com caracteŕ�sticashieŕarquicasque facilitam a

inspeç̃ao e a utilização por sereshumanos.Vérticesinternos

deumaárvorededecis̃aorepresentamtestesa seremefetuados

sobrealgumavariável X, e de cadavértice parteuma aresta

paracadaposś�vel valor assumidopor X. O conjuntoimagem

dafunção é representadopelasfolhasdaárvore. Porexemplo,

qualquerumadasárvoresdedecis̃aoapresentadasna�gura 3.1

podemserutilizadaspararepresentara função, f : N � L ! C,

mostradanatabela3.1,emqueN = f0; 1; 2g, L = fa; bge C =

fsim; nãog.

N

L N

L

Nsim não

sim não sim não sim sim não não

0
1

2

a b

a b

0
1

2 0
1

2

Figura 3.1: Duasárvoresdedecis̃aorepresentandoa mesmafunção f

No casode variáveis cont́�nuas,os testessão escolhidosde tal forma queparti-
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cionemo doḿ�nio em intervalos(e.g. X � 2:23 e X � 5:6). Existemtamb́emalgu-

masextens̃oesdasárvoresde decis̃ao quepodemserutilizadasna representac¸ão de

funçõescont́�nuas(no contradoḿ�nio), entreasquaispodemoscitar asárvoresdere-

gress̃ao(QUINLAN , 1992)easárvoresdemodelos(ModelTrees) (FRANK etal., 1998).

Estaśarvores,no entanto,nãoforamexploradasno presentetrabalho.

Um problemaimportantenaáreadaaprendizagemdemáquinaconsisteemencon-

traralgoritmoscapazesdeconstruirumaAD querepresenteumafunçãodesconhecida

f , dadoum subconjuntoT, em geral impróprio, de f . A função f é tamb́em deno-

minada,no jargão da área,conceito-alvoe o resultadoproduzidopelo algoritmode

induç̃ao é dito representa̧cão do conceito. Al ém disto, cadaelementode T é deno-

minadovetorde atributos, ou exemplodo conceito, enquantoo subconjuntoT cons-

titui o conjuntode treinamentodo algoritmo. Em geral,o conjuntode treinamento

é fornecidocomoentradaparao algoritmode induç̃ao, queproduzcomosá�da uma

representac¸ãodo conceito(e.g. árvorededecis̃ao,redeneural).Estarepresentac¸ãodo

conceitopodeserposteriormenteutilizadaparacalculara função f sobreelementos

quenão estavam presentesno conjuntode treinamento,ou, em outraspalavras,para

classi�car novosexemplosdoconceitoaprendido.

A maioriadosalgoritmosde induç̃ao de AD segueumamesmaestrat́egiageral,

queconsisteemconstruira árvoredaraiz paraasfolhas,particionandoo conjuntode

treinamentodeacordocomostestesescolhidosparacadavértice.Cadatestefunciona

assimcomoum �ltro no conjuntodetreinamento,deformaquea decis̃aosobrequais

testesdevem serassociadosaosvérticespróximos �as folhasda árvore é geralmente

baseadaem um conjuntobemmenorde exemplosqueaquelespróximos �a raiz. Por

isso,costuma-sedizer quea construc¸ão da árvore de decis̃ao segueum prinć�pio de

otimizaç̃ao localizada(KOTHARI; DONG, 2001). A estrat́egiautilizadaparacompa-

raratributos(e.g.informationgain(QUINLAN , 1993),chi-squarestatistic(MINGERS,

1987))é um dosfatoresquedistinguemos diversosalgoritmosde induç̃ao. Em ge-

ral, essaestrat́egia é constrú�da com o objetivo de tornarmais provável a obtenç̃ao

da menorárvore de decis̃ao (em númerode vértices)capazde representarcorreta-

menteos exemplosrecebidoscomo entrada. A prefer̂enciapor árvoresde decis̃ao

maissimplesbaseia-seno prinć�pio daOccamRazor(FORSTER, 2001),o quesugere

que,dentreexplicaç̃oesigualmentesatisfatórias,são asmaissimplesquedevem ser

escolhidas1. No entanto,́e posś�vel demonstrarquea prefer̂enciapor árvoresdede-

1Um estudosisteḿaticoe modernorelacionadoa esteprinć�pio podeserencontradoem(FORSTER,
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cisãomaissimplesnemsempreoferecebonsresultados,sendoapenasmaisumtipo de

tend̂encia(bias), comoporexemplo,aopç̃aoporárvorescommuitosnós(SCHAFFER,

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

Um outro fatordistintivo dosdiversosalgoritmosde induç̃aodeAD é a maneira

comoo pontoemqueo algoritmodeve interromperaexpans̃aodaárvore(prunning) é

determinado.́Arvoresmuitorami�cadaspodemapresentarumproblemamuitoconhe-

cido,denominadoover�tting, queocorrequandoummodeloétãoaderenteaoconjunto

detreinamentoque,porserdemasiadamenteespeć��co, resultainútil paraosexemplos

externosa esteconjunto;em outraspalavras,o modelofoi incapazde generalizara

soluç̃ao encontrada.Uma dasmaneirasmaiscomunsparaseveri�car a capacidade

degeneralizac¸ãodo modeloé utilizar, alémdo conjuntodetreinamento,um conjunto

de testequesejaindependentedo conjuntode treinamento,na avaliaç̃ao da taxade

acertodomodeloinferido. Umadasestrat́egiasmaisconhecidasdeprunningconsiste

justamenteemavaliaracapacidadedegeneralizac¸ãodomodeloacadanovo nó criado,

parandoarecurs̃aoassimqueacapacidadecomeçaasedeteriorar(MITCHELL , 1997).

Umadescriç̃aocomparativaentrediversastécnicasde prunninge seleç̃aodeatributos

podeserencontradaem(KOTHARI; DONG, 2001).

Um algoritmodeaprendizagemcomputacionaĺedito incrementalquandoosexem-

plosdetreinamentopodemserfornecidosumaum,semqueo modeloinduzidotenha

queserreconstrú�do a cadanovo exemplo(o modeloé constrú�do incrementalmente).

A vantagemdeum algoritmoincrementaĺe obvia emambientesemqueum conjunto

deexemplossigni�cativo nãopode,por naturezaou por di�culdadestécnicas,serob-

tido antecipadamente;e além disto,o sistemanão podeserinterrompidopararetrei-

namento(por exemplo, um robô em suaprimeira miss̃ao espacialem uma planeta

desconhecido).Tradicionalmente,osalgoritmosdeinduç̃aodeAD nãosãoincremen-

tais(e.g.ID3 (QUINLAN , 1996)eC4.5(QUINLAN , 1993,1996)),no entanto,existem

algumaspropostas,comoosalgoritmosID5 eITI (UTGOFF;CLOUSE, 1997),quebus-

camestendera capacidadedealgoritmostradicionais,permitindoquea árvore possa

serincrementalmentere-estruturadaaṕosa leituradecadaexemplo.

2001).
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4 CÁLCULO DE PREDICADOS
E UNIFICAÇ ÃO

Emborao focodenossapropostaparaa formalizaç̃aodefunçõesadaptativas,queseŕa

apresentadanocaṕ�tulo 6, sejaauni�caçãoeasatisfaç̃aoseq̈uencialderestriç̃oes,op-

tamospor apresentarnestecaṕ�tulo umarevisãosobreo cálculodepredicados.Acre-

ditamosqueestarevisãofacilitaŕa a introduç̃aodasatisfaç̃aoseq̈uencialderestriç̃oes,

naseç̃ao4.2,queéapenasumaespecializac¸ãodo cálculodepredicados.

O cálculo,ou lógica,depredicadośe um formalismoutilizadoparaexpressar, de

maneiranão-amb́�gua,o conhecimentosobreobjetose relaç̃oesentreobjetosquese-

jam válidasem umadatateoria (GENESERETH;NILSSON, 1988). O termoobjeto,

utilizado aqui, deve serentendidoem seusentidomaisamplo,podendoincluir, por

exemplo,números,cores,sensac¸ões,personagensimagińarios,programasdecompu-

tador, palavrasreservadasdeumalinguagemdeprogramac¸ão,etc. Relaç̃oesentreob-

jetospodemsercompreendidasno sentidoutilizadonateoriadosconjuntos.Objetos

podemtamb́emserreferenciadosindiretamente,atravésdo usodefunções.A contra-

partidaem cálculo de predicadosparaobjetos,funçõese relaç̃oessão asconstantes

objeto, asconstantesfuncionaiseasconstantesrelacionais(tamb́emchamadaspredi-

cados). A tabela4.1mostraalgunsexemplosdesentenc¸asenvolvendoobjetos,funções

erelaç̃oes,nodoḿ�nio daaritmética,acompanhadosdeumaposś�vel representac¸ãoem

cálculodepredicados.Exemplosenvolvendoumdoḿ�nio menosformalsãomostrados

natabela4.2.

A utilizaçãodeumamesmanotaç̃aoparaexpress̃oesenvolvendopredicadose ex-

press̃oesenvolvendoconstantesfuncionais,ao lado de umaanalogiaimperfeitacom

conceitossimilaresdateoriadosconjuntos,costumaconfundiro inicianteaocálculode

predicados.Ao contŕariodoqueocorrecomfunçõeserelaç̃oesnateoriadosconjuntos,

umaconstantefuncionalnãodeve servistacomoum conceitoqueespecializao con-
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Conceitualizac¸ão CálculodePredicados
Objetos

2 2
10 10
3.14159... Pi

ObjetoseFunções
23 Pot̂encia(2,3)
23 + 4 � 5 Soma(Potencia(2,3),Multiplica(4,5))

ObjetoseRela̧cões
5 � 3 MaiorIgual(5,3)
3:14159::: < 4 MenorQue(Pi,4)

Objetos,FunçõeseRela̧cões
10 >

p
22 MaiorQue(10,RaizQuadrada(Potencia(2,2)))

1 < 1 + 2 + 3 + 4 MenorQue(1,Soma(1,Soma(2,Soma(3,4))))

Tabela4.1: Exemplosaritméticosenvolvendoobjetos,funçõese relaç̃oes

ceitodepredicado.Express̃oesfuncionaisservemparareferenciarobjetos,enquanto

express̃oespredicativas,ou átomos(sentenc¸asatômicas),podemserentendidascomo

a�rmaçõessobreasquaispodemosassociaros valoresfalsoou verdadeiro.Assim,

a express̃ao funcionalCapital(Brasil), refere-seindiretamentea Braś�lia, enquanto

o átomoCapital(Brasil; BuenosAires) é simplesmenteumaa�rmação, quepodeser

falsaou verdadeira,dependendodainterpretac¸ão(a a�rmaçãopoderiaserverdadeira,

porexemplo,emumlivro de�cç ão). É importantenotarqueexpress̃oesfuncionaispo-

demserutilizadascomoargumentosdeexpress̃oespredicativas,no entanto,o inverso

nãoé verdade.

Átomospodemaindasercombinadosparaformarsentenc¸asmaiscomplexas,utili-

zandoosoperadoreslógicosdenegaç̃ao(: ), conjunç̃ao(^ ), disjunç̃ao(_), implicaç̃ao

() ), implicaç̃aoreversa(( ) e implicaç̃aobidirecional(, ). Informalmente,podemos

dizer queo signi�cado destesoperadoreśe equivalenteao utilizado em circuitosdi-

gitaise emlógicaproposicional(umalógicamenosexpressiva,quenãopermitenem

a utilização de relaç̃oes,nemdosquanti�cadores,queser̃ao comentadosadiante).A

tabela4.3mostraexemplosdesentenc¸asenvolvendooperadoreslógicos,tamb́emde-

nominadassentenc¸aslógicas.

Doisoperadores,osquanti�cadoresuniversal(8) eexistencial(9), juntamentecom

a possibilidadede utilização de variáveis no lugar de constantesobjetoe funcionais

(masnão no lugar de constantesrelacionais),completamo repert́orio conceitualdo
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Conceitualizac¸ão CálculodePredicados
Objetos

guitarra Guitarra
Alcides Alcides
Hemerson Hemerson
branca Branca

ObjetoseFunções
OrientadordoHemerson Orientador(Hemerson)
Pai do paido Hemerson Pai(Pai(Hemerson)))
Capitaldo Brasil Capital(Brasil)
IdadedaCapitaldo Brasil Idade(Capital(Brasil))
Filho doAdvogadodaJulia Filho(Advogado(Julia))

ObjetoseRela̧cões
Amazonasé maior que Ser-
gipe

Maior(Amazonas,Sergipe)

Guitarra é um instrumento
musical

InstrumentoMusical(Guitarra)

Jośe emprestouseu livro de
cálculoparaMaria

Emprestou(Jose,LivroCalculoDoJose,Maria)

Osestadosp eq est̃aoligados
por umatransiç̃ao que lê b e
executaa funçãoadaptativa f

Transicao(Ep,Eq,Sb,Af )

Objetos,FunçõeseRela̧cões
O pai deJośe é maisalto que
o deMaria

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

JośegostadairmãdeMaria Gosta(Jose,Irma(Maria))

Tabela4.2: Exemplosgeraisenvolvendoobjetos,funçõese relaç̃oes

Conceitualizac¸ão CálculodePredicados
O pai de Jonas,além de pro-
fessor, eramúsico.

Professor(Pai(Jonas))̂ Músico(Pai(Jonas))

Seo clima deCampoGrande
estiver quenteEva vai nadar
oumergulhar

Quente(Clima(Cgr))) (Nadar(Eva)_ Mergulhar(Eva))

Eu vou somentesevocê não
for

Vai(Eu), : Vai(Você)

Rapaduraé doce mas não é
molenão

Doce(Rapadura)̂ (: Mole(Rapadura))

Tabela4.3: Exemplosdesentenc¸aslógicas
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Conceitualizac¸ão CálculodePredicados
Todossãoculpados 8x Culpado(x)
Existeumculpado 9x Culpado(x)
Tudoo quesobedesce 8x ( Sobe(x) ) Desce(x))
Nemtudoquereluzéouro 9x Reluz(x) ^ (: Ouro(x))
Nemsó depãoviveo homem 8x Homem(x) ) (9y Necessita(x,y) ^ : Pão(y))
Todas as amigas de Maria
moramemSantos

8x Amiga(Maria,x) ) Mora(x,Santos)

Tabela4.4: Exemplosdesentenc¸asquanti�cadas

cálculo de predicados. Os quanti�cadorestornamposś�vel a express̃ao concisade

a�rmaçõesa respeitode conjuntosde objetos,o quenão é posś�vel em lógicasmais

simples,comoaproposicional.O quanti�cadoruniversalcapturainformaç̃oesque,em

linguagemnatural,sãointroduzidasatravésdospronomesinde�nidos todoequalquer,

enquantoo quanti�cador existencial,pretendecapturaro sentidodo verbo existir e

similares.A tabela4.4 mostraexemplosdeutilizaçãodequanti�cadores,enquantoa

graḿatica,na notaç̃ao de Wirth, apresentadana �gura 4.1, resumea sintaxe de uma

fórmulabemformada(well-formedformulas- w� ) emcálculodepredicados.

Al ém de um mecanismopararepresentac¸ão de conhecimento,uma lógica ofe-

recetamb́emmecanismosformaisquepermitemqueconclus̃oespossamserderivadas

de premissas:as estrat́egiasde inferência. Uma estrat́egiade inferênciaé um pro-

cedimentobemde�nido determinandoasmaneirascomopadr̃oesde combinac¸ão de

sentenc¸as(regrasde inferência) podemseraplicadosnageraç̃ao denovassentenc¸as.

Um exemploclássicoderegradeinferênciaéo ModusPonens, quepodeserutilizado

paracombinaruma implicaç̃ao � ) 	 , com uma sentenc¸a � , paraformar a nova

sentenc¸a 	 . Umaleitura informal destaregrade inferênciapoderiaser: se� implica

em	 , e � ocorre,ent̃ao	 tamb́emocorre.

Dizemosinformalmentequeumasentenc¸a 	 éumaimplicação lógicadeumcon-

junto de sentenc¸as � se e somentese não for posś�vel que 	 seja falso quando�

for verdadeiro(sealgúem concordacom asa�rmaçõesem � deve, de acordocom a

implicaç̃ao lógica,concordarcom 	 ). Existemduascaracteŕ�sticasmuito desej́aveis

paraum estrat́egiade inferência: a corretude(soundness) e a completude(complete-

ness) 1. Estrat́egiascorretasgarantemquetodasasconclus̃oesderiváveisdeumabase

1O termocompletudedeve serentendidonestecontexto conformea de�nição de Genereseth(GE-

NESERETH;NILSSON, 1988),e não comoempregadopor Gödel, em seufamosoteoremada incomple-
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Formula = FormAtomicaj FormLogicaj FormQuanti�cada.

FormAtomica = Predicado”(” Termof ”,” Termog”)”.
Predicado = Maiusculaf Letrag.
Termo = Objetoj Funcionalj Variavel.
Objeto = ( Maiusculaf Alf anumg) j Numero.
Funcional = Funcao”(” Termof ”,” Termog”)”.
Funcao = Maiusculaf Letrag.
Variavel = Minuscula.

FormLogica = ( FormulaOperadorBinarioFormula) j ( ” : ” Formula).
OperadorBinario = ( ”^ ” j ”_” j ” ! ” j ”  ” j ” , ”).

FormQuanti�cada = Quanti�cadorVariavel Formula.
Quanti�cador = ( ”8” j ”9”).
Maiuscula = A j B j ... j Z.
Minuscula = a j b j ... j z.
Alf anum = Letraj Digito.
Letra = Maiusculaj Minuscula.
Numero = Digito f Digito g.
Digito = 0 j 1 j ... j 9.

Figura 4.1: Graḿaticalivredecontexto parafórmulasbemformadasdo cálculode
predicados
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CálculodePredicados FormaClausal
8x Culpado(x) f Culpado(x) g
9x Culpado(x) f Culpado(Algúem)g
8x ( Sobe(x) ) Desce(x)) f : Sobe(x) , Desce(x) g
9x Reluz(x) ^ : Ouro(x) f Reluz(Algo)gf : Ouro(Algo)g
8x Homem(x) ) (9 y Necessita(x,y) ^ f : Homem(x) , Necessita(x,f(x)) g
: Pão(y) f : Homem(x) , : Pão(f(x)) g
8x Amiga(Maria,x) ) Mora(x,Santos) f : Amiga(Maria,x) , Mora(x,Santos)g

Tabela4.5: Exemplosdesentenc¸asnaformaclausal

deconhecimento� , usandoaestrat́egia,sãodefatoimplicaç̃oeslógicasde� , enquanto

estrat́egiascompletaspodemserutilizadasparaderivar todasasposś�veisimplicaç̃oes

lógicasde� .

As estrat́egiasdeinferênciamaisutilizadasemcomputac¸ãosãobaseadasno prin-

cipio daresoluç̃ao.A utilizaçãodesteprincipiocomoestrat́egiadeinferênciafoi intro-

duzidaem(ROBINSON, 1965),junto comdemonstrac¸õesdecorretudee completude.

A amplaadoç̃ao dasestrat́egiasde inferênciapor resoluç̃ao, na áreada computac¸ão,

deve-seaofatodeestaspoderemserfacilmenterepresentadasporprocedimentoscom-

putacionais.Paracomeçar, estasestrat́egiastrabalhamsobreum subconjuntosimpli-

�cado, masigualmenteexpressivo, do cálculodepredicados,no qualassentenc¸asse

resumema disjunç̃oesde fórmulasatômicas,negadasou não, chamadascláusulas.

As cláusulassãogeralmenterepresentadascomoconjuntos:delimitadaspor chaves,e

comv�́rgulasno lugardo operadordedisjunç̃ao. Cadafórmulaatômica,ou suaeven-

tual negaç̃ao,é denominadaliteral. Exemplosdesentenc¸asdo cálculodepredicados,

escritasnaformadecláusulas(formaclausal), podemservistasnatabela4.5.

Uma outra caracteŕ�stica interessantedasestrat́egiasde resoluç̃ao, do ponto de

vistacomputacional,́e queexisteumaúnicaregrade inferênciaa seraplicadaa cada

passoda derivaç̃ao: a regra da resoluç̃ao. Estaregra é utilizadaparacombinarduas

cláusulasf� ; 	 1; 	 2; :::ge f: � ; � 1; � 2; :::gem umanova cláusula,denominadaresol-

vente, f	 1; 	 2; :::;� 1; � 2; :::g(� e : � sãoeliminadas).As sentenc¸as� queaparecem

nasduascláusulasiniciaisnãoprecisamserexatamenteiguaisparaquepossamsereli-

minadaspelaregraderesoluç̃ao.Naverdade,bastaqueelassejamuni�c áveis(agrosso

modo,queexistaumaposś�vel substituiç̃aodevariáveisqueastornemidênticas).Por

exemplo, Mortal(x) é uni�c ável com Mortal(Hemerson), pois existe uma variável,

tude(GÖDEL, 1992)
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x, no primeiro literal, quepoderiasersubstitú�da por Hemerson. Já, Mortal(Maria)

e Mortal(Hemerson) não são uni�c áveis. O primeiro algoritmolinear de uni�cação

foi propostoem(PATERSON;WEGMAN, 1978),umavers̃aosimpli�cada destealgo-

ritmo,propostainicialmenteem(GENESERETH;NILSSON, 1988),seŕaapresentadana

seç̃ao4.1.

O núcleodequalquerestrat́egiaderesoluç̃aoconsisteent̃aoem,dadasduascláu-

sulas,buscarpor literaisuni�c áveisquepossamsereliminados(aparecemnegadosem

umae apenasumadascláusulas)e acrescentarno conjuntodecláusulaso resolvente.

Comoasestrat́egiasde resoluç̃aosão baseadosemprova por contradiç̃ao (a negaç̃ao

daconclus̃ao,e nãoa conclus̃ao,é inseridanabasedeconhecimentooriginal), o pro-

cedimentoterminaassimque uma contradiç̃ao for derivada(na forma clausaluma

contradiç̃aoéumconjuntovazio).

O que distinguebasicamenteas diferentesestrat́egiasde resoluç̃ao é o critério

de escolhadasduascláusulasa seremresolvidasa cadapasso.Algumasdestases-

trat́egias,comoa resoluç̃ao-SLD(Linear resolutionwith a Selectionfunctionfor De-

�nite sentences), utilizadaemProlog(STERLING, 1994),impõerestriç̃oesadicionais

no formatoda cláusulas,comprometendoum poucoa expressividade2 em favor da

e�ci ênciana execuç̃ao do procedimento.Entreasoutrasestrat́egiasusuaispodemos

citar a resoluç̃ao unitária (unit resolution), linear (linear resolution), por conjuntode

suporte(set of supportresolution) e ordenada(ordered resolution) (GENESERETH;

NILSSON, 1988).

4.1 Uni�caç ão

O problemadauni�caçãoébasicamenteumproblemadecasamentodepadr̃oes.Dois

literais são ditos uni�c áveis quandoexiste um conjuntoapropriadode substituiç̃oes

de variáveis que podemtornar os literais idênticos. A uni�cação é justamenteum

processocapazde respondersedois literais são uni�c áveis e de oferecero conjunto

de substituiç̃oesqueos tornaidênticos. Um conjuntode substituiç̃oes,tamb́em cha-

madosimplesmentedesubstitui̧cão (GENESERETH;NILSSON, 1988),é um conjunto

2Em Prolog,cujo mecanismodeinferênciaé basicamenteumalgoritmodebuscaemprofundidade,
temosaindao problemadaordenac¸ãodascláusulas.Diferentesordenac¸ões,emboraequivalentesquanto
aosigni�cado, podemfazercomqueo grafodebuscapossualaços,queemúltima inst̂ancia,levama
umasituaç̃aodeloop in�nito
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1 fx=A; y=A; z=A; w=Ag
2 fx=A; y=F(B); z=A; w=F(A)g
3 fx=A; y=B; z=A; w=F(A)g
4 fx=z; y=B; w=F(A)g
5 fx=z; y=B; w=F(z)g

Tabela4.6: ExemplosdeSubstituiç̃oes

de associac¸õesentrevariáveis e express̃oesno qual cadavariável é associadaa no

máximo uma express̃ao; e além disto, nenhumavariável já associadaa algumaex-

press̃ao podeocorrerdentrodestamesmaexpress̃ao (as associac¸õesnão podemser

auto-recursivas).

A tabela4.6mostraalgumassubstituiç̃oesposś�veisconsiderandoo pardeliterais

� = P(x; F(A); F(y)) e 	 = P(z; w; F(B)). É fácil perceberquea substituiç̃ao 1 não

tornaosliteraisidênticos,eo mesmoocorrecomasegundasubstituiç̃ao,umavezque

F(B) , F(F(B)). As outrassubstituiç̃oesuni�cam � e 	 , no entanto,a substituiç̃ao

3, quandoaplicadaaosliterais,produza express̃ao� = P(A; F(A); F(B)), enquantoa

substituiç̃ao4 produz� 0 = P(z; F(A); F(B)). A express̃ao� 0 é claramentemaisgeral

que� , pois a última é um casoespecialda primeira(a variável z é instanciadapela

constanteA). Express̃oesmaisgeraissão maisúteisem provasde teoremapois per-

mitemumacapacidademaiordegeraç̃aodenovasexpress̃oes,por isso,algoritmosde

uni�caçãodevemserprojetadospararetornarsempreo uni�cador maisgeral(UMG) 3.

Exemplodeconjuntosdeassociac¸õesquenãosãosubstituiç̃oes,poisdesrespeitama

regradaassociac¸ãoauto-recursiva,sãofx=F(x)ge fx=F(y); y=F(x)g.

O algoritmo4.1 representaum procedimentorecursivo capazdecomputaro uni-

�cador maisgeraldeduasexpress̃oesliterais, retornandoo valor f alsoquandoestas

nãosãouni�c áveis. No algoritmo,express̃oessãorepresentadasatravésdelistas:por

exemplo, a express̃ao P(x; F(A; B);G(y); A) é representadapela lista de dois ń�veis

< P; x; < F; A; B >; < G; y >; A >. Duasfunçõesauxiliaressão referenciadasno

algoritmo:a funçãoElementoEm(x,i) retornao i-ésimoelementodalista x e o proce-

dimentoVeri�caRecursão, usadoparaeliminarassociac¸õesauto-recursivas,éapresen-

tadopeloalgoritmo4.2.

3A demonstrac¸ão de queo uni�cador maisgeral é único, a menosde isomor�smosno nomedas
variáveis,podeserencontradaem(PATERSON;WEGMAN, 1978)
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Algoritmo 4.1UMG
entrada: Duasexpress̃oes� e 	
sá�da: Uni�cador maisgeral� , ou o valor f also

1: se� = 	 então
2: Retorna()
3: señao se� é umavariável então
4: Retorna(Veri�caRecurs̃ao(� ,	 ))
5: señao se	 é umavariável então
6: Retorna(Veri�caRecurs̃ao(	 ,� ))
7: señao se� ou 	 é constanteentão
8: Retorna(f also)
9: señao se� e 	 temtamanhodiferenteentão

10: Retorna(f also)
11: señao
12: �  Ø
13: para i = 1 at́eo tamanhode� faça
14: �  UMG(ElementoEm(� ,i),ElementoEm(	 ,i))
15: se� = f alsoentão
16: Retorna(f also)
17: señao
18: �  � [ �
19: Aplica substituiç̃ao� �a � e 	
20: �m se
21: �m para
22: Retorna(� )
23: �m se

Algoritmo 4.2Veri�caRecurs̃ao
entrada: Duasexpress̃oesx ey
sá�da: Umaassociac¸ãox=y ou o valor f also

1: sex ocorreemy então
2: Retorna(f also)
3: señao
4: Retorna(x=y)
5: �m se
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Sexo(Jõao,Masculino) Pro�ssão(Jõao,Médico) Pai(Jõao,Joaquim)
Sexo(Maria,Feminino) Pro�ssão(Maria,Ḿedico) Pai(Maria,Joaquim)
Sexo(Pedro,Masculino) Pro�ssão(Pedro,Professor) Pai(Pedro,Ośorio)
Sexo(Carlos,Masculino) Pro�ssão(Joaquim,Astr̂onomo) ...
Sexo(Joaquim,Masculino) ...
Sexo(Ośorio,Masculino)
Sexo(Nilza,Feminino)
Sexo(Raquel,Feminino)
Sexo(Penelope,Feminino)
...

Tabela4.7: ExemplodebasedeconhecimentoparaSSR

4.2 Satisfaç̃aoSeq̈uencialdeRestrições

A Satisfaç̃aoSeq̈uencialdeRestriç̃oes(SSR)é umaespecializac¸ãodo cálculodepre-

dicados,na quala basede conhecimentośe compostaunicamentepor literais positi-

voscompletamenteinstanciados(semvariáveis). Al émdisto,asquest̃oesformuladas

sobreessabasede conhecimentosconsistemapenasem conjunç̃oesde literais (GE-

NESERETH;NILSSON, 1988). Com estasrestriç̃oes,a prova de teoremasem SSR

podeserexecutadademaneirae�ciente (polinomial)utilizandoa técnicaderesoluç̃ao

ordenada(SMITH, 1985; LEDENIOV; MARKOVITCH, 1998), que tem como baseo

algoritmodeuni�cação.

A tabela4.7 mostraum exemplodeumabasede conhecimentodeum problema

deSSR.Umaposś�vel consultaaestabasedeconhecimentos,emqueseprocurasaber

quaissãoasmulherescujopai é astr̂onomo,seria:

Sexo(x,Feminino)̂ Pai(x,y) ^ Pro�ssão(y,Astrônomo)

A provadeteoremasemSSRsereduzaumabuscadeliteraisuni�c áveis,nabase

deconhecimento,paracadaumadasexpress̃oes(tamb́emliterais)quecomp̃oemacon-

sulta.Emgeral,osliteraisdaconsultasãouni�cadosdaesquerdaparadireita.A ordem

dosliteraisnaconsultapodeter um impactosigni�cativo no desempenhodasbuscas.

No exemploespeć��co, primeiramenteseriamencontradastodasasmulheresdabase

deconhecimento,depoistodosospaisdestasmulherese por último determinar-se-ia

quaisdentreestespais são astr̂onomos. Se invert̂essemosa ordem,encontraŕ�amos

primeiramentetodososastr̂onomos,depoisos�lhos destesastr̂onomose,dentreesses
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�lhos, asmulheres.Sea basedeconhecimentosrepresentasseo sensobrasileiro,por

exemplo,certamenteteŕ�amosum ganhosigni�cativo emdesempenhofazendoa con-

sultanaordeminversa(umavezqueo númerodeastr̂onomosnoBrasil émuitomenor

queo númerodemulheres).Consideraremosnovamenteaquest̃aodo desempenhono

caṕ�tulo 6, já no contexto dosdispositivosadaptativos.
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ResultadosTeóricos
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5 ÁRVORESDE DECISÃO
ADAPTATIVAS

Apresentaremosnestecaṕ�tulo umnovo enfoqueparaa induç̃aodeárvoresdedecis̃ao,

baseadanateoriadosdispositivosadaptativos,quepodeseraplicadaadiversosproble-

masdaáreadeaprendizagemcomputacional.Esteenfoquecombinaascaracteŕ�sticas

discretasde um dispositivo adaptativo, cujo mecanismosubjacentée umaárvore de

decis̃ao, com estrat́egiasparatratamentode valorescont́�nuos,incorretose inconsis-

tentes.

Iniciaremosdescrevendoo mecanismosubjacentea serutilizadonaformalizaç̃ao

dasárvoresdedecis̃aoadaptativas.Estenovomecanismo,queseŕadenominadóarvores

de decis̃ao não-determiń�sticas, generalizao conceitode árvore de decis̃ao apresen-

tadona seç̃ao 3.1. A vers̃aoadaptativa destemecanismóe apresentadana seç̃ao 5.1,

juntamentecomalgunsexemplosilustrativos. As extens̃oesdo mecanismoquepossi-

bilitam o tratamentode valorescont́�nuos,ausentesou inconsistentes,são mostradas

na seç̃ao 5.3.2,queé seguidapor umaseç̃ao de cálculo de complexidadeno tempo

e espac¸o. Finalmente,apresentaremosalgunsresultadosexperimentaisrelacionados

com o desempenhode nossapropostaem problemasde aprendizagemde máquina,

bemcomoconclus̃oesepropostasparatrabalhosfuturos.

5.1 Ár voresdeDecis̃aoNão-Determiń�sticas

Umaárvorededecis̃aonão-determiń�sticaéumaárvorededecis̃ao(QUINLAN , 1996)

que incorporao conceitode não-determinismo,bastanteestudadona teoriados au-

tômatos. A introduç̃ao do não-determinismopossibilitaum tratamentoelegantede

problemasrelacionadoscominformaç̃aoincompletaouausente,alémdepropiciaruma

distinç̃aoconceitualentredecis̃oesexatasedecis̃oesaproximadas.
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f reqûencia

Reprovado nota

Aprovado Aprovado Aprovado Reprovado
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Figura 5.1: Exemplodeumaárvorededecis̃ao

Em umaárvorededecis̃aoconvencional,umadecis̃aosó é obtidaquandohouver

algumcaminholigandoaraizdaárvoreaalgumadesuasfolhas.A ocorr̂enciadevalo-

resinconsistentesou a não-disponibilidadedevaloresparacertosatributos,durantea

tentativadelocalizaressecaminho,causaainterrupç̃aodoprocesso,semquequalquer

respostasejaobtida. Com asárvoresde decis̃ao não-determiń�sticas,a buscade um

caminhoqueliga a raiz daárvorea algumadesuasfolhaspodecontinuar, indetermi-

nisticamente,usandotodasasarestasquepartemdo nó representandoo atributo com

valoresausentesou inconsistentes.Quandotrabalhandoemmodonão-determiń�stico,

a árvorededecis̃aopodefornecermaisdeumarespostaparaa mesmaquest̃ao. Neste

caso,a resposta�nal podeser uma distribuição probabiĺ�stica estimadaatravés das

ocorr̂enciasdasdiferentesrespostas1.

A �gura 5.1 mostrauma árvore de decis̃ao paradeterminarse um aluno deve

seraprovadoou reprovado,com basena suafreqüênciae nota. Nessaárvore, sea

freqüênciadeumdeterminadoalunofossedesconhecidaesuanotafosseD, ade�nição

originaldeárvorededecis̃aonãopermitiriaa obtenç̃aodeumaclassi�caç̃ao,poisnão

seriaposś�vel escolherumaarestasaindodaraiz. Comasárvoresnão-determiń�sticas

encontraŕ�amosdoiscaminhosligandoaraiz �asfolhas(linhaspreenchidasna�gura 5.1),

ambosapontandoumareprovaç̃ao. Já parao casodeum alunocomnotaC, tamb́em

com freqüênciadesconhecida,a árvore de decis̃aonão-determiń�sticaretornariaalgo

como: p(reprovado) = 0:5; p(aprovado) = 0:5, em que p indicaa probabilidadede

ocorr̂enciadeum evento(duasfolhasencontradas- umacontendoo valor reprovado

eoutracontendoo valoraprovado).

Uma árvore de decis̃ao não-determiń�stica,ou árvore-DND, é formalmentede�-
1Existemalgoritmosde induç̃ao de árvoresde decis̃ao que trabalhamde maneirasimilar, no en-

tanto,umadasprincipaiscontribuiçõesde nossapropostaest́a na maneiraem queosconceitosforam
formalizados
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nidacomouma7-uplaT = (I ; � ; � ; f ; c; A; R) naqual

I ; � ; � sãoconjuntosnão-vaziosrepresentando,respectivamente:exemplos, atributos

e valores. Tanto� quanto� sãoconjuntos�nitos, enquantoI é contavelmente

in�nito. O conjunto� cont́em o ś�mbolo “?”, denominadovalor ausenteque

deveserusadopararepresentarvaloresausentes,desconhecidosou inexistentes.

f : � ! 2� é umafunçãoquemapeiacadaatributo em� emum conjuntodevalores

posś�veisparatal atributo. Ou seja,f determinao doḿ�nio decadaatributo.

c 2 � de�ne o atributo classe,cujosvaloressãomostradosnasfolhasdeumaárvore

dedecis̃ao.

A : I � � ! � é umafunçãobináriausadaparadescrever oselementosdo conjunto

de exemplos,criandoumaassociac¸ão entreexemplos,atributose valores. Os

exemplosdetreinamento, usadosnafasedeconstruc¸ãodaárvorededecis̃ao,são

caracterizadospor possú�rem um valor ausentecomoatributo classe,ou seja,i

é um exemplode treinamentosee somenteseA(i; c) = ?. QuandoA(i; c) , ?,

temosquei éumexemplodeteste. Impomosaindaumarestriç̃aoadicionalsobre

A paraevitar queatributossejamassociadosavaloresquenãopertenc¸amaoseu

doḿ�nio: A(i; � ) 2 f (� ) paratodoi 2 I e � 2 � .

R é uma estruturahieŕarquica�nita, denominadasub-́arvore, e de�nida recursiva-

mentecomo:

Folha Umadupla(id; v), naqualv 2 f (c) é umvalorparao atributoclasse,e id

é um identi�cador únicoou

NãoFolha Uma(n+2)-upla(id; a; (v1; R1); :::;(vn; Rn)), naqualid éum identi�-

cador, a 2 � � fcgé um atributo,vi 2 f (a); 1 � i � n sãovalorese todosos

elementosRi; 1 � i � n sãosub-́arvores.

O topodahierarquiainduzidapor R é denominadoraiz daárvorededecis̃ao. Os

termosf ilho e pai ser̃aoutilizadosdamaneirausual,emrefer̂encia�assub-́arvoresque

seencontramem posiç̃ao imediatamenteinferior ou superiorna hierarquiainduzida

por R. Paraformalizaro mododeexecuç̃aodeumaárvore-DNDbasear-nos-emosna

propostade dispositivo não-adaptativo descritana seç̃ao 2.2. Primeiramente,de�ni-

moso espac¸o de con�gurações � de umaárvore-DND comosendoum conjuntode



5.1 ÁrvoresdeDecis̃ao Não-Determiń�sticas 43

Algoritmo 5.1Operac¸ãodaárvore-DNDaoatingirumacon�guraç̃ao�nal
1: seExemplodetesteentão fA(�; a) = ?g
2: seárvore-DNDemmododeoperac¸ãodetermiń�sticoentão
3: acrescentev nasá�dado dispositivo
4: señao
5: acrescente?e v nasá�dado dispositivo
6: �m se
7: señao
8: nadaé feito poisumaárvore-DNDnãoé capazdeaprender
9: �m se

10: seexisteumexemploi dispoń�vel naentradaentão
11: coloqueo dispositivo nacon�guraç̃ao(raiz; i) econtinueaoperac¸ão
12: señao
13: aborteaoperac¸ãodo dispositivo
14: �m se

paresordenados(� ; �), no qual � 2 R é umasub-́arvore e � 2 I é um exemplo. Uma

con�guraç̃aoinicial, c0 2 � , écaracterizadaporumparordenadoformadopelaraizda

árvoreeumainst̂anciaqualquer� 2 I . Con�gurações�nais sãotodasaquelasemqueo

primeiroelementodo parordenadóe umafolha. A seq̈uênciadeest́�mulosdeentrada

éconstitú�dadeexemplos(elementosdoconjuntoI), enquantoasá�dadodispositivo é

umaseq̈uênciadeelementosde f (c) (classes),quepodemserprecedidospeloś�mbolo

especial“?”, usadoparaidenti�car umasá�danão-determiń�stica.A operac¸ãodeuma

árvore-DND prossegueenquantohouver exemplosna entrada,conformeo seguinte

procedimento:

1. Dadaumacon�guraç̃aonão-�nal (� 0; �), com� 0 = (id; a; (v1; R1); :::;(vn; Rn)), T

atingeemumpassoacon�guraç̃ao(� 00; �), ou,usandoo ś�mbolotradicionalpara

a relaç̃aodepasso,(� 0; �) ` (� 00; �), see somenteseumadasseguintescondiç̃oes

ocorrem:

PassoDetermin�́stico: A(�; a) = vi e � 00= Ri, paraalgum1 � i � n.

PassoNãoDetermin�́stico do Tipo 1: A(�; a) = ? e � 00 = Ri, para1 � i � n.

Estepassotratadaocorr̂enciadevaloresausentes,determinandoquetodas

assub-́arvores�lhas devemserexaminadas“paralelamente”.

PassoNãoDetermin�́stico do Tipo 2: :9 ijA(�; a) = vi, para1 � i � n e � 00 =

Rj, para1 � j � n. Aqui tratamos,de maneirasimilar ao tipo 1, da

ocorr̂enciadeum valor parao qualnãoexisteum caminhoquepossibilite

a continuac¸ãodetermiń�sticadabuscadeumafolha.
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2. Quandoumacon�guraç̃ao �nal é atingida,((id; v); �), v 2 f (c), a operac¸ão da

árvore-DNDsegueo algoritmo5.1

Uma árvore-DND é projetadapara funcionarapenascomo um transdutor, não

como um reconhecedorde linguagens. Portanto,os conceitosde con�guraç̃ao de

aceitac¸ãoe rejeiç̃ao,dade�niçãodeum dispositivo adaptativo, são irrelevantesneste

caso.

5.1.1 Exemplode Ár voredeDecis̃ao Não-Determiń�stica

A árvorededecis̃aoapresentadana�gura 5.1podeserformalizadacomoumaárvore-

DND T = (I ; � ; � ; f ; c; A; R) naqual:

� I éumconjuntodeexemplosdeestudanteseconsultasrelacionadasaestudantes,

e.g.fmaria; paulo; pedro; consulta1; consulta2g.

� � = f f reqüência; nota; resultadog

� � = fMenorQue75; MaiorOuIgual75; A; B;C; D; Aprovado; Reprovado; ?g

� f é de�nida atravésdaseguintetabela:

� f

f reqüência fMenorQue75; MaiorOuIgual75; ?g

nota fA; B;C; D; ?g

resultado fAprovado; Reprovado; ?g

� c = resultado

� A é de�nida pelaseguinte tabela(em um formato bastanteutilizado em inte-

ligênciaarti�cial pararepresentarvetoresdeatributos):

I f reqüência nota resultado

maria MaiorOuIgual75 A Aprovado

paulo MaiorOuIgual75 C Aprovado

pedro MenorQue75 A Reprovado

consulta1 ? A ?

consulta2 MaiorOuIgual75 D ?
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� R éde�nida como

– (R0; f reqüência; (MenorQue75; R1); (MaiorOuIgual75; R2))

– (R1; Reprovado)

– (R2; nota; (A; R3); (B; R4); (C; R5); (D; (R6; Reprovado)))

– (R3; Aprovado)

– (R4; Aprovado)

– (R5; Aprovado)

Note quena de�nição de R, o identi�cador de sub-́arvore (id) podeserutilizado

parareferenciartoda a sub-́arvore. A sub-́arvore R6 foi propositadamentedeixada

dentrode R2 parailustrar quetamb́em é posś�vel utilizar a própria descriç̃ao da sub-

árvore,dentrodeoutra. A seguinteseq̈uênciadecon�guraçõesmostraa operac¸ãoda

árvore-DNDquandoo exemploconsulta2 é fornecidocomoest́�mulo deentradapara

o dispositivo:

((R0; f reqüência; (MenorQue75; R1); (MaiorOuIgual75; R2)); consulta2) )

((R2; nota; (A; R3)); (B; R4); (C; R5)); (D; R6))); consulta2) )

((R6; Reprovado); consulta2) // O valorReprovado éescritonasá�dadeT

5.2 Ár vores-DNDAdaptativas

A aplicaç̃aodiretadatecnologiaadaptativasobreo mecanismosubjacenteapresentado

naseç̃aoanteriorresultaemum novo dispositivo denominadóarvorededecis̃aonão-

determiń�stica adaptativa, ou árvore-DND adaptativa. A camadaadaptativa permite

agoraquea estruturahieŕarquicaR sejamodi�cada,antesou depoisdecadamudanc¸a

decon�guraç̃aoocorridano mecanismosubjacente.Todasasadaptac¸õessãoobtidas

através da execuç̃ao de um conjuntode açõesadaptativaselementares, que podem

consultar, inserirouremoversub-́arvores.As aç̃oesadaptativasposterioreseanteriores

podemserconectadasaqualquersub-́arvore.

Seguindoasugest̃aoem(NETO;PARIENTE, 2002),asintaxeusadanaespeci�caç̃ao

dacamadaadaptativaseguedepertoasintaxedomecanismosubjacente,facilitandoas-

simautilizaçãodelaporpessoasquejá tenhamfamiliaridadecomo dispositivo subja-

cente.No casodasárvores-DNDadaptativas,aç̃oesadaptativaselementarespodemser
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Func� ~aoAdapt = Cabec� alho { Ac� ~aoElementar }.
Cabec� alho = NomeFunc� ~ao [ "(" Vari �avel { "," Vari �avel } ")" ].
Ac� ~aoElementar = TipoAc� ~ao "[" Sub�Arvore "]".
TipoAc� ~ao = "?" | "+" | "-".
Sub�Arvore = ( [AcaoAnt] ( NaoFolha | Folha ) [AcaoPos] )

| Variavel.
NaoFolha = "(" SubArvId "," Atributo

{ "," "(" Valor "," Sub�Arvore ")" }.
Folha = "(" SubArvId "," Classe ")".
AcaoAnt = Ac� ~aoAdap.
AcaoPos = Ac� ~aoAdap.
Ac� ~aoAdap = "[" NomeFunc� ~ao

[ "(" Identif { "," Identif } ")" ]
"]".

SubArvId = Identif | Vari �avel | Gerador.
Atributo = Identif | Vari �avel.
Valor = Identif | Vari �avel.
Classe = Identif | Vari �avel.
NomeFunc� ~ao = Identif.
Vari �avel = "?" Identif.
Gerador = "*" Identif.
Identif = Letra { Letra | D��gito | "_" }.

Figura 5.2: Graḿaticaparafunçõesadaptativasemárvores-DNDadaptativas

representadaspor sub-́arvoresgeńericas, cercadaspor par̂enteses,e precedidaspelos

ś�mbolosqueindicamo tipo daaç̃aoelementar:“?” paraconsulta,“+” parainserç̃ao

e “-” pararemoç̃ao. Uma sub-́arvore geńerica é umaênupla,conformede�nido na

seç̃ao5.1,cujoselementospodemsersubstitú�dosporvariáveisegeradores.Variáveis

e geradoressão implicitamentedeclarados,sendodenotados,respectivamente,pelos

pre�xos “?” e “*”. A graḿatica livre-de-contexto, em notaç̃ao de Wirth, apresen-

tadana�gura 5.2,de�ne parcialmenteasintaxedeumafunçãoadaptativanocontexto

dasárvores-DNDadaptativas. Estanotaç̃ao difereum poucodaquelaapresentadana

seç̃ao2.2.1,principalmentepelaretiradadasaç̃oesiniciais e �nais e dadeclarac¸ãode

variáveise geradores.Umapropostaaindamaissimpli�cada parafunçõesadaptativas

seŕaapresentadano caṕ�tulo 6.

Paracompletarade�niçãodasintaxedasfunçõesadaptativasprecisamosacrescen-

taraindaalgunscasosespeciais,quesimpli�cam aespeci�caç̃aodacamadaadaptativa.

O primeiroofereceum poucomaisde �e xibilidade �asaç̃oeselementaresdeconsulta
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aopermitir queelasatuemtamb́emsobrea funçãoA, usadaparaassociarvaloresaos

atributosde um exemplo. Tamb́em reservamoso ś�mbolo especial� paradenotaro

exemplocorrentena cadeiade entradado dispositivo. Com isto, umaaç̃ao elemen-

tar deconsultacomo?[((�; ?atributo); ?valor)], podeserutilizadanarecuperac¸ãodos

valoresde cadaatributo do exemploqueest́a sendolido. Paraobtervaloresparaum

atributo espeć��co, bastasubstituira variável ?atributo por umaconstante,represen-

tandoo nomedeumatributo. Finalmente,parasimpli�car a representac¸ãodealgumas

funçõesadaptativasfreqüentementeusadasnestetrabalho,assumiremosquetodasas

inserç̃oesocorremexatamentena sub-́arvore quegeroua chamadade função adap-

tativa (substituindoestasub-́arvore), a menosque um outro ponto de inserç̃ao seja

explicitamenteespeci�cado.

Umaárvore-DNDadaptativa é umaduplaT = (CS0;CA), naqualCS0, a camada

ou mecanismosubjacente,́e umaárvore-DNDCS0 = (I ; � ; � ; f ; c; A; R) comumape-

quenaalteraç̃aonade�niçãodaestruturaR, queagorapermiteo acoplamentodeaç̃oes

adaptativasa cadaumadassub-́arvoresdeR. O mecanismoadaptativo CA é formado

pelo conjuntodasfunçõesadaptativasacimadescritas.A operac¸ão de umaárvore-

DND adaptativa segueo procedimentode�nido parao mecanismosubjacente,des-

crito naseç̃ao5.1,at́equeumafunçãoadaptativasejaacionada.A execuç̃aodafunção

adaptativa segueo métodogeralde�nido paradispositivosadaptativos na seç̃ao 2.2,

comasalteraç̃oessugeridasacima.Umarestriç̃aoadicionaldeterminaqueaexecuç̃ao

deaç̃oesadaptativassejaminibidasdurantea leituradeum exemplodeteste,fazendo

assimqueapenasexemplosde treinamentopossamgeraralteraç̃oesna árvore. Este

efeitopoderiatamb́emserobtidoa partir defunçõesadaptativasmaiscomplexas,que

veri�cassemo tipo do exemploantesda execuç̃ao de outrasaç̃oeselementares.No

entanto,optamosporutilizar estarestriç̃aoadicionalnovamenteparasimpli�car o tra-

balhodeespeci�caç̃ao.

5.2.1 Exemplo ilustrati vo 1

Parailustrarcomum exemplobastantesimplesa utilizaçãodeum árvore-DNDadap-

tativa, estenderemosa árvore-DND não-adaptativa apresentadana seç̃ao 5.1.1, que

tratada avaliaç̃ao de alunos. Com estaextens̃ao criamosum tratamentode exceç̃ao

“embutido” em umafunção adaptativa, e querepresentao seguintecritério especial

de aprovaç̃ao: alunoscomfreqüênciaabaixode 75%,masquetenhamobtido a nota
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máxima,A, dever̃aoseraprovados(enãoreprovados,comosugereaárvorededecis̃ao

original). Tratamentosde exceç̃ao são bastantecomunsem construc¸ão de compila-

dores(um exemplo,mostrandoumaalternativa paratratamentodeerrosemcompila-

dores,é apresentadono caṕ�tulo 11). Usandodispositivosadaptativospodemosobter

umamodelagembeminteressanteparacasosde exceç̃ao, mantendoo modelomais

geralintacto,at́equehajaanecessidadedeumaalteraç̃aoparatratamentodaexceç̃ao.

Estaalteraç̃aopodeserdesfeitalogo aṕossuautilização, fazendocomqueo modelo

permanec¸asimplesnamaiorpartedo tempo.

A árvore-DND adaptativa que tratao casode exceç̃ao acimaexpostoé um sis-

tema(CS0;CA) em queo mecanismosubjacenteCS0 é o mecanismoT, de�nido na

seç̃ao 5.1.1,comumapequenadiferença na sub-́arvoreR1, de R. Estadiferença est́a

relacionadacom o acoplamentode umaaç̃ao adaptativa anteriorA1, a R1, quepassa

agoraa ser: [A1] (R1; reprovado). A funçãoadaptativa A1 é de�nida natabela5.1e é

responśavel por substituira sub-́arvorefolha quereprova indiscriminadamentealunos

com freqüênciamenorque75%, por umasub-́arvore maiscomplexa, queconsidera

tamb́ema notado aluno,aprovandoaquelescomnotaA. A nova sub-́arvore carrega

tamb́emumaaç̃aoadaptativa A2, responśavel por retornara árvore �a suasituaç̃ao ini-

cial, aṕoso tratamentodaexceç̃aoe antesqueum novo exemplosejalido daentrada.

É importantelembrarqueasfunçõesadaptativasA1 e A2 ilustramtamb́emo casoes-

pecialde função adaptativa em queo pontode inserç̃ao na árvore est́a implicito ( e

correspondeexatamente�asub-́arvorequegerouachamadadafunçãoadaptativa)

1 A1 Cabec¸alhosempar̂ametros
2 +[( R7 , nota, AçãoElementardeInserç̃ao

( A , ( R8 , Aprovado) [A2] ) ,
( B , ( R9 , Reprovado) [A2] ),
( C , ( R10 , Reprovado) [A2] ),
( D , ( R11 , Reprovado) [A2] ) ) ]

1 A2 Cabec¸alhosempar̂ametros
2 +[ [A1] ( R1 , Reprovado) ] AçãoElementardeInserç̃ao

Tabela5.1: Funç̃aoadaptativado exemplo1

5.2.2 Exemplo Ilustrati vo 2

Segueabaixoum exemplodefunçãoadaptativa queilustraa formacomoremoç̃oese

inserç̃oespodemserrealizadasemdiferentespartesdeumaárvorededecis̃ao. Neste



5.3 AdapTree-E 49

exemplo,avariável r poderiasermultiplamenteinstanciada,resultandonaremoç̃aode

diferentessub-́arvores.A utilizaçãodavariável r naaç̃aoelementardeinserç̃aopode

ser entendidacomo um “ponteiro” parao local em quea nova sub-́arvore deve ser

inseridana árvore de decis̃ao subjacente.A função adaptativa desteexemplorealiza

umaesṕeciede compress̃ao na árvore, detectandoum certotipo de redund̂anciaque

ocorrequandotodasasfolhas�lhas deumdeterminadasub-́arvorepossuemo mesmo

valor.

1 Compress̃ao

2 ?[ (?r;atr; ((?id1; ?valor); (?id2; ?valor)))] Procura por sub-́arvores

com dois ń�veis cujo se-

gundo ń�vel é composto

por duas folhas com o

mesmovalor

3 -[ ?r ] Remove assub-́arvoresen-

contradas

4 +[ (?r; ?valor) ] Insere, em lugar de todas

assub-́arvoresencontradas,

uma sub-́arvore mais sim-

ples: uma folha contendo

o valor de atributo detec-

tadopelaaç̃aoelementarde

consulta.

5.3 AdapTree-E

AdapTree-E(AdaptiveTreeExtendedé um algoritmode aprendizagemde máquina

criadoapartir deuniãodeumtipo especialdeárvore-DNDadaptativa,queé capazde

lidar apenascomvaloresdiscretos,comtécnicasparatratamentodevalorescont́�nuos.

No AdapTree-E,a aprendizagempodeserincremental,comexemplosdetreinamento

sendointercaladoscom exemplosde teste. Diferenteda maioriados algoritmosde

induç̃ao de árvoresde decis̃ao,o AdapTree-Enão buscaa construc¸ão de umaárvore

de decis̃ao m�́nima. O seufuncionamentoest́a mais próximo ao dos algoritmosde

aprendizagembaseadosem exemplos(instanced-basedlearning), comoo k-NN (k-

NearestNeighbour) (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). No AdapTree-E,os exemplos
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são todosarmazenadosem umaestruturasimilar a umaárvore de pre�xos, na qual

cadań�vel representaumdosatributosdodoḿ�nio daaprendizagem.́E anaturezanão-

determiń�sticadomecanismosubjacente,a árvore-DND,eastécnicasparatratamento

devalorescont́�nuos,quecapacitamo AdapTree-Eageneralizaralémdosexemplos.

A árvore-DND adaptativa quecomp̃oe o módulo discretodo AdapTree-Eé cha-

madaAdapTree. As funçõesadaptativasda AdapTreeimpõemumaordenac¸ãocom-

pleta,pré-determinada,ao conjuntode atributos � . É estaordenac¸ão quedetermina

emqueń�vel daárvorededecis̃aoirãoocorrerosdiversosatributos.A estruturaR da

AdapTreeé composta,em suacon�guraç̃ao inicial, de umaúnicafolha, contendoo

valor ausente“?” e umaaç̃aoadaptativa anterior. �A medidaqueexemplosvãosendo

lidosdaentradadodispositivo,aestruturaRvai crescendo,naformadeumaárvorede

pre�xos. Comocadań�vel daárvorecorrespondea um únicoatributo,e vice-versa,a

alturamáximadaárvorededecis̃aosubjacentedaAdapTreeé j� j.

Formalizamosa AdapTreecomosendoumaárvore-DNDadaptativade�nida pela

tupla T = ((I ; � ; � ; f ; c; A; R); � ) na qual: (1) o conjuntode atributos � possuiuma

ordenac¸ãoarbitŕariaeportanto,podeserrepresentadoporumaseq̈uênciaa1; a2; :::;a j,

em que j = j� j, (2) o atributo classeé a j, (3) R = [A1] (R1; ?) e �nalmente, (4) a

camadaadaptativa� écompostade j funçõesadaptativas,A1; A2; :::;A j, umaparacada

atributo. As funçõesadaptativasAi, 1 � i < j (todasexcetoa última), não possuem

par̂ametrosecont̂emumaúnicaaç̃aoadaptativaelementar, deinserç̃ao,como seguinte

formato:

+[(� r0; ai; ( f1(ai); [Ai+1](� r1; ?)); ( f2(ai); [Ai+1](� r2; ?)); :::;( fv(ai); [Ai+1](� rv; ?)))]

,

no qual ai é o i-ésimoatributo de � , fk(ai) denotao k-ésimovalor do doḿ�nio de ai,

para1 � k � v, e v é o tamanhodo conjuntode posś�veisvaloresdo atributo ai, ou

seja,(v = j f (ai)j). A última funçãoadaptativa,A j, mostradaabaixo,é responśavel por

criarumafolhacontendoaclassedo exemplodetreinamentoqueacabadeserlido.
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?[A1]

a1

a2 ?[A2]

?[A3] a3

S ?[A4]

a1

a2 ?[A2]

?[A3] a3

S N

a1

a2 ?[A2]

a3 a3

?[A4] N S N

(a) (b) (c) (d)

Figura 5.3: EvoluçãodeumaAdapTree
(a) Con�guraç̃aoinicial (b) ApósSNSS(c) ApósSNNN(d) ApósSSNN

1 A j

2 ?[((�;nomedo atributo classe); ?� )] Obt́em o valor do atributo

classe

3 +[(� r; ?� )] Adiciona folha (substi-

tuindo a sub-́arvore que

gerou a chamada desta

funçãoadaptativa)

A �gura 5.3mostragra�camentea evoluçãodeumaAdapTreeparaum problema

hipot́eticodeaprendizagemcomquatroatributosbinários(valoressim-ñao),a1; :::;a4.

O último deles,a4, correspondeao atributo classe.Os valoresdosatributosde cada

exemploapresentadoao dispositivo são mostradosatravésde cadeiasde S e N, com

cadaposiç̃aodacadeiacorrespondendoa um dosquatroatributos. Nota-sequetodos

osexemplossãodetreinamento,umavezquea4 , ?, paratodoseles.Implicitamente,

aarestaquepartedoladoesquerdodeumnó correspondesempreaovalorS(sim),en-

quantoadoladodireito,aoN (não)- poristoestevaloresnãoprecisaramsermostrados

nográ�co.

5.3.1 Exemplo Ilustrati vo 3

De volta ao exemplosobrenotase freqüências,uma AdapTreecapazde agir neste

doḿ�nio podeserformalizadaatravésdatuplaT = ((I ; � ; � ; f ; c; A; R); � ) naqual:

� I ,� ,� , f ,c e A sãoosmesmosdoexemplo5.1.1.

� R é formadopelasub-́arvore[A1] (R1; ?)
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1 A1 Cabec¸alho
2 +[ ( � r0, f reqüência,

( MenorQue75,[A2] ( � r1, ?) ),
( MaiorOuIgual75,[A2] ( � r2, ?) ) )]

Inseresub-́arvore parao atri-
buto freqüência

1 A2 Cabec¸alho
2 +[ ( � r0, nota ,

( A , [A3] ( � r1, ?) ),
( B , [A3] ( � r2, ?) ),
( C , [A3] ( � r3, ?) ),
( D , [A3] ( � r4, ?) ) )]

Inseresub-́arvore parao atri-
butonota

1 A3

2 ?[((�; resultado); ?� )] Consultavalordo resultado
3 +(� r; ?� )] Inserefolha comvalor do re-

sultado

Tabela5.2: Funç̃oesadaptativasdo exemplo3

� � cont́emas3 funçõesadaptativas,A1, A2 e A3, mostradasnatabela5.2.

5.3.2 Tratamento de valorescont́�nuos,ausentese inconsistentes

5.3.2.1 Valorescont́�nuos

O tratamentodevalorescont́�nuosno AdapTree-Eé feito atravésdadiscretizac¸ão.Na

implementac¸ãoatual,o métodode discretizac¸ãodeFayyade Irani (FAYYAD; IRANI ,

1993)éaplicado,antesdoin�́cio daoperac¸ãodaárvore-DNDadaptativa,paradetermi-

naraquantidadee o tamanhodosintervalosquedever̃aoparticionarcadaum dosatri-

butoscont́�nuos.Estemétodoédo tipo supervisionado,poisnecessitadeumconjunto

deexemplosdetreinamentoparadecidirsobreospontosdecortequedeterminar̃aoos

intervalosdiscretosdoatributo. Métodossupervisionadostêmsidoexperimentalmente

constatadoscomosuperioresaosmétodosnão-supervisionados,quandoassociadosa

algoritmosdeaprendizagemdemáquinae comparadospelocritério detaxadeacerto

sobreum conjuntoindependentede testes(DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI , 1995;

KOHAVI; SAHAMI , 1996).Paraexplicaro funcionamentodo métododediscretizac¸ão

empregadono AdapTree-E,iremosprimeiramenterever o conceitodeentropiae sua

relaç̃aocomganhodeinformaç̃ao.

DadaumalistaS contendoelementosretiradosdeumconjuntoC = fc1; c2; :::;cng,

diz-sequea entropiadeS é um valornuméricoquebuscamedira homogeneidadeda
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distribuição doselementosde C em S. Quandotodosos elementosde S são iguais

entresi, tem-se,em relaç̃ao a C, umadistribuição maximalmenteheteroĝenea,pois

apenasum doselementosdeC apareceemS, e portantoa entropiadeve apresentaro

valor m�́nimo. O valor máximodeentropiaé obtidoquandotodososelementosdeC

aparecememigual quantidadeemS. A entropiaé inversamenteproporcionalaoque,

emteoriadainformaç̃ao,chamamosdequantidadedeinforma̧cãoA intuiçãoparaesta

de�niçãodequantidadedeinformaç̃aopodeserobtidaveri�cando-seque:sesabemos

quetodososelementosdo conjuntoS possuemo mesmovalor ci (entropiam�́nima),

ent̃ao podemosdeterminar, com 100%de possibilidadede acerto,queum elemento

retiradoaleatoriamentedeS teŕa valorci (quantidademáximadeinformaç̃ao).Agora,

seaentropiadeS émáxima,aprobabilidadedeacertamoso valordeumaelementore-

tiradoaleatoriamentedeSéapenasde1=jCj (50%quandojCj = 2 - ouseja,quantidade

m�́nimadeinformaç̃ao). Entreestesdoisextremostemostodaumagradac¸ãodevalo-

resdeentropiaquedependemdadistribuiçãodoselementosdeC emS. Porexemplo,

seC = fc1; c2g, temosquea entropiadeS0 = fc1; c1; c1; c1; c2gé intuitivamentemenor

quea deS00 = fc1; c1; c2gou S000= fc1; c1; c1; c2; c2g. AssumindoquejSi j sejao total

deelementosci emS equelog(0) = 0, podemosconcretizara intuiçãodescritaacima,

atravésdafórmula:

Entropia(S) =
X

1� i� n

�
jSi j
jSj

log
jSi j
jSj

(5.1)

A entropiadeumconjuntodelistas, � = S1; S2; :::;Sm, podeserde�nido comoa

médiaaritméticadasentropiasdecadaelementoS j de � , ponderadasobreo tamanho

decadaS j. Ou seja,

Entropia( � ) =
X

1� j� m

Entropia(S j)
jS j j

(5.2)

É posś�vel reduzir a entropiade um conjuntode listas � repartindo-seos ele-

mentosde algumasdas listas de � em listas menores. Para que as listas meno-

res resultantestenham,sistematicamente,menorentropiaque as originais (quando

posś�vel), algum tipo de informaç̃ao sobreos elementosdestalista deve ser utili-

zado(um particionamentoaleat́orio não é su�ciente). Por exemplo, o conjuntode

listas � = f< c1; c2; c1; c2 >g, quecont́emumaúnicalista comentropiamáxima(as-

sumindoapenas2 tipos de elementos,c1 e c2), podeser transformadono conjunto
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�

0 = f< c1; c1 >; < c2; c2 >g, contendoapenaslistasdeentropiam�́nima (ou quanti-

dadedeinformaç̃aomáxima).É importanteobservarquesealistasde � tivessemsido

particionadasdeumaoutraforma,digamos�

00= f< c1; c2 >; < c1; c2 >g, podeŕ�amos

nãoter obtidoqualquerreduç̃aonaentropia.Diversosalgoritmosdeaprendizagemde

máquinae tamb́emdediscretizac¸ãobaseiam-se,diretaou indiretamente,emmétodos

parareduç̃ao de entropia(ou ganhode informaç̃ao). O métodode discretizac¸ão de

Fayyade Irani paraum atributo cont́�nuo x consisteemordenaro conjuntodeexem-

plosde treinamento,usandocomochave osvaloresdo atributo x, e buscarum ponto

decortenosvaloresde x de formaquea entropiadosdoisconjuntosresultantesseja

a menorposś�vel em relaç̃ao ao atributo classe.A buscade pontosde corteé efetu-

adarecursivamentesobreosdoisconjuntosresultantes,at́e queum critério deparada

sejasatisfeito.O critériodeparadausadoporFayyadeIrani ébaseadonoprinć�pio da

descriç̃aodecomprimentom�́nimo(MDL - MinimumDescriptionLength(RISSANEN,

1978;YU, 1998)).

RealizamosalgunsexperimentosparacompararodesempenhodoAdapTree-Euti-

lizandodiferentesmétodosdediscretizac¸ão.Osdoḿ�niosdeaplicaç̃aoforamosmes-

mosutilizadospor Dougherty, Kohavi e Sahamis(DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI ,

1995;KOHAVI; SAHAMI , 1996),quetamb́emrealizaramcomparac¸ãodemétodosde

discretizac¸ão,masutilizandoosalgoritmosC4.5enaiveBayesparaaaprendizagemde

máquina. Os métodoscomparadosforam os de Fayyade Irani e os métodosnão-

supervisionadoscom 3, 5 e 10 intervalos iguais. A tabela5.3 mostraas taxasde

acertodo AdapTree-Equandoacopladoaos4 diferentesmétodosde discretizac¸ão.

Tamb́emsãomostradosnatabelao desvio-padr̃aoe oscasosemqueosmétodosnão-

supervisionados(3,5 e 10 intervalos) foram estatisticamentesuperiores(+) ou infe-

riores(-) ao métodode Fayyade Irani (usandoo testet-Studentpareado,com ń�vel

de con�ança igual a 95%). Os experimentosindicamque,assimcomo no casodo

C4.5 e do naiveBayes,o AdapTree-Eapresenta,ao menosem algumasaplicaç̃oes,

umaligeira melhorade desempenhoquandoacopladoa um metodode discretizac¸ão

supervisionado(emboranasbasesdedadosanneal, crx ehepatit istenhasofridoperda

signi�cativadedesempenhocomFayyad).A implementac¸ãodo AdapTree-Epermite

queo métododediscretizac¸ãosejafacilmentealterado,o quepodeserinteressanteem

algunsdoḿ�nios de aplicaç̃ao (comomostraa tabela5.3). Um estudomaisaprofun-

dadosobremétodosdediscretizac¸ãopodeserencontradoem(DOUGHERTY; KOHAVI;

SAHAMI , 1995).Todasestasbasesdedadosforamextraidasdoamplamenteutilizado
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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+
breastcancer 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

Tabela5.3: AdapTree-Ecomdiferentesmétodosdediscretizac¸ão

reposit́orio de aprendizagemde máquinada UCI (BLAKE; MERZ, 1998),dispoń�vel

na internet2, de ondepodemserobtidastamb́emdescriç̃oesdetalhadasde cadauma

dasbases.

5.3.2.2 Valoresausentes

Quinlan (QUINLAN , 1989) apontaque a auŝenciade valoresparaalgunsatributos

de um exemplo,situaç̃ao bastantecomumem aplicaç̃oesreais,incita três importan-

tesquest̃oesrelacionadascomalgoritmosdeaprendizagemde máquinabaseadosem

árvoresde decis̃ao: (1) comoo númerototal de valoresausentesdeve afetara com-

paraç̃ao entreatributos, (2) como devem ser consideradosos valoresausentesse o

conjuntodetreinamentotiverdeserparticionadodurantea aprendizagem,e (3) como

deve sertratadoum valor ausentedurantea fasedeteste,quandoa árvorededecis̃ao

é percorridadaraiz paraasfolhas. Osdoisprimeirosproblemas,relacionadoscoma

fasedeaprendizagem,são tratadosno AdapTree-Eatravésdeum pré-processamento

do conjuntodetreinamento,parasubstituirvaloresausentespor valoresválidos.Esta

substituiç̃ao,quesegueo métodousadono algoritmoCN2(CLARK; NIBLETT, 1989),

consiste,parao casodeatributosdiscretos,emusarno lugardo valor ausenteo valor

2http://www.ics.uci.edu/ mlearn/MLRepository.html
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maiscomum(modaestat́�stica, calculadasobreum conjuntode treinamento).Para

atributoscont́�nuosutilizamosa médiaaritmética. O terceiroproblemaapontadopor

Quinlan é tratadopelo mecanismosubjacenteda AdapTree,conformeexplicadona

seç̃ao5.1.

5.3.2.3 Valoresinconsistentes

Chamamosde exemplosde treinamentoinconsistentes,dois exemplosqueapresen-

tam o mesmovalor paratodosatributos,com exceç̃ao do atributo classe.Exemplos

destetipo são comunsem problemasreaisem quesensoressão utilizadosparacap-

turar informaç̃ao em um ambientesujeito a diversostipos de rú�do. Prevendoeste

tipo de problema,o AdapTree-Emant́emalgunscontadoresatreladosa cadaumade

suasfolhas. Essescontadorespermitemqueo valor declasseassociadoa cadafolha

sejasempreaqueledemaior freqüênciaentreosexemplosinconsistentesqueeventu-

almentesãodetectadosno conjuntodetreinamento.

5.3.3 AnálisedeComplexidadeno Tempoeno Espaço

Analisaremosprimeiramentea complexidadeno espac¸o da componentediscretado

AdapTree-E,umaAdapTreeT = ((I ; � ; � ; f ; c; A; R); � ). Em umaAdapTreeos atri-

butosnão podemserrepetidosem diferentesń�veis da árvore de decis̃ao, ou seja,a

árvore de decis̃ao induzidapossuiumaalturamáximaigual ao númerototal de atri-

butos, m = j� j, de T. Al ém disto, a rami�cação de cadanó da árvore é limitada

superiormentepelo númeromáximo de valoresque um atributo ai 2 � podeassu-

mir, queé justamentej f (ai)j, denotadoa partir deagorapor vai . Portanto,o tamanho

máximo de umaAdapTree,em númerosde nós da árvore de decis̃ao, podeserdes-

crito pelafórmulaabaixo(quenãodependedo tamanhodo conjuntodeexemplosde

treinamento)

1 +
1Y

i=1

vai +
2Y

i=1

vai + ::: +
mY

i=1

vai = 1 +
mX

j=1

jY

i=1

vai (5.3)

Fazendop = max(vai ); ai 2 � , obtemosumacomplexidade,no pior caso,para

o espac¸o ocupadopor uma AdapTree,na ordemde O(pm). Emborasejaum resul-

tadoexponencial,ele não comprometea utilização práticado AdapTree-E,umavez
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Limite Superior Númerode MemóriaF�́sica
Base p m n O(pm) NósReais emMBytes
anneal 10 38 898 1038 15207 11
audiology 6 69 226 1053 11897 11
autos 22 25 205 1033 3174 3
breast 13 9 286 1010 1206 1.5
cleve 4 13 303 108 1606 1.8
diabetes 4 8 768 104 500 1.3
german 11 20 1000 1020 14327 9.4
glass 4 9 214 105 302 0.9
hypothyroid 6 29 3163 1022 18595 16
mushroom 12 22 8124 1023 53612 38

Tabela5.4: Experimentossobreo custoemespac¸o do AdapTree-E

quena maioriadoscasos,os valoresp e m são tão menoresqueo tamanhodo con-

junto detreinamento(n), quepodemserconsideradosconstantes.Al émdisto,como

doḿ�nio deaplicaç̃aodo AdapTree-Ede�nido, temosquep e m podemefetivamente

serconsideradosconstantesemrelaç̃aoa n (quepodevariaremdiferentesexecuç̃oes

do AdapTree-E).Portanto,emmuitoscasos,a complexidadeemespac¸o podesercon-

sideradaconstante,visto quen não in�ui no tamanhoda árvore de decis̃ao induzida

pelo AdapTree. A tabela5.4 comparao espac¸o ocupado,projetadopela função ex-

ponencialdescritaacima,com o númeroefetivo de nós da árvore decis̃ao quandoo

AdapTree-Eé aplicadoa algunsproblemasdo reposit́orio da UCI. A tabelamostra

tamb́emo espac¸o f�́sico (heap damáquinavirtual Java reservadoparaa execuç̃aode

umainst̂anciado AdapTree-E)gastopeloAdapTree-E,paraosmesmosproblemas.É

fácil perceberporestatabelaquea fórmulaobtidaéexcessivamentepessimista.

Paracompletara ańalisedecomplexidadeno espac¸o do AdapTree-E,precisamos

aindaconsiderarosmódulosdetratamentodeexemplosinconsistentesedediscretiza-

ção. Paratratarvaloresinconsistentestivemosde incluir na árvorededecis̃aoalguns

contadores,um paracadaposś�vel valor declasse,emcadaumadasfolhasdaárvore.

É comosetivéssemosaumentandoemumń�vel a árvorededecis̃ao.Seconsiderarmos

quemjáinclui oatributoclasse,teremosqueafórmulaO(pm) continuasendoválida.A

substituiç̃aodevaloresausenteseadiscretizac¸ãopodemserexecutadasemumespac¸o

linearemrelaç̃aoaosvaloresp,m e n, poisenvolvemapenascálculosdemoda,média

eordenac¸ões.

A complexidadeno temposeŕa analisada,como é usual em aprendizagemde
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máquina,separadamente,paraasfasesdetreinamentoeaprendizagem,esobreo tama-

nhodoconjuntodetreinamento.A fasedetreinamentopodesubseq̈uentementeserdi-

vidanosseguintespassos:discretizac¸ão,substituiç̃aodevaloresausenteseconstruc¸ão

da árvorededecis̃ao. O custodo métododediscretizac¸ãodeFayyade Irani é domi-

nadopor umaoperac¸ãode ordenac¸ão do conjuntodeexemplos,sendo,no pior caso,

igual a O(nlog(n)) (YANG; WEBB, 2001). O cálculodemodase médiasdo passose-

guinteé um problematrivial emcomputac¸ão,quepodeserresolvidoemO(n). Final-

mente,cadaexemplodetreinamentóeabsorvidopelaAdapTreeporumprocedimento

de descidana árvore de decis̃ao, quecomeça na raiz e prossegueat́e encontraruma

folha. Nestadescidapoder̃aoseracionadasfunçõesadaptativas,queirãoconstruiros

nósnecesśarioscasoum caminhoat́e algumafolha nãoexista. Esteprocedimento,de

absorc¸ãodeumúnicoexemplo,possuiumcustoconstanteemrelaç̃aoaon, eportanto,

o custodaabsorc¸ãodetodososn exemplosdoconjuntodetreinamentóedaordemde

O(n). Temosent̃aoqueo custono pior casodo AdapTree-Eédominadopelocustoda

discretizac¸ão,sendoportantodaordemdeO(nlog(n)).

Nafasedetestetemosbasicamenteumadescidapelaárvorededecis̃ao,daraizat́e

asfolhas.quepodeserefetuadaemtempoproporcional�a alturadaárvore,m (totalde

atributos),casoo exemplodetestenãopossuavaloresausentesouvaloresparaosquais

nãoexistaum caminhodedescidadispoń�vel. Paraestescasos,a árvore-DNDsubja-

cente�a AdapTreeirá utilizar o modode operac¸ão não-determiń�stico, queexige um

cálculodecustoumpoucomaisso�sticado.Chamaremosdeatributoprobleḿaticoos

atributo cujosvalores,no exemploqueest́a sendoclassi�cado,geramumaexecuç̃ao

não-determiń�stica. Semprequeum atributo probleḿatico a é encontradodurantea

descidadaárvorededecis̃ao,temosque,no máximova (valoresposś�veisparao atri-

buto) novoscaminhospassama serpercorridos.No pior caso,em quetodososatri-

butosdo exemplosãoprobleḿaticos,temosquetodososnósdaárvoreacabamsendo

percorridos,elevandoo custoparaO(pm) (tamanhomáximodaárvorededecis̃ao).De

qualquerforma, o custoparaclassi�caç̃ao de um exemplocontinuasendoconstante

emfunçãoden. A �gura 5.4 ilustraoscaminhos(linhassólidas)percorridosemuma

árvorededecis̃aoparaumexemplocomosatributosa2 ea4 probleḿaticos.
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a1

a2 a2 a2

a3 a3

a4 a4 a4 a4 a4

a5 a5 a5 a5 a5

Figura 5.4: Árvore-DNDclassi�candoexemplocomvaloresausentes

5.3.4 Experimentos

O AdapTree-Efoi implementadoem Java e integradoao pacoteWEKA 3 (Waikato

Environmentfor Knowledge Analysis) (WITTEN; FRANK, 2000). O WEKA é uma

excelenteferramentaparacomparac¸ão de diferentesalgoritmosde aprendizagemde

máquina.Al émdeoferecerimplementac¸õesdosmaisconhecidosalgoritmosdeapren-

dizagemdemáquina,possuiummóduloestat́�sticobastantepoderosoeverśatil, capaz

de gerarautomaticamentediversostipos de tabelascomparativas. A tabela5.5, ge-

radapeloWEKA, comparaa taxadeacertodoAdapTree-Ecomaquelasobtidaspelos

algoritmosnaiveBayes(DOMINGOS;PAZZANI , 1996),3-NN (MITCHELL , 1997)(k-

NearestNeighbourhoodcomk = 3), C4.5(QUINLAN , 1996)e Id3 (QUINLAN , 1996).

Algunsdestesalgoritmospodemter seudesempenhomodi�cado atravésdeajustede

par̂ametros.Nesteexperimentooptamospelautilizaçãodosvalorespadr̃aofornecidos

peloWEKA, comoocorregeralmenteemexperimentosrealizadosatravésdo WEKA

e relatadosnaliteraturadaárea.A taxadeacerto(e o valoresdedesviopadr̃ao)mos-

tradanatabelaé a médiaobtidaaṕos10 execuç̃oesdecadaalgoritmosobrecadauma

dasbasesde teste. A técnicautilizadana separac¸ão do conjuntode exemplosentre

treinamentoe teste,denominadavalidação cruzadaestrati�cada de10 dobras 4, con-

sistebasicamenteem dividir o conjuntode exemplosem 10 partes,usando,a cada

execuç̃ao,umapartediferenteparatestee as9 restantesparatreinamento.Ossinais

de maise menosapontamdesempenhosigni�cativamente(estat́�stica t-Studentcom

con�ança iguala95%)superiorese inferiores,respectivamente,sempreemrelaç̃aoao

AdapTree-E(por istoacolunadoAdapTree-Enãoapresentanenhumsinaldemaisou

3Softwarelivreecomfontesabertasdispoń�vel emhttp://www.cs.waikato.ac.nz/˜ml/weka/
410-Fold Strati�ed Cross-Validation
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Base AdapTree-E naiveBayes KNN C4.5 Id3
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+ 74.2� 3.43+ 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+

Tabela5.5: TaxasdeacertoparaAdapTree-E,naiveBayes,KNN, C4.5e Id3

menos).Novamente,asbasesdedadosforamextrá�dasdo reposit́orio daUCI. A ta-

bela5.6apresentaalgumascaracteristicasimportantesdestasbases,comoaquantidade

deatributoscont́�nuos,o total deexemploseo percentualdevaloresausentes.

Estesexperimentosindicam que o AdapTree-E ofereceum desempenhocom-

paŕavel, nosdiversosdoḿ�niosdeaplicaç̃aorepresentadospelasbasesdetreinamento

utilizadas,ao de algoritmosjá consolidadosna áreade aprendizagemde máquina.

Em 16 das20 basesde dados,o AdapTree-Eapresentouigual (5 casos)ou melhor

(11 casos)resultadoqueo naiveBayes. A comparac¸ão com o kNN mostrou-sebas-

tanteequilibrada,comempatesem 12 dasbasesde dados,e 4 vitóriasparacadaum

dosalgoritmosnasbasesrestantes.O classi�cadorC4.5 mostroumelhordesempe-

nho em 7 bases,masemborao AdapTree-Etenhasuperadoo C4.5 em apenasuma

dasbases,mostrou-secompetitivo emoutras12. É importantedestacarqueo desem-

penhodo AdapTree-Efoi muito bom nasbasescontendoapenasatributosdiscretos

(quesãotratadosdiretamentepelaárvore-DNDadaptativaembutidano AdapTree-E):

audiology,breast, mushroome vote, o queajudaa rebatereventuaisargumentosque

relacionemo bomdesempenhodo AdapTree-Eapenasaomódulodediscretizac¸ão.
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Atributos Atributos Total de Percentualde
Bases Cont́�nuos 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%

Tabela5.6: Descriç̃aodosconjuntosdedadosusadosno experimentocom
AdapTree-E
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A comparac¸ãocomo Id3 é especialmenteimportantepois,comoo AdapTree-E,

eleéo únicodosalgoritmoscomparadosquetamb́emdependedediscretizac¸ãoprévia

dosatributos. Utilizandoo mesmométododediscretizac¸ão,deFayyade Irani, tanto

parao Id3 quantoparao AdapTree-E,podemosperceberpelatabela5.5 queo nosso

algoritmoapresentadesempenhosigni�cativamentesuperiorem10dasbasesdedados,

contraapenas4 emqueo Id3 é superior.

5.4 Consideraç̃aosobreOrdenação dosAtrib utos

Emgeral,o AdapTree-Eutiliza umaordenac¸ãoarbitŕaria,paraosatributos,nageraç̃ao

da árvore de decis̃ao. Nos testesapresentadosna seç̃ao anterior, por exemplo,utili-

zamosa ordememqueosatributossãodescritosnosarquivosdetestedispoń�veisna

UCI. Não é dif�́cil perceberqueestaordenac¸ão não tem qualquerin�u ênciasobreo

desempenhodo algoritmoem relaç̃ao a taxade acerto. Isto acontece,primeiro,por-

quea folha geradapela leitura de um determinadoexemplode treinamentoexistirá

emtodasasposś�veisárvoresinduzidaspeloAdapTree-E,independementedaordem

dosatributos(a de�nição dasfunçõesadaptativasno AdapTree-Easseguraestapro-

priedade). E segundo,porque,na ocorr̂enciade atributos probleḿaticosdurantea

classi�caç̃ao de novos exemplos,todasasalternativasde descidana árvore, a partir

desteatributo, são consideradas;ou seja,a amostrasobrea qual o AdapTree-Eirá

de�nir a classi�caç̃ao de exemplode teste,no casode indeterminismos,́e semprea

mesma(independentementedaordemdosatributos).A classi�caç̃aodeexemplossem

atributosprobleḿaticostamb́emé,obviamente,independentedaordemdosatributos.

A �gura 5.5mostra,genericamente,o percursopercurridodurantea classi�caç̃ao

de um determinadoexemplo, em uma AdapTree-Ecom n atributos, a1; a2; :::;an; e

um atributo probleḿatico,ai, comk � 2 possibilidadesdedescida.Emboraa ordem

dos atributos não sejaimportanteem relaç̃ao �a taxa de acerto,percebemospela �-

gura5.5queestaordempodeter impactono tempodeexecuç̃aodoalgoritmo,nafase

declassi�caç̃aodeexemplos.Quantomaispróximosdasfolhasestiveremosatributos

probleḿaticos,menosnóster̃aoqueservisitadosdurantea classi�caç̃aodeum exem-

plo. Defato,aquantidadedenósvisitadosnestasituaç̃aoé iguala i + (k � (n � i)), com

k � 2 e 0 � i < n (extritamentemenorquen porqueo atributo probleḿaticonãopode

sero atributoclasse).
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Figura 5.5: ImpactodaordemdosatributosnodesempenhodeumaAdapTree-E

Agora,comofoi destacadonaseç̃ao5.3.3,o desempenhodo AdapTree-E,nafase

declassi�caç̃ao, é aindaindependentedaquantidadedeexemplosde treinamento.A

tabela5.7 ilustrao desempenhocomparativo do AdapTree-E,emrelaç̃aoa outrosal-

goritmosdeaprendizagemdemáquina(estesresultadostamb́emforamobtidosatravés

doWEKA), paraalgumasdasbasesdedadosdaUCI.

Dataset AdapTree Id3 NBayes 5NN C4.5 Backpro
iris 0s 0s 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 0s 0s 0.01s 0.18s 0s 0.02s
Glass 0.01s 0s 0.02s 0.37s 0.01s 0.01s

Tabela5.7: Comparac¸ãodeTempoparaClassi�caç̃ao



5.5 Conclus̃oes 64

5.5 Conclusões

Um novo algoritmodeaprendizagemdemáquinacujo desempenhóe compaŕavel ao

de algunsdos mais conhecidosalgoritmosda áreafoi apresentado.No entanto,a

principal contribuição destecaṕ�tulo é a técnicautilizada na construc¸ão destealgo-

ritmo; queconsistebasicamenteem acoplara umaárvore-DND adaptativa, módulos

paratratamentodevalorescont́�nuos,ausentese inconsistentes.O próprioconceitode

árvore-DNDadaptativaaquiapresentadopodeŕaserfuturamenteutilizadonaproduç̃ao

dediferentesestrat́egiasparaaprendizagemno doḿ�nio discreto(AdapTreeé apenas

um casoespecialdeárvore-DNDadaptativa),utilizando,por exemplo,outrostiposde

funçõesadaptativas.

O conceitode árvore-DND adaptativa ofereceum nova forma de enxergar uma

estrat́egiade aprendizagem:comoalgo (na casoumaárvore de decis̃ao) capazde se

auto-modi�car paraseadaptarao ambiente.Ou seja,o algoritmode aprendizagem

est́a agoraembutido no modeloaprendido.Essenovo enfoqueabreum interessante

espac¸o paranovaspesquisasemqueo próprio algoritmodeaprendizagem,queagora

faz partedo modeloaprendido,seja tamb́em objeto de modi�cações. O resultado

disto,umaesṕeciededispositivo adaptativo adaptativo, podeŕa vir a serumaesṕecie

demeta-algoritmodeaprendizagem,capazdaalterardinâmicamenteo seufunciona-

mentobuscandodesempenhomáximoemdiferentesdoḿ�nios.

O móduloparatratamentodevaloresdiscretosdoAdapTree-E,aAdapTree,é ine-

rentementeincremental,umavez quetantoo custode treinamento,quantode teste,

dependemapenasdo exemploqueest́a sendolido (e nãodosexemploslidos anterior-

mente).Noentanto,odesempenhodadiscretizac¸ãoeasubstituiç̃aodevaloresausentes

são diretamentedependentesda quantidadede exemplosde treinamentodispoń�veis

inicialmente.Seesteconjuntode treinamentoinicial for altamenterepresentativo, os

intervalosdeduzidosna discretizac¸ão, e o valoresde modae médiacalculadospara

substituiç̃aodevaloresausentes,nãoprecisar̃aosermaisreajustadose o AdapTree-E

funcionaŕamuitobememmodoincremental(comnovosexemplosdetreinamentopo-

dendoserincorporadosdeformaintercaladacomexemplosdeteste).No entanto,no-

vosestudosser̃aonecesśariosparacompararo desempenhodoAdapTree-Eemrelaç̃ao

�aincrementabilidade,bemcomoparadeterminarestrat́egiasótimasquepermitamajus-

testempoŕariosnosvaloresdeintervalosdediscretizac¸ão,modaemédia,combasenos

novosexemplosdetreinamentoquevãosendoacumuladosdurantea execuç̃ao incre-
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mental. Estesnovos estudosdever̃ao incluir tamb́em a buscapor técnicase�cientes

parareordenac¸ão dosatributos, talvez adaptandoalgumasdastécnicasapresentadas

em(PICCHIA, 1993).

Duasoutraslinhas interessantesparafuturaspesquisasincluema buscapor um

mecanismosubjacenteque possibiliteum tratamentomais homoĝeneoparavalores

cont́�nuose discretos.Osaut̂omatosh́�bridos(HENZINGER, 1996;HENZINGER;HO,

1993) parecemser uma alternativa promissora,pois oferecemum formalismoque

permitea modelagemtanto dos aspectosdiscretos,quantodos aspectoscont́�nuos,

de um sistemah́�brido (sistemasquetratamsimultaneamentecomponentesdigitaise

anaĺogicas).Outralinhaaserexploradaest́arelacionadacomareplicaç̃aoedistribuição

dasaç̃oesadaptativaspor diferentesnósdeumaárvorededecis̃ao. Estacaracteŕ�stica

podeŕa serexploradafuturamenteem sistemasquepermitama execuç̃ao distribú�da

e/ou paralelade funçõesadaptativas,visando�a melhoriano desempenhoglobal do

dispositivo.
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6 FUNÇÕESADAPTATIVAS

Mostramosnestaseç̃ao comoa execuç̃ao de aç̃oeselementaresde consultapodeser

tratadacomoum problemade satisfaç̃ao seq̈uencialde restriç̃oes,SSR(ver cap.4).

Para isto, são propostasalgumasalteraç̃oese re�namentosna de�nição original das

funçõesadaptativas. O resultadoseŕa expressoatravésdeum algoritmoque,alémde

servircomorefer̂enciaemestudosmaisdetalhadossobreo desempenhodedispositi-

vosadaptativos,simpli�cará futurasimplementac¸õesda camadaadaptativa. De fato,

umaimplementac¸ãodestealgoritmojá foi utilizadanodesenvolvimentodaferramenta

AdapTools (ver caṕ�tulo 8). Estabaseteórica tamb́em podeŕa ser útil na ańaliseda

sensibilidadedo desempenhoe da expressividadede um dispositivo adaptativo, em

relaç̃aoa diferentesformasderestriç̃oesquepodemserimpostasnaespeci�caç̃aode

funçõesadaptativas.

Uma outraopç̃ao naturalparaa formalizaç̃ao dasfunçõesadaptativasseriaa ál-

gebrarelacional(CODD, 1970). No entanto,alémdeo cálculodepredicadosocupar

um espac¸o bemmaisdestacadonaáreadainteligênciaarti�cial, foi demonstradoque

a álgebrarelacionaĺemenosexpressivaqueo cálculodepredicados(MINKER, 1996).

Al émdisto,osdiversostrabalhosnaáreadelógicaebancosdedados(MINKER, 1996)

permitemqueconceitosdeambososcampospossamserintercambiados,deformaque

nossaopç̃aopelocálculodepredicadosnãoimpedeo reaproveitamentodosresultados

na álgebrarelacional,principalmenteemrelaç̃ao �a otimizaç̃aodasoperac¸õesdecon-

sulta.

6.1 ModelagemdeAçõesAdaptativasElementares

O primeiropassonamodelagemdefunçõesadaptativasusandoSSRéarepresentac¸ão

dasregrasdo mecanismosubjacentecomo conjuntosde literais. Em um primeiro
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momento,aut̂omatosdeestados�nitos (AEF) ser̃aoassumidoscomomecanismosub-

jacente.Umaregraemum AEF é umatransiç̃aoquepartedeum estadoqi e chegaa

umestadoqf , emresposta�a leituradeumdeterminadoś�mboloa dacadeiadeentrada

(tamb́em não consideraremosnestepontoa existênciade aç̃oesadaptativasassocia-

das �as transiç̃oes). Para representarcadaregra de um AEF em SSRutilizamosum

predicadoterńario chamadoregra, cujosargumentoscorrespondemrespectivamente

aoestadodesá�da, ś�mbolo de leiturae estadodechegada.Esteé o únicopredicado

necesśario nestamodelagem.Parailustrar, mostramosabaixoa basedeconhecimen-

tos emSSRquerepresentao AEF da �gura 6.1 (a partir destepontoadotaremosum

pequenavariaç̃ao notacionalparao cálculo de predicado:variáveis ser̃ao denotadas

pelopre�xo “?”, permitindoassimquenomesdeconstantespossamseriniciadoscom

letrasminúsculas):

fregra(q0; a; q0)g; fregra(q0; a; q1)g; fregra(q0; a; q2)g; fregra(q0; a; q3)g;

fregra(q2; b; q4)g; fregra(q4; c; q2)g; fregra(q4; c; q4)g; fregra(q4; c; q5)g

q0

q1

q2

q3

q4 q5

a c
a

a
a

b

c

c

Figura 6.1: Exemplodeumaut̂omatodeestados�nitos

É fácil perceberquequalquerbasede conhecimentorepresentandoastransiç̃oes

de um aut̂omatorespeitaas restriç̃oesda SSR.Antes de apresentarnossaproposta

de representac¸ãoparaaç̃oeselementaresiremosproporumavariantedade�niçãode

funçãoadaptativaapresentadanaseç̃ao2.2.1,visando�a obtenç̃aodeum modelomais

simplese que resolve algumasquest̃oesconceituais,relacionadascom o papeldas

variáveis em consultaselementares.A de�nição original 1, além de limitar em 1 o

númerode instanciac¸õesposś�veis paracadavariável, permitequeoperac¸õesessen-

cialmentede consultasejamexecutadasa partir de aç̃oeselementaresde remoç̃ao -

1A ańaliseaquiapresentadáe baseadaemumaposś�vel interpretac¸ãoparaa de�niçãodevariáveis
queconstadaseç̃ao4.2.1de(NETO, 1993),emqueselê: “ ...Asvariáveis...s̃ao preenchidaspor ações
adaptativaselementaresde consultaou de elimina̧cão, e, umavezpreenchidas,mant̂empermanente-
menteo valor assimrecebidoenquantoa função estiversendoexecutada,não podendoportantoser
alteradasdurantea execu̧cão da função...”, e nãonecessariamentenade�niçãooriginal. Utilizaremos
o termo“de�niç ãooriginal”, por convenîencia,quandonosreferirmosa estade�nição.
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alémdasprópriasaç̃oeselementaresdeconsulta.Paraexempli�car o problemacoma

de�niçãooriginal de variáveismostramosabaixoum posś�vel conjuntodeaç̃oesele-

mentares(usandotriplas pararepresentaros trêselementosde umatransiç̃ao em um

AEF eo pre�xo “?” paraintroduziro nomedevariáveis):

? [(?x; ?y; ?x)] + [(?x; b; ?x)] � [(q0; a; ?z)]

O primeiro problemasurge devido �a restriç̃ao no número de instanciac¸ões de

variáveis: quandoaplicadaaoaut̂omatoda�gura 6.1,existemclaramenteduastransi-

çõesquesatisfazema aç̃ao elementarde consulta,?[(?x; ?y; ?x)], quesão justamente

osdois únicoslaçosdo aut̂omato.No entanto,apenasum desteslaçospodeserutili-

zadoparainstanciarasvariáveis.Porreferir-sepreferencialmenteadispositivosdeter-

min�́sticos(emboraisto nãoestejaexplicitadoem(NETO, 1993)),a de�niçãooriginal

comentamasnãodeixamuitoclaroamaneiracomoestetipo deimpassedeveserresol-

vido. Esteexemploilustratamb́emo tratamentoheteroĝeneodaoperac¸ãodeconsulta,

queacabaocorrendotamb́emdurantea remoç̃ao,masnesta,demaneiraimpl�́cita, na

buscapelopadr̃ao(q0; a; ?z). Nossaproposta,alémderestringirasoperac¸õesdecon-

sulta�asaç̃oeselementaresdeconsulta,clareandoassimo papeldostrêstiposdeaç̃oes

elementares,retira a limitação em relaç̃ao a instanciac¸ão de variáveis. O exemplo

acima,deveriaserreescrito,seguindonossaproposta,como:

? [(?x; ?y; ?x)] ? [(q0; a; ?z)] + [(?x; b; ?x)] � [(q0; a; ?z)]

A adoç̃aodeumainterpretac¸ãoparafunçõesadaptativasemquenãoexistelimite

no númerode instanciac¸õesde uma variável nos permiteproporum mecanismode

consultamaisnatural,baseadoemSSRe programac¸ãoemlógica,emqueasvariáveis

são instanciadascomtodososposś�veisvalores.Com isso,o conjuntode aç̃oesele-

mentaresde consultade umafunção adaptativa podeagorasermodeladocomouma

conjunç̃aodeliterais“regra”, e a execuç̃aodeconsultas,comoprovasdeteoremaem

SSR,emqueabasedeconhecimentóeo conjuntodetransiç̃oesdoaut̂omato,represen-

tadascomoliterais. No exemploacima,asaç̃oeselementaresdeconsultaequivalem,

emSSR,�a formula: fregra(?x; ?y; ?x)g; fregra(q0; a; ?z)g, queé verdadeiraemrelaç̃ao

�asseguintesoito substituiç̃oes(utilizandoanotaç̃aoapresentadanaseç̃ao4.1paracada

substituiç̃ao):
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f?x=q0; ?y=a; ?z=q0g, f?x=q0; ?y=a; ?z=q1g, f?x=q0; ?y=a; ?z=q2g, f?x=q0; ?y=a; ?z=q3g,

f?x=q4; ?y=c; ?z=q0g, f?x=q4; ?y=c; ?z=q1g, f?x=q4; ?y=c; ?z=q2g, f?x=q4; ?y=c; ?z=q3g

O conjuntodesubstituiç̃oesposś�veisécompletamentede�nido pelaexecuç̃aodas

consultaselementares.Na fasedeexecuç̃aodasremoç̃oes,todasasaç̃oeselementares

deremoç̃aodoconjuntosãoexecutadasindependentemente,paracadasubstituiç̃ao.A

execuç̃ao dasinserç̃oesé efetuadade maneirasimilar �a dasremoç̃oes. A �gura 6.2

mostrao resultadodaexecuç̃aodasaç̃oeselementares,mostradasacima,sobreo aut̂o-

matoda�gura 6.1.

q0

q1

q2

q3

q4 q5

c

b b

b

c

c

Figura 6.2: Autômatoaṕosaexecuç̃aodasaç̃oeselementares

A admiss̃ao de instanciac¸ão múltipla paravariáveisabreumanova possibilidade

paraa interpretac¸ãodosgeradores.Pelasmesmasraz̃oesjámencionadas,e damesma

forma comoasvariáveis, na de�nição original os geradorescarregamum único va-

lor durantea execuç̃aodeumafunçãoadaptativa. Nestaproposta,coma instanciac¸ão

múltipla devariáveis, tamb́emosgeradorespoderiam,a prinć�pio, sermultiplamente

instanciados.Dessaforma, ś�mbolosdiferentesseriamgeradosparacadadiferente

substituiç̃aodevariáveis.As �guras 6.3.(b)e6.3.(c)mostramosaut̂omatosresultantes

daaplicaç̃aodasaç̃oesadaptativaselementaresabaixo(comgeradoressendoidenti�-

cadospelopre�xo “*”) sobreo aut̂omatoda�gura 6.3.(a),usandoade�niçãooriginal

eade�niçãocommúltiplasinst̂ancias,respectivamente:

? [(q1; ?x; ?y)] + [(?y; ?x; � g)]

As duasde�niçõessão perfeitamenteaplicáveis e, dependendodo tipo de resul-

tado esperadopela execuç̃ao da função adaptativa, poder-se-ia justi�car facilmente

a utilização de uma ou de outra. No entanto,a de�nição parageradoresproposta

nestetrabalho(múltipla instanciac¸ão),alémdesermaiscoerentecoma de�niçãopro-

postaparaasvariáveis (tamb́emmultiplamenteinstanciadas),parecetornarmaispo-

derosoo mecanismode geraç̃ao de ś�mbolos. O maior poderda nova de�nição é
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Figura 6.3: Diferentesinterpretac¸ãoparageradores
(a) AutômatoOriginal (b) GeradorescomÚnicaInst̂ancia(c) Geradorescom

MúltiplasInst̂ancias

veri�c ável constatando-sequeo efeitodeumgeradorunicamenteinstanciadopodeser

obtido facilmenteatravésda utilização de constantesou da passagemde par̂ametros

(ospar̂ametroscontinuammantendo-seinalteŕaveisdurantetodaaexecuç̃aodafunção

adaptativa). Já o efeito inverso,de simular a criaç̃ao de múltiplos novos ś�mbolos

utilizandoum geradorunicamenteinstancíavel, nãopodesertrivialmenteobtido.

Por exemplo,a função adaptativa abaixo,em queg1 é um estadonão referenci-

adopor qualquertransiç̃ao do aut̂omatosubjacenteoriginal, é umanova vers̃ao para

a função adaptativa de�nida acima. Com estanova vers̃ao obtemoso efeito apre-

sentadona �gura 6.3.(b),mesmoutilizandoa de�nição de geradoresmultiplamente

instanciados(nestanovavers̃aosimplesmentetrocamoso geradorporumaconstante).

O efeito inverso(simular6.3.(c)semgeradoresmultiplamenteinstanciados)já é bem

maiscomplicadodeserobtido,poisaquantidadedenovosestadosaseremcriadossó

é determinadaem tempode execuç̃ao. Podeŕ�amos,parao casoparticular, utilizar 3

aç̃oeselementaresdeinserç̃ao- umaparacadadiferenteestadoa sercriado(comum

geradordiferenteem cadaaç̃ao) - no entanto,é fácil perceberqueestasoluç̃ao não

podesergeneralizada.

? [(q1; ?x; ?y)] + [(?y; ?x; g1)]

Açõesadaptativasiniciais e �nais tamb́em foram retiradasda de�nição, visando

umasimpli�caçãodo modelo.Comisto,o efeitodeseq̈uênciaquepoderiaserobtido
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atravésdessasaç̃oespassaa dependerdo mecanismosubjacente.Nos aut̂omatosde

estados�nitos adaptativos, por exemplo, podeŕ�amosusarseq̈uênciasadicionaisde

transiç̃oesem vazio paracarregar asaç̃oesadaptativasque,na formulaç̃ao original,

permaneceriaminclu�́dasnade�niçãodeumafunçãoadaptativaespeć��ca. Justi�ca-se

estetipo desimpli�caçãopelofatodeque,emgeral,o usúariodatecnologiaadaptativa

já dominaa utilização do mecanismosubjacente.Paraprincipiantesem dispositivos

adaptativos,umacamadaadaptativamaissimplespodesigni�car ummenoresforço de

aprendizagem.

Seguindoumapráticacomumna programac¸ão em lógica,optamospeladeclara-

ção impl�́cita de variáveis, cujos nomesdevem sempreserprecedidospelo ś�mbolo

deinterrogac¸ão. É importantenotarquea sem̂anticadasocorr̂enciasdevariáveisnas

aç̃oeselementaresde consulta,nestaproposta,́e diferentedaquelasqueocorremem

aç̃oeselementaresde inserç̃ao e remoç̃ao. No primeiro caso,asvariáveis são asso-

ciadasa valoresobtidospelainspeç̃aodo aut̂omatosubjacente,enquantonacasodas

inserç̃oese remoç̃oes,os valoresassociadossão apenasutilizadose nuncaalterados.

A restriç̃aodasoperac¸õesdeconsulta�asaç̃oeselementaresdeconsultaretiraqualquer

possibilidadedeconfus̃aonainterpretac¸ãodasem̂anticadasvariáveis(o quenãoacon-

tecenade�niçãooriginal). A ocorr̂enciadeumavariável emumaaç̃aoelementarde

inserç̃aoou remoç̃aoquenão tenhaocorridopreviamenteemumaaç̃aoelementarde

consultaresultaŕanainibiçãodaexecuç̃aodainserç̃aoouremoç̃aocorrespondente.

Porúltimo, propomosqueospar̂ametrosdeumafunçãoadaptativasejamtamb́em

implicitamentedeclarados,e acessados,quandonecesśario, atravésdosś�mbolosre-

servados%1; %2; :::;%k, quecorrespondem,seq̈uencialmente,aosk valoresinforma-

doscomoargumentosnachamadadafunçãoadaptativa. A ocorr̂enciadepar̂ametros

inde�nidos em umaaç̃ao elementartamb́em resultaŕa na inibição da execuç̃ao de tal

aç̃ao.

O algoritmo6.1mostracomoumafunçãoadaptativapodeserexecutada,deacordo

comapropostaapresentadanestetrabalho.A execuç̃aodasaç̃oeselementaresdecon-

sulta, baseadaem uma vers̃ao simpli�cada de uni�cação e em resoluç̃ao ordenada,

é descritaseparadamenteno algoritmo 6.2. A vers̃ao simpli�cada de uni�cação é

posś�vel devido �a inexistênciadeexpress̃oesfuncionaisentreostermosdo únicopre-

dicadoutilizado pararepresentartransiç̃oese aç̃oeselementaresde consulta. Al ém

disto,um dospredicadosa seruni�cado, representandoastransiç̃oes,é semprelivre
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Algoritmo 6.1Executafunçãoadaptativa
entrada: Transiç̃oesdoaut̂omatooriginalT = t1; :::;tn

AçõeselementaresdeconsultaAC = c1; :::;cnc

Açõeselementaresderemoç̃aoAR = r1; :::;rnr

Açõeselementaresdeinserç̃aoAI = i1; :::;ini

Listadepar̂ametrosP
sá�da: ListaT0 comastransiç̃oesdo aut̂omatoaṕosmodi�cações

1: T0  T
2: Substituipar̂ametrosemAC; AR e AI usandoP
3: senc > 0 então
4: S  ExecutaConsultas(T,AC,Ø) fS recebelistadesubstituiç̃oesg
5: seS , Ø então
6: para j = 1 at́enr faça
7: para todo s 2 S faça
8: Aplica substituiç̃aos sobrer j

9: T0  T0 � r j

10: �m para
11: �m para
12: para j = 1 at́eni faça
13: para todo s 2 S faça
14: Aplica substituiç̃aos sobrei j

15: Gera um novo ś�mbolo para cada diferente geradorde i j e efetua
substituiç̃oescorrespondentes

16: T0  T0 + i j

17: �m para
18: �m para
19: �m se
20: señao fnc = 0g
21: RemoverdeAR e AI todasasaç̃oescontendovariáveis
22: Executarinserç̃oese remoç̃oes,agorasemvariáveis,listadasemAR e AI

23: �m se
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devariáveis,o quetornatrivial o cálculodo uni�cador maisgeral.

Algoritmo 6.2ExecutaConsultas(T; AC; s)
entrada: Transiç̃oesdoaut̂omatooriginalT = t1; :::;tn

AçõeselementaresdeconsultaAC = c1; :::;cnc

Lista s comvariáveisinstanciadasat́eo momento
sá�da: ListaS desubstituiç̃oes

1: SejaS a lista de substituiç̃oesqueseŕa retornadapelo algoritmof Paraevitar a
utilizaçãodemaisum par̂ametro,S deve possuirescopoglobale serinicializada
comvazio,antesdo in�́cio doalgoritmog

2: senc = 0 então fFoi encontradaumasubstituiç̃aosquesatisfazaconsultag
3: S  S [ fsg
4: señao
5: para i = 1 at́en faça
6: ses0 ( Uni�ca(c1; ti; s) então
7: ExecutaConsultas(T; AC � c1; s0)
8: �m se
9: �m para

10: �m se

6.2 FuncionamentodoAlgoritmo deExecuç̃aodeFunção
Adaptativa

Ilustraremoso funcionamentodo algoritmo de execuç̃ao de função adaptativa utili-

zandoo aut̂omatoadaptativo mostradona �gura 6.4. O mecanismosubjacente(�-

gura6.4.(a))érepresentadousandoanotaç̃aopadr̃aoparaaut̂omatosdeestados�nitos,

comexceç̃aodorótulo[:F(a; b)], ligadoaúnicatransiç̃aoquepartedoestadoinicial do

aut̂omato.EsterótuloindicaqueafunçãoadaptativaF, compar̂ametrosa eb, deveser

executadalogoaṕosatransiç̃aoparao estadoq1, tendoparaissoconsumidoo ś�mbolo

a. A representac¸ãodefunçãoadaptativaF (�gura 6.4.(b))é inspiradananotaç̃aoutili-

zadaemredessem̂anticas,comvariáveis,geradoresepar̂ametrosimpl�́citos,denotados

conformesugeridoanteriormente(pre�xos “?”,“*” e “%”, respectivamente).As duas

setasparalelastêm comoorigemos padr̃oesa seremprocuradosno aut̂omatosubja-

centeecomodestinoo resultadodasmodi�caçõesaseremaplicadassobreospadr̃oes

encontrados.A função adaptativa F podeserdescritatamb́em pelaseguintelista de

aç̃oesadaptativaselementares:

? [(?x; %1; ?y)] ? [(?y; %2; ?z)] � [(?x; %1; ?y)]
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Algoritmo 6.3Uni�ca(c; t; s)
entrada: Listac comostermosdaconsulta

Lista t comostermosdatransiç̃ao
Lista s comasvariáveisinstanciadas(binded) at́eo momento

sá�da: Valor verdadeindicandosec e t sãouni�c áveis
Lista s0 comvariáveisinstanciadasaṕosuni�cação

1: Sejac = c1; c2; :::;cm e t = t1; t2; :::;tm
2: s0  s
3: Retorno  VERDADEIRO
4: para j = 1 at́e mfaça
5: secj é umavariável então
6: secj apareceinstanciadaems0 então
7: cj  valordec j ems0 fcj deixadeserumavariávelg
8: señao
9: s0  s [ fcj=t jg

10: cj  t j

11: �m se
12: �m se
13: sec j , t j então
14: Retorno  FALSO
15: �m se
16: �m para

� [(?y; %2; ?z)] + [(?x; %1; ?z)] + [(?x; %2; ?x)]

A entradado algoritmo6.1, quandoaplicadapelaprimeiravez ao aut̂omatodo

exemplo,é a seguinte(omitimoso nomedo predicado,regra, mostrandoapenasseus

argumentos):

T = f(q0; a; q1); (q1; a; q2); (q2; a; q3); (q3; b; q4);

(q4; a; q5); (q5; a; q6); (q6; a; q7); (q7; b; q0)g

AC = f(?x; %1; ?y); (?y; %2; ?z)g

AR = f(?x; %1; ?y); (?y; %2; ?z)g

AI = f(?x; %1; ?z); (?x; %2; ?x)g

P = fa; bg

Inicialmente,durantea execuç̃aodo algoritmo6.1, temosa substituiç̃aodepar̂a-
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q0 q1 q2 q3

q4q5q6q7

a [:F(a; b)] a a

b

aaa

b

(a)
F

?x ?y

?z

%1

%2

?x ?y

?z

%1

%2

�

�

(b)

Figura 6.4: Autômatoadaptativo antesdaexecuç̃aodo algoritmo6.1
(a)AutômatoSubjacente(b) CamadaAdaptativa

metros(linha2), queinstanciaaslistasdeaç̃oeselementarespara:

AC = f(?x; a; ?y); (?y; b; ?z)g

AR = f(?x; a; ?y); (?y; b; ?z)g

AI = f(?x; a; ?z); (?x; b; ?x)g

Como existem aç̃oeselementaresde consulta(nc = 2), o algoritmo 6.2 é aci-

onado(linha 4). A �gura 6.5 mostraa árvore completade chamadasrecursivasdo

algoritmo6.2, junto com os par̂ametrospassadosem cadachamada.As folhasmar-

cadascom contornoem linhasduplasindicamquea recurs̃ao foi interrompidapela

determinac¸ão de umasubstituiç̃ao válida (linhas2 e 3 do algoritmo6.2). As outras

folhascorrespondema falhas(retornodeum valor FALSO) no testedalinha 6 (algo-

ritmo 6.2),ou seja,consultae transiç̃aonãopuderamseruni�cadas.

Retornandoao algoritmo 6.1, como o conjuntode substituiç̃oesS cont́em dois

elementos,f?x=q2; ?y=q3; ?z=q4g e f?x=q6; ?y=q7; ?z=q0g, temosa execuç̃ao dos laços

de remoç̃ao e inserç̃ao de transiç̃oes. A aplicaç̃ao dassubstituiç̃oes(linhas8 e 12) é

bemsimples,e consisteapenasempercorrertodaa aç̃aoelementar, substituindocada

variável pelo valor correspondente,apontadoem s (a aç̃ao elementardeve retornar

ao seuestadooriginal aṕos a execuç̃ao da operac¸ão correspondente,paraque cada

substituiç̃aoocorradeformaindependente).A linha 13 nãotemqualquerefeitoneste
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T; f(?x; a; ?y); (?y; b; ?z)g; Ø

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q0; ?y=q1g

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q1; ?y=q2g

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q2; ?y=q3g

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q4; ?y=q5g

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q5; ?y=q6g

T; f(?y; b; ?z)g; f?x=q6; ?y=q7g

T; Ø; f?x=q2; ?y=q3; ?z=q4g

T; Ø; f?x=q6; ?y=q7; ?z=q0g

Figura 6.5: Árvoredechamadasrecursivasdo algoritmo6.2

exemplo,poisasaç̃oeselementaresdeinserç̃aonãoapresentamgeradores.O aut̂omato

resultantéemostradona�gura 6.6.

q0 q1 q2 q3

q4q5q6q7

a [:F(a; b)] a

a

b

aa

a

b

Figura 6.6: Autômatosubjacenteaṕosaexecuç̃aodo algoritmo6.1

6.3 Consideraç̃oessobreaordemdeaplicaçãodasações
elementaresdeconsulta

O algoritmo6.1nadamaiséqueumcasoparticulardatécnicadeprovaautoḿaticade

teorema,denominadaresoluç̃aoordenada,e portanto,assimcomonaresoluç̃aoorde-

nada,a ordemdosliteraisquecomp̃oemo teoremanãoafetao resultadoobtido(GE-

NESERETH;NILSSON, 1988). Em outrostermos,a ordemdasaç̃oeselementaresde
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consultanãotemqualquerin�u ênciasobreo conjuntodastransiç̃oesquesãoinseridas

ou removidasdo aut̂omatooriginal. No entanto,a ordemdasconsultaspodealterar

signi�cativamenteo desempenhodo algoritmo, como se podeperceberpela árvore

de chamadasrecursivas(�gura 6.7) obtidaparao mesmoexemploda seç̃ao anterior,

tendosidoinvertidaa ordemdasconsultasfazendoAC = f(?y; %2; ?z); (?x; %1; ?y)g. A

escolhada melhorordema seradotadáe um problemacomplexo, e dependemuitas

vezesde conhecimentoquesetem acercado problemaqueest́a sendorepresentado

atravésdo aut̂omato.Um estudoaprofundadosobreo problemadaordenac¸ãodelite-

raisemprovadeteoremaspodeserencontradoem(LEDENIOV; MARKOVITCH, 1998)

e (SMITH, 1985).

T; f(?y; b; ?z); (?x; a; ?y)g; Ø

T; f(?x; a; ?y)g; f?y=q3; ?z=q4g

T; f(?x; a; ?y)g; f?y=q7; ?z=q0g

T; Ø; f?x=q2; ?y=q3; ?z=q4g

T; Ø; f?x=q6; ?y=q7; ?z=q0g

Figura 6.7: Árvoredechamadasrecursivascomoutraordenac¸ãoparaconsultas

6.4 ComplexidadedoAlgoritmo deExecuç̃aodeFunção
Adaptativa

Calcularemosinformalmentenestaseç̃ao o custo,no pior caso,do algoritmo6.1 em

relaç̃aoaostamanhosdaslistasdetransiç̃ao(n), aç̃oeselementaresdeconsultas(nc),

aç̃oeselementaresde remoç̃ao (nr), aç̃oeselementaresde inserç̃ao (ni) e par̂ametros

(np). A linha 1, queexecutaumasimplescópiada lista de transiç̃oesT, de tamanho

n, podetrivialmenteser executadoem O(n) passos. A linha 2 podeser executada

percorrendo-seastrêslistasdeaç̃oeselementares,cujo tamanhosomadóeexatamente

nc + nr + ni, eefetuando-seumabuscanalistadepar̂ametrosacadapassodopercurso

(parasedeterminaro valordopar̂ametro).Comoalistadepar̂ametrospossuitamanho

np, temosqueo custodeexecuç̃aodalinha 2 é daordemdeO((nc + nr + ni)np). Um

resultadopositivo parao testedalinha3 écertamenteo pior caso,vistoqueaexecuç̃ao

daslinhas16e17 éumcasoespecialdoqueocorreentreaslinhas4 e14.

Na linha 4 temosa chamadado algoritmorecursivo ExecutaConsulta, cujo custo

é determinadobasicamentepelo testeda uni�cação (linha 6). É fácil perceberque
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o maior númerode uni�caçõesé obtido quandotodosos elementosda consultasão

variáveis e cadavariável ocorreumaúnicavez em todo o conjuntode consultas,ou

seja,quandoAc = f(?x1; ?x2; ?x3); (?x4; ?x5; ?x6); :::;(?xk� 2; ?xk� 1; ?xk)ge xi , xj para

todo1 � i; j � k comi , j. Nestecaso,temosumachamadarecursiva paracadaum

dosn passosdo laço da linha 5. A execuç̃aodo algoritmodeuni�caçãonãodepende

dotamanhodaentradadoalgoritmo6.1eseucustopodeserconsideradoconstante(na

verdade,dependeapenasdaquantidadedeelementosdaumatransiç̃ao- nestecaso-

3). Comoa cadarecurs̃ao temosa eliminaç̃aode um doselementosdo conjuntoAC,

de aç̃oeselementaresde consulta,e o testeda linha 2 interrompeumaseq̈uênciade

recurs̃oesquandoAC é vazio, temosque,no pior caso,o custodo algoritmo6.2 é da

ordemde O(nnc) (n execuç̃oesda linha 7 no primeiro ń�vel da recurs̃ao,multiplicado

por n execuç̃oesda linha 7 no segundoń�vel da recurs̃ao, e assimpor adiante,at́e o

ń�vel máximo de recurs̃ao queé igual ao númerode aç̃oeselementaresde consulta,

nc). O tamanhodoconjuntodesubstituiç̃oesS, queseŕa retornadopeloalgoritmo6.2,

tamb́emédaordemdeO(nnc), vistoquenopior caso,todasasseq̈uênciasderecurs̃oes

terminamnalinha 3 (e portantogeram,cadauma,a inserç̃aodeum elementoemS).

Uma outramaneirade sechegar a esteresultadoé percebendoqueo tamanhode S,

no pior caso,é igual ao tamanhodo produtocartesianonc-ário Tnc. O tamanhodeste

produtocartesianóeobviamentennc, umavezquejTj = n.

Retornandoaoalgoritmo6.1,percebe-sequeaexecuç̃aodasaç̃oeselementaresde

remoç̃aoenvolve um aninhamentodelaços(linhas6 e 7). Assumindoqueo custoda

remoç̃aodecadatransiç̃aoestejanaordemdeO(n) (remoç̃aodeum elementodeuma

lista), temosqueaexecuç̃aodasremoç̃oescustaO(nrnncn) (totaldeaç̃oeselementares

deremoç̃ao,nr , multiplicadopelotamanhodo conjuntodesubstituiç̃oes,O(nnc), mul-

tiplicadopelocustodecadaremoç̃ao,O(n)). Comoveremosabaixo,emborao custo

dasremoç̃oestenhasido super-estimado(estamosadmitindo,por exemplo,um custo

maiorqueo total de transiç̃oesdo aut̂omato),umareduç̃aonestecustonãoafetariaa

ordemdegrandezado custoglobaldo algoritmo. O custodaexecuç̃aodasaç̃oesele-

mentaresdeinserç̃aoé muito parecido,e est́a naordemdeO(ninncn). Comooscustos

obtidosocorrememseq̈uência,temosumcustototal parao algoritmo6.1 iguala:

O(n) + O((nc + nr + ni)np) + O(nnc) + O(nrnncn) + O(ninncn)

Fazendok = max(nc; nr ; ni; np), retirandotermosclaramentelimitadossuperior-
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mentepor outro termos,e assumindok � 1, podemossimpli�car a fórmula acima

para:

O(n) + O(3k2) + O(nk) + 2 � O(knk+1) = O(3k2 + knk+1)

Em relaç̃aoaocomportamentoassint́oticodafunçãoacima,é razóavel considerar

que os valoresnc; nr ; ni e np são tão pequenosem relaç̃ao a n que podemser des-

prezados.Ali ás,seo interesseprincipal seconcentrano desempenhodo dispositivo

adaptativo, comoum todo,o únicovalor variável é justamenten (a menosqueesteja-

mosconsiderandoumdispositivo adaptativo cujomecanismoadaptativo sejatamb́em,

porsuavez,outrodispositivo adaptativo. Nestecaso,o conjuntodeaç̃oeselementares

podetamb́emter seutamanhoaumentandoemfunçãodo tamanhodaentrada).Con-

siderandonc; nr ; ni e np constantes,a fórmulaacimapodeserreduzidaa O(nk+1), ou

seja,umcustopolinomialdeordemk+ 1. É importanteressaltarquemesmoutilizando

estruturasde dadosmaise�cientes,quepermitamoperac¸õesde buscae inserç̃ao em

temposlogaŕ�tmicos e at́e constantes,o custodo pior casodo algoritmo6.1 podeŕa

sermelhorado,no máximo,paraO(nk). Isto aconteceporqueo custodo algoritmoé

dominadoassintoticamentepelotamanhodoconjuntoS, retornadopeloalgoritmo6.2,

quecontinuaŕasendo,no pior caso,daordemdeO(nk). Nestecaso,o k corresponderá

exatamenteaototal deaç̃oeselementaresdeconsulta.

6.5 Consideraç̃oessobre Cálculo de Complexidadede
DispositivosAdaptativos

Demonstramosna seç̃ao anteriorque o custoda execuç̃ao de uma função adapta-

tiva, no pior caso,dependepolinomialmentedo tamanhodo conjuntode transiç̃oes

doaut̂omatosubjacente.No entanto,aocalcularacomplexidadedeumaut̂omato(seja

eleadaptativo ou não),a variável quenosinteressáe o tamanhodacadeiadeentrada.

Em aut̂omatosconvencionais,comum conjuntoest́aticodetransiç̃oes,o custoseres-

tringe �a contagemdastransiç̃oesrealizadasem função do tamanhoda entrada.Em

aut̂omatosadaptativos,no entanto,o tamanhodo conjuntodetransiç̃oesvaria indire-

tamenteemfunçãodo tamanhodaentrada,e conseq̈uentemente,o custodeexecuç̃ao

dasfunçõesadaptativasnãopodeserconsideradosempreconstante.
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Mostraremosagoraum exemploextremodecomoa execuç̃aodefunçõesadapta-

tivaspodeafetarseveramenteo desempenhodeumaut̂omatoadaptativo. Na�gura 6.8

temosum aut̂omatoadaptativo bastantesimplesqueaceitaa linguagema� sobreo al-

fabetofa; bg. Seconsideŕassemosconstanteo custodeexecuç̃aodafunçãoadaptativa

F, a complexidadedesteaut̂omato,no pior caso(quandoa entradaconsistede uma

seq̈uênciade ś�mbolosa), seriada ordemde O(n) (linear),emquen é o tamanhoda

cadeiadeentrada.

q1q0

a [:F]

b

F ?x ?y
b

?x � g ?y
bb

� �

(a) (b)

Figura 6.8: Autômatoadaptativo comcomplexidadeexponencialno tempo
(a)AutômatoSubjacente(b) CamadaAdaptativa

No entanto,a função adaptativa F, que troca cadatransiç̃ao que consomeum

ś�mbolo b, por duasnovastransiç̃oesconsumindob, fazcomqueo tamanhodo con-

junto de transiç̃oesdobrea cadaleitura de um ś�mbolo a. Assumindoquem sejao

tamanhodoconjuntodetransiç̃oes,temosque,nopior caso,m = 1+ 2n (aconstante1

correspondea transiç̃aoqueconsomeo ś�mboloa). Aplicandoa fórmulasimpli�cada

paracálculo do custode complexidadeobtidana seç̃ao anterior, com k = 1 (apenas

umaaç̃aoelementardeconsulta),temosqueaexecuç̃aodecadafunçãoadaptativaéda

ordemdeO(mk) = O(m1) = O(m) = O(1 + 2n) = O(2n). Comoestafunçãoadaptativa

é executaparacadaa consumido,temosum custototal parao aut̂omatoadaptativo na

ordemdeO(n2n), ou seja,umcustoexponencial.

No cálculo de complexidademostradoacima, é interessantenotar que o passo

fundamentalfoi encontrarumafunçãoquerelacionao tamanhodacadeiadeentrada

como tamanhodoconjuntodetransiç̃oes.A mesmaestrat́egiapodeŕaserutilizadono

cálculodecomplexidadedeoutrosaut̂omatosadaptativos,noentanto,especialcuidado

deveŕa ser tomadoao se analisaraut̂omatosmais complexos. Funç̃oesadaptativas

diferentespodemestaratuandosobreo mesmomecanismosubjacente,complicando

aindamaisaobtenç̃aodeumafórmulaquerelacioneostamanhosdacadeiadeentrada

edo conjuntodetransiç̃oes.



6.5 Consideraçõessobre CálculodeComplexidadedeDispositivosAdaptativos 81

O desempenhoexponencialparacertosproblemaśe um resultadoesperado,uma

vez queos aut̂omatosadaptativos possuempoderde express̃ao de máquinasde Tu-

ring. Poŕem,o algoritmoapresentadonestetrabalhoé umaimportanteferramentana

buscapor classesdeproblemasquepodemserresolvidosdemaneirae�ciente. Uma

classeinteressantéeformadapelosproblemasquepodemserresolvidosporaut̂omatos

adaptativoscujasfunçõesadaptativasnãoutilizam variáveis. Exemplosdestetipo de

aut̂omato,juntamentecomindicaç̃oesdesuaimportânciaemproblemasrelacionados

comconstruc¸ãodecompiladores,podemserencontradosem(NETO, 1993).Analisa-

remosabaixoo desempenhodestaclassedeaut̂omatos.

Emprimeirolugar, éprecisonotarqueaut̂omatossemvariáveisnãopossuemaç̃oes

elementaresde consulta(quesó têm sentidoquandopossuemvariáveis). Portanto,a

ańalisedacomplexidadedoalgoritmodeexecuç̃aodefunçõesadaptativasserestringe

�as linhas 1, 2, 16 e 17. As linhas 2 e 16 realizamoperac¸õesque certamentenão

dependemdo tamanhoda cadeiade entrada:são operac¸õessobreas listasde aç̃oes

elementares,quepossuemtamanhoconstante.Já aslinhas1 e 17 realizamoperac¸ões

sobrea lista de transiç̃oes,que como vimos no exemplo acima,podemcrescerat́e

exponencialmenteemfunçãodotamanhodaentrada.Veremosabaixo,noentanto,que

parao casoespecialemquest̃ao,estecrescimentóe linearemfunçãodaentrada.

Comonãoexistemaç̃oeselementaresdeconsulta,podemosconcluirquecadaaç̃ao

elementardeinserç̃aogeraŕaumaúnicaoperac¸ãodeinserç̃aonalistadetransiç̃oes(não

existemmultiplasinstanciac¸ões). Portanto,comoo númerode aç̃oeselementaresde

inserç̃aoéconstante,o aumentonotamanhodoconjuntodetransiç̃oesacadaexecuç̃ao

de umafunção adaptativa tamb́em é constante.Finalmente,comocadatransiç̃ao do

aut̂omatosubjacenteexecutano máximoduasfunçõesadaptativas,temosque,no pior

caso,o tamanhodeconjuntodetransiç̃oescrescedemaneiradiretamenteproporcional

aotamanhodacadeiadeentrada(assumindoqueomecanismosubjancentesejasempre

determiń�stico). Resumindo,se m é o tamanhodo conjuntode transiç̃oese n é o

tamanhodaentrada,temosque,m = O(n).

A execuç̃aodalinha1 apresenta,nopior caso,complexidadeigual �aO(n),poisre-

alizaapenasumacópiadalista detransiç̃oesdetamanhoO(n). Seconsiderarmosque

o mecanismosubjacentesemant́emsempredeterministico,eportanto,comcomplexi-

dadelinearnotempo,O(n). Temosqueo impactodaexecuç̃aodalinha1,noaut̂omato

adaptativo comoum todo, é, no pior caso,da ordemde O(n2). Comoestamosreali-
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zandoumaańalisedecomplexidadenopior caso,́erazóavel suporqueasoperac¸õesde

inserç̃aoe remoç̃aodalinha 17 nãopoder̃aoserexecutadasemum tempomelhorque

logaŕ�tmico emfunçãodo tamanhodo conjuntodetransiç̃oes(utilizando-seestruturas

de dadosapropriadaspararealizaç̃ao de buscasbinárias2). Portanto,o impactoda

linha 17 nacomplexidadeglobaldo dispositivo adaptativo é daordemdeO(nlog(n)).

Temosent̃aoumacomplexidaderesultantenaordemdeO(n2 + nlog(n)) = O(n2). Se

retirarmosa linha 1 do algoritmoe passarmosa trabalhardiretamenteno conjuntode

transiç̃oesoriginal, conseguiremosreduzirestecustoparaO(nlog(n)). Comisto, con-

seguimosdemonstrarqueexistemclassesdeaut̂omatosadaptativos interessantesque

podemserexecutadosde maneirae�ciente. Estudosmaisdetalhadosbuscandono-

vasclassesde aut̂omatosadaptativos e problemasquepodemser resolvidosatravés

destasclassesde aut̂omatosdever̃ao ser realizadosno futuro. A contribuição maior

da formalizaç̃ao apresentadanestecaṕ�tulo é justamentea disponibilizaç̃ao de novos

subś�diosparaummelhordirecionamentodestesestudos.

6.6 Conclusão

Apresentamosnestecaṕ�tulo umanova propostaparaformalizaç̃ao de funçõesadap-

tativasemdispositivosadaptativos,quetemcomobasea satisfaç̃aoseq̈uencialderes-

triçõese o algoritmodeuni�cação. Estanova formalizaç̃aonospermitiuum aprofun-

damentona ańalisede desempenhode funçõesadaptativas,bemcomoa introduç̃ao

de simpli�caçõesnotacionaise conceituais,comoa utilização de variáveis, gerado-

rese par̂ametrosimplicitamentedeclarados,e umamelhordistinç̃ao conceitualentre

asaç̃oeselementaresde consultae remoç̃ao. Tamb́emanalisamosnovasalternativas

de interpretac¸ão da propostaoriginal paraaut̂omatosadaptativos,principalmenteem

relaç̃ao �a forma em quevariáveis e geradoresdevem ser instanciadosem tempode

execuç̃ao. Conclú�mos que a utilização de instanciac¸ão múltipla, além de ser mais

natural,ofereceaousúarioumamaiormaleabilidadenaespeci�caç̃aodo dispositivo.

Comoa SSRé umaespecializac¸ão do cálculo de predicados,estanova proposta

ofereceumabasesobrea qualcaracteŕ�sticasmaisso�sticadasdo cálculodepredica-

dos,comonegaç̃oese disjunç̃oes,poder̃ao serexploradasmaisfacilmenteno futuro.

Umanova técnicaparaańalisededesempenhodeaut̂omatosadaptativosfoi ilustrada

2Comoestamosrealizandoumcálculodecomplexidadenopior caso,mesmosautilizaçãodetabelas
dedispers̃ao(hashtables) nãogarantiriamumcustomelhorquelogaŕ�tmico
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atravésdeexemplos.Estatécnicanospermitiuvizualizarcasosparticularesdedispo-

sitivosadaptativoscujodesempenhóeseguramentepolinominalno tempo.O presente

trabalhorepresentaum pontodepartidaparaa buscadenovasformasdeclassi�caç̃ao

dedispositivosadaptativos,relacionandoexpressividadee desempenho,comdiferen-

testiposderestriç̃oesaseremimpostasouretiradasdade�niçãodasaç̃oeselementares

e dosalgoritmosapresentadosnestecaṕ�tulo. A reformulaç̃aodasárvoresdedecis̃ao

adaptativas, apresentadasna seç̃ao anterior, utilizando a propostaintroduzidaneste

caṕ�tulo é tamb́emumimportanteobjetivo aseratingidono futuro.
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7 AUTÔMATOSDE ESTADOS
FINIT OS ADAPTATIV OS

Apresentaremosnestecaṕ�tulo um dispositivo adaptativo em queo mecanismosub-

jacenteé um aut̂omatode estados�nitos (AEF). A escolhado aut̂omatode pilha es-

truturado(APE) comomecanismosubjacentedo primeiro e maisconhecidodisposi-

tivo adaptativo, o aut̂omatoadaptativo, pareceter tido um relaç̃ao diretacom os ti-

posdeproblematratadosnosprimeirostrabalhos,nasuamaioriarelacionadoscoma

construc¸ãodecompiladores.A progress̃aodeaut̂omatosdeestados�nitos (linguagens

regulares),paraaut̂omatosdepilhaestruturados(linguagenslivres-de-contexto) epara

aut̂omatosadaptativos (linguagensirrestritas),atravésdo acŕescimode recursosque

podemfacilmenteserignoradosemproblemasemqueosmesmosnãosãonecesśarios,

é realmenteuma soluç̃ao atraente,principalmenteparaproblemasdiretamenterela-

cionadoscom o processamentode linguagens. No entanto,como os aut̂omatosde

pilha estruturadosnão são tão difundidosquantoos aut̂omatosde estados�nitos, a

apresentac¸ãoe assimilac¸ãodo conceitodedispositivo adaptativo acabasendodi�cul-

tadapelanecessidadedeseapresentartamb́emo mecanismosubjacente.

Com a crescenteutilização de dispositivos adaptativos na soluç̃ao de problemas

que não são diretamenterelacionadoscom linguagens,acreditamosser interessante

a formalizaç̃ao de um dispositivo adaptativo cujo mecanismosubjacentesejamais

simples,e, de prefer̂encia,bastanteconhecido,ao menosna áreada computac¸ão. O

aut̂omatode estados�nitos parecepreenchermuito bemestesrequisitos. Mostrare-

mosnapróximaseç̃aoumapropostadeformalizaç̃aoparaaut̂omatosdeestados�nitos

adaptativos quebuscaseguir o formatoutilizado freqüentementeem livros-texto na

áreadeteoriadacomputac¸ão. Ser̃aomostradostamb́emalgunsexemplossimplesde

aut̂omatosdeestados�nitos adaptativos.
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7.1 Formalização

Al émdeutilizar um mecanismosubjacentemaissimplesqueaqueleusadonosaut̂o-

matosadaptativos,estapropostavisatamb́emsimpli�car ade�niçãodacamadaadap-

tativa,retirandoaespeci�caç̃aoexpl�́cita deaç̃oeselementaresdeconsultaede�nindo

asaç̃oeselementaresde inserç̃ao e remoç̃ao atravésde funçõese relaç̃oes. Formal-

mente,de�nimos um aut̂omatode estados�nitos adaptativo (
�

-AEF ), como uma

8-uplaM = hQ; � ; q0; F; � ; Q1 ; � ; � i em queos 5 primeiroselementosdeterminamo

mecanismosubjacente,umAEF:

Q � Q1 é umconjunto�nito enão-vaziodeestados.

� é o alfabetodeentrada,tamb́em�nito enão-vazio

q0 2 Q éo estadoinicial do aut̂omato.

F � Q éo conjuntodeestados�nais.

� � (Q1 � (� [ f � g) � Q1 ) éarelaç̃aodetransiç̃ao,queinclui tamb́emtransiç̃oesem

vazio(� )

E os3 elementosrestantesrepresentama componenteadaptativadodispositivo:

Q1 conjuntocontavelmentein�nito deestados(esteconjuntoinclui estadosquenão

sãoreferenciadosnacon�guraç̃aoinicial doaut̂omatomasquepoder̃aosereven-

tualmente“inclu�́dos” posteriormente).

� � (f+; �g � (Q1 � (� [ f � g) � Q1 )) éo conjuntodetodasasposś�veisaç̃oesadap-

tativaselementaresdeinserç̃ao(+) e remoç̃ao(-).

� : (Q1 � (� [ f � g) � Q1 ) ! 2� é umafunção quemapeiacadatransiç̃ao de � em

umconjuntodeaç̃oesadaptativaselementares.Transiç̃oes“normais”doaut̂omato

subjacente(quenãogeramaexecuç̃aodeaç̃oesadaptativaselementares)devem

sermapeadasparao conjuntovazio.

Paracadatransiç̃ao x 2 � emque� (x) = Ø, o
�

-AEF sereduzfuncionalmente

a umsimplesAEF (comeventuaistransiç̃oesemvazio).Nosoutroscasos,a transiç̃ao
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deveserprecedidadaexecuç̃aodasaç̃oesadaptativaselementaresde�nidaspor � . Vi-

sandosimpli�car aindamaiso dispositivo,para�ns pedaǵogicos,retiramosdomodelo

asaç̃oesadaptativasposteriores.A utilizaçãoexclusivadeaç̃oesadaptativasanteriores

não prejudicaa capacidadeexpressiva do modeloresultante,pois existemartif�́cios,

usandotransiç̃oesvazias,quepodemserempregadosnasimulaç̃aodeaç̃oesadaptati-

vasposteriores(IWAI , 2000).De�nimos umacon�guraç̃aodeum
�

-AEF comosendo

umaquádrupla(q; w; K; � ) pertencente�a relaç̃ao Q1 � � � � 2Q1 � 2(Q1 � (� [f � g)� Q1 ), na

qual:

q 2 Q1 é o estadocorrente,

w 2 � � é apartedacadeiadeentradaaindanãolida,

K 2 2Q1 é o conjuntodeestadosexplicitamentereferenciadospeloconjuntocorrente

detransiç̃oese

� 2 2(Q1 � (� [f � g)� Q1 ) é o conjuntocorrentedetransiç̃oes.

A relaç̃aodepassodo aut̂omato,` M, é de�nida peloconjuntodeparesordenados

(C1;C2) em queC1 = (q; w; K; � ) e C2 = (q0; w0; K0; � 0). Al ém disto, dizemosque

C1 ` M C2, see somentese:

� w = aw0 paraalguma 2 � [ f� g,

� � (q; a) = q0 e

� As aç̃oesadaptativaselementaresdoconjunto� ((q; a; q0)) modi�cam o conjunto

de estadosde K paraK0, e o conjuntode transiç̃oesde � para� 0. A ordem

de aplicaç̃ao dasaç̃oesadaptativaselementares,que incluemapenasaç̃oesde

inserç̃aoe remoç̃aodetransiç̃oes,nãoafetamo resultado1 .

Umacadeiaw 2 � � é aceitapor M se,e somentese,existe um estadoq 2 F tal

que(q0; w; Q; � ) ` �
M (q; � ; K00; � 00), com K00e � 00sendoqualquerconjuntode estados

e transiç̃oes(` �
M denota,comoé usual,o fechamentotransitivo re�exivo darelaç̃aode

passodoaut̂omato).Naspróximasseç̃oesmostraremosalgunsexemplosdeaut̂omatos

deestados�nitos adaptativos:

1Remoç̃oesde transiç̃oes inexistentesou inclu�́das por aç̃oeselementaresde inserç̃ao duranteo
mesmopassodaexecuç̃aodaremoç̃aodevemserignoradas
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7.2 Um
�

-AEF quereconheceuma linguagemquenão
é livredecontexto

A �gura 7.1.(a)mostraum
�

-AEF M = hQ; � ; q0; F; � ; Q1 ; � ; � i que reconhecea

clássicalinguagemdependentedecontexto, anbncn. O ś�mbolo� superscritoemalgu-

masdastransiç̃oesdo aut̂omatoda�gura 7.1 indicaquea transiç̃aoest́a ligadaa uma

seq̈uêncianão-vaziadeaç̃oesadaptativaselementares,no caso:

� ((q0; a; q0)) = f(� ; p; � ; q); (+; p; b; p0); (+; p0; � ; p00); (+; p00; c; q)g; 8p; q 2 Q; p0; p00< Q

(7.1)

q0 q1

a�

�
q0 n0 n1 q1

a�

b � c
q0 n0 n2 n3 n1 q1

a�

b b � c c

(a) (b) (c)

Figura 7.1: Autômatodeestados�nitos adaptativo quereconheceanbncn

(a) Con�guraç̃aoinicial (b) Apósprimeiraadaptac¸ão(c) Apóssegundaadaptac¸ão

A operac¸ãodesteaut̂omatoocorredaseguintemaneira:paracadaś�mboloa lido,

o aut̂omatosubstituia única transiç̃ao vazia do aut̂omatopor uma seq̈uênciade 3

transiç̃oes,a primeira consumindoo ś�mbolo b, a segundavazia (garantindoassim

a existênciade umatransiç̃ao vazia),e a terceiraconsumindoo ś�mbolo c. Ou seja,

se i ś�mbolosa forem lidos, teremosum caminhoúnico ligandoo estadoinicial ao

estado�nal do aut̂omato,quereconheceexatamentea cadeiabici. As �guras 7.1.(b)

e 7.1.(c)mostraasmudanc¸asnaestruturado aut̂omatoqueocorremaṕosa leiturade

doisś�mbolosa consecutivos.

7.3 Aprendizagempor memorizaç̃aoutilizando um
�

-
AEF

A aprendizagempormemorizac¸ãoéumexemplotrivial detécnicadeaprendizagemde

máquinaemqueexemplospositivosdeumconceitosãosimplesmentearmazenadose

posteriormenterecuperadosnaclassi�caç̃aodenovosexemplos.O únicomecanismo
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degeneralizac¸ãodestedispositivo éassumirquetudoquenãofor explicitamenteinfor-

madonãoéumexemplodoconceitoaseraprendido.Mostraremosagoraum
�

-AEF

capazde realizaraprendizagempor memorizac¸ão, quepodeservisto tamb́em como

vers̃aoligeiramentemodi�cadadocoletordenomespropostoem (NETO, 1993).Neste

exemplo,temosumalfabeto� = fa; b; Mg, como ś�mboloM (deMemorizar)sendore-

servadoparasersu�xo decadeiasdefa; bg� quedevemsermemorizadas(o M funciona

comoum sinalqueindica,parao aut̂omato,ascadeiasquedevemsermemorizadas).

Portanto,paraqueumacadeia� 2 fa; bg� sejaaceita,o aut̂omatoprecisaantesreceber

acadeiadetreinamento� M. Esteexemploilustratamb́emacapacidadedodispositivo

adaptativo paratratardepend̂enciasdecontexto 2

A �gura 7.2mostrao mecanismosubjacentedo aut̂omatodeestados�nitos adap-

tativo M = hQ; � ; q0; F; � ; Q1 ; � ; � i , no qual Q = fq0; q1; qf g, � = fa; b; Mg, q0 = q0,

F = fqf g, � cont́emastransiç̃oesmostradasgra�camentena�gura 7.2,Q1 = qn, com

n 2 Ž [ fi; f g, � = (f+; �g � (Q1 � (� [ f� g)� Q1 )) eafunção� émostradaabaixo,comq0

eq00na�gura 7.3sendousadosparaindicardoisestadosemQ1 � Q (estadosquenão

seencontramno conjuntocorrentede estados).Uma implementac¸ão desteexemplo

deveŕa aindacuidarde algunsdetalhes,comoa manutenc¸ão dasalteraç̃oescausadas

pelasaç̃oesadaptativaselementaresentreumaexecuç̃aoeoutra.Umaoutraalternativa

seriaautilizaçãodeseparadoresentrecadeias(e.g“;”) eautilizaçãodeumtransdutor

capazde oferecer, paracadacadeiada seq̈uência,umasá�da indicandosea mesmo

pertenceou nãoaoconceitoqueest́asendoaprendido.O exemploadaptreecore:spa

(anexo B), dispoń�vel no pacoteAdapTools,implementaestasoluç̃ao.

q0 q1 qf

a� ; b� ; M�

Figura 7.2:
�

-AEF M querealizaaprendizagempormemorizac¸ão(o estadoq f é
propositadamenteinalcanḉavel)

As �guras 7.4 e 7.5 mostramo aut̂omatoM aṕos a leitura dosś�mbolosa e M,

respectivamente.A cadeiaa, queseriarejeitadana con�guraç̃ao inicial (�gura 7.2),
2Informalmente,acapacidadedeum

�

-AEF paratratardepend̂enciadecontextopodeserveri�cada
partindo-sedademonstrac¸ãodeequivalênciaentreaut̂omatosadaptativosemáquinasdeTuring(ROCHA;

NETO, 2000a). Uma vez quepilhaspodemsersimuladasatravésde aut̂omatosadaptativos, semusar
pilhas(NETO, 1993), temosquea retiradadaschamadase retornosde subḿaquinanão restringemo
poderdeexpress̃aodeumaut̂omatoadaptativo. Portanto,um

�

-AEF , sendobasicamenteumaut̂omato
adaptativo sema pilhadecontroledechamadasdesubḿaquinas,temo mesmopoderdeexpress̃aodos
aut̂omatosadaptativos,econseq̈uentemente,dasmáquinasdeTuring



7.4 Conclus̃ao 89

� (qi; �; q j) = f(� ; qi; �; q j); (+; qi; �; q0); (+; q0; �; q00)g; 8� 2 fa; bg; qi , q j; � 2 �
� (qi; M; q j) = f(+; qi; � ; qf )g; 8qi , q j

Figura 7.3: Funç̃ao� paraexemplodaaprendizagempormemorizac¸ão

passaaseraceitaaṕosa leituradacadeiaaM.

q2 q3

q0 q1 qf

a�

a� ; b� ; M�

b� ; M�

Figura 7.4: M Apósa leiturado ś�mboloa

q2 q3

q0 q1 qf

a� �

a� ; b� ; M�

b� ; M�

Figura 7.5: M Apósa leituradacadeiaaM

7.4 Conclusão

O principalobjetivo daintroduç̃aodo mecanismoadaptativo aquiapresentadóe auxi-

liar nadivulgaç̃aodoconceitodeadaptatividadeutilizandoumalinguagemcomumente

encontradaemlivros-texto naáreadeteoriadacomputac¸ão. O dispositivo foi criado

inicialmentecomuma�nalidade didática.Comoalgumasdasaplicaç̃oesjá sugeridas

paraaut̂omatosadaptativosnãoutilizam a pilha do mecanismosubjacente,́e razóavel

suporqueosaut̂omatosdeestados�nitos adaptativostamb́empossamseraplicadosna

prática.Umasugest̃aointeressanteparatrabalhosfuturoséa reformulaç̃aododisposi-

tivo adaptativo aquiapresentadousandoapropostaapresentadanaseç̃ao2.2.

Analisandoademonstrac¸ãodopoderdeexpress̃aodosaut̂omatosadaptativosapre-

sentadaem(ROCHA; NETO, 2000a),quenãoutiliza os recursosquediferenciamum

aut̂omatodeestados�nitos deum aut̂omatodepilha estruturado,podemosintuir que
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os aut̂omatosde estados�nitos adaptativos tamb́em devem ter poderde máquinade

Turing. No entanto,umademonstrac¸ãoformaldeequivalênciadodispositivoaquipro-

posto,commáquinasdeTuring,precisaŕaserrealizadano futuro(embora,paraos�ns

didáticosaquimencionados,estaequivalêncianãosejatão importante).Ressaltamos

tamb́em queestaé apenasumapropostainicial, quedeve seraprimoradano futuro,

com a inclus̃ao de demonstrac¸õesde propriedadesfundamentais,capacidadeexpres-

siva, comportamentoemrelaç̃ao �a não-determiń�smose estudossobredecidibilidade

emrelaç̃aoaosproblemasgeralmenteanalisadosemoutrosformalismos.
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8 ADAPTOOLS

Nestecaṕ�tulo apresentaremoso AdapTools 1, um ambientecomputacionalem que

aut̂omatosadaptativos podemser implementados,depuradose experimentados.O

núcleo destesistemaé uma máquinavirtual que executauma vers̃ao ligeiramente

modi�cada de um aut̂omatoadaptativo. As modi�caçõesno formalismooriginal vi-

samprincipalmente�a simpli�caçãoe �a uniformizaç̃aono formatodeespeci�caç̃aode

transiç̃oesinternas,transiç̃oesexternase aç̃oesadaptativaselementares.Comisto, to-

dososelementosdodispositivo passamapoderserapresentadosatravésdeumaúnica

tabela.O ambientecomputacionalinclui aindarecursosdedepurac¸ão,comoexecuç̃ao

passo-a-passo,visualizaç̃aodevariáveisepilhas,eanimaç̃aográ�ca, bemcomomeca-

nismosparacontroledeprojetos,execuç̃aosimultâneademúltiplosdispositivos(com

comunicac¸ãoentresi) eumasériedeexemplosdeaut̂omatos.

A próximaseç̃aoapresentaavers̃aomodi�cadadeaut̂omatosadaptativosutilizada

no AdapTools. Em seguida,apresentamosalgumascaracteŕ�sticasdainterfacedo sis-

temacom o usúario. Na seç̃ao 8.3 mostraremoscomorotinassem̂anticaspodemser

atreladasa um aut̂omatoadaptativo. As possibilidadesda integraç̃aoentrediferentes

aut̂omatosnaconstruc¸ãodesistemasmaiscomplexoseautilizaçãodamáquinavirtual

do AdapToolsemsistemasexternossãodiscutidasnasseç̃oes8.4 e 8.5. A seç̃ao8.7

apontaalgumasdireç̃oesemelhoriasprevistasparaasfuturasvers̃oesdestaferramenta.

8.1 AutômatosAdaptativosno AdapTools

O formatoescolhidopararepresentarum aut̂omatoadaptativo no AdapTools é uma

tabelacom7 colunas:(1) cabec¸alho(head), (2) estadodeorigem(orig), (3) ś�mbolo

de entrada(inpu), (4) estadode destino(dest), (5) empilha(push), (6) ś�mbolo de

sá�da(outp) e(7) aç̃aoadaptativa(adap). As linhasdestatabelasãode3 tiposbásicos:

1Nestetexto considera-seapenasa vers̃ao1.4.2doAdapTools
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transiç̃aointerna,transiç̃aoexterna(chamadasdesub-ḿaquinaeretorno)eaç̃aoadap-

tativaelementar. A primeiracolunadestatabela,o cabec¸alho,cont́emo nomedasub-

máquinaou da função adaptativa �a qual o elemento(na linha) pertence.No casode

linhasreferentesa aç̃oesadaptativaselementares,o nomedafunçãoadaptativa é pre-

cedidade um ś�mbolo indicandoo tipo da aç̃ao adaptativa elementar:?, � e +, para

aç̃oeselementaresdeconsulta,remoç̃aoeinserç̃ao,respectivamente.As colunasdees-

tadosdeorigemedestino,eś�mbolosdeentradaesá�da,carregamjustamenteo queos

seusnomesindicam(paraseutilizar o AdapToolsnaexecuç̃aodesimplestransdutores

de estados�nitos, estassão asúnicascolunasnecesśarias). Estas4 colunaspoder̃ao

contertamb́emvariáveis,geradorese par̂ametros,no lugardeconstantes,no casodas

linhasquerepresentamaç̃oesadaptativaselementares.Seguindoa propostaapresen-

tadano caṕ�tulo 6, variáveis, geradorese par̂ametrossão implicitamentedeclarados,

sendoidenti�cadospelospre�xos ?, � e%, respectivamente2.

As demaiscolunasest̃aorelacionadascomaespeci�caç̃aodascamadasqueesten-

demo transdutordeestados�nitos paraum aut̂omatodepilha estruturadoe aut̂omato

adaptativo. A colunaempilhacont́emo enderec¸o (estado)deretornodeumachamada

desub-ḿaquina.Retornosdesub-ḿaquinasãoidenti�cadospelapresenc¸a dapalavra

reservadapop, na colunade estadode destino. Açõesadaptativassão acopladas�as

transiç̃oesatravésde última coluna.Os ś�mbolosdessacolunaapresentamo formato

A:P, emqueA e P sãonomesdefunçõesadaptativasanteriores(A) e posteriores(P),

ambosopcionais,seguidosou nãodeumaseq̈uência,entrepar̂enteses,depar̂ametros,

separadospor v�́rgula. A palavra reservadanop deveserinseridaemtodososcampos

quenãoestejamsendoutilizadosnaespeci�caç̃aodeum determinadodispositivo.

Ainda paraevitar a utilização de estruturasadicionais,além da tabela,optamos

por codi�car os estadosiniciais e �nais do aut̂omato,da seguintemaneira:a coluna

empilhadeveconterapalavrareservadaf in, quandoo estadodedestinofor umestado

�nal (alémdisto,o estadodeorigemdastransiç̃oesderetornodesub-ḿaquinatamb́em

é automaticamenteidenti�cado pelamáquinavirtual comoum estado�nal). O estado

inicial deumasub-ḿaquinaseŕasempreaquelequeseencontranaprimeiralinhacujo

cabec¸alhocont́emo nomedasub-ḿaquina.A listagemabaixodescreve cadaumadas

palavrasreservadaseconstruc¸õesespeciaisutilizadasno AdapTools:

nop Podeserutilizadoapenasnascolunas5, 6 e 7 paraindicarauŝenciadeestadode

2Até a vers̃ao1.4.2,o AdapToolsadotavao pre�xo ?p parapar̂ametros
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retorno,ś�mbolodesá�daouaç̃aoadaptativa.

eps Representaacadeiavazia,� .

pop Quandoo estado-destinóe pop temosum transiç̃aoderetornodesub-ḿaquina,

ou seja,o próximo estadoseŕa retirado(pop), emtempodeexecuç̃ao,dapilha

dechamadasdesub-ḿaquinas.

�n Podeser colocadona colunaempilhapara indicar que o estadode destinoda

transiç̃aoéum estado�nal.

spc Usadonacolunadeś�mbolodeentradapararepresentaroscaracteresASCII que,

emgeral,funcionamcomoseparadores:espac¸o, saltodelinha e tabulaç̃ao.

?sta Variável especialquepodeserutilizadaapenasem aç̃oesadaptativa elementa-

res. Em tempode execuç̃ao, é instanciadacom o valor do estadocorrentedo

aut̂omato.

?inp Variável especialinstanciadacomo valordopróximo ś�mbolodaentrada.

As palavrasreservadasseguintespodemserutilizadasapenasnacolunadeś�mbolo

deentrada.Elassimpli�cam asespeci�caç̃oesdedeterminadosconjuntosdetransiç̃oes,

o que,de outra forma, exigiria a inserç̃ao de váriaslinhasna tabelaquede�ne um

aut̂omato:

n::m Faixa de valoresASCII de n a m. Por exemplo,a presenc¸a do valor “ p::t” na

colunade ś�mbolo de entradade umatransiç̃ao indica quea mesmaconsome

qualquerumdosś�mbolosp, q, r, s e t.

digit O mesmoque0::9;

letter O mesmoquea::ze A::Z;

special Qualquerś�mboloquenãosejanemletranemd́�gito.

other Qualquerś�mbolo quenão possaserconsumidoestandono estadode origem

da transiç̃ao (lembrandoquedesteestadopodem,e geralmenteestar̃ao, saindo

outrastransiç̃oes).Transiç̃oescomesteś�mboloest̃aomuitasvezesassociadasa

umafunçãoadaptativadetratamentodeerro,atravésdeumaaç̃aoadaptativa.
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F ?x ?y

?x � n1 � n2 ?y

�

b � c

� �

(a)

0 1

a [:F]

�

(b)

Head Orig Inpu Dest Push Outp Adap
1 ?F ?x eps ?y ?z nop nop
2 � F ?x eps ?y ?z nop nop
3 +F ?x b � n1 nop nop nop
4 +F � n1 eps � n2 nop nop nop
5 +F � n2 c ?y ?z nop nop
6 S 0 a 0 nop nop :F
7 S 0 eps 1 f in nop nop

(c)

Figura 8.1: Autômatoadaptativo quereconheceanbncn

(a) Mecanismoadaptativo (b) Mecanismosubjacente(c) Códigoobjetodamáquina
virtual do AdapTools

As �guras 8.1.(a)e8.1.(b)mostramumaut̂omatoadaptativo paraanbncn usandoa

representac¸ãográ�ca sugeridanaseç̃ao6.2,ao ladodarepresentac¸ão tabular, empre-

gadano AdapTools (�gura 8.1.(c)). A representac¸ão tabular deve serinterpretadada

seguinteforma:nalinha6, temosatransiç̃aoqueconsomeumaseq̈uênciadeś�mbolos

a. A última colunadestalinha indica quea função adaptativa F deve serexecutada

aṕos (:F) o consumode cadaś�mbolo a. A função adaptativa F realizaa buscade

umatransiç̃aocontendoo ś�mbolo eps nacolunadeentrada(transiç̃aoemvazio),na

linha1 (aç̃aoelementardeconsulta),removeestatransiç̃ao(linha2) einseretrêsnovas

transiç̃oes,queconsomemcadeiasbc (linhas3 e5), alémdemanterumatransiç̃aova-

zianoaut̂omato,estrategicamenteposicionadaparagarantiro reconhecimentocorreto

dalinguagem(linha 4).

Um exemplo mais complexo de aut̂omatoadaptativo, implementadoatravés do

AdapTools, é apresentadono anexo D. Nesseexemplotem-seumacamadaadapta-

tiva capazde realizarumacópia do aut̂omatosubjacente.É interessantenotar, nesse

exemplo,autilizaçãodepassagemdepar̂ametrosedetransiç̃oesemvazioacopladasa

funçõesadaptativasnaobtenç̃aodeumaestruturadecontrolederepetiç̃ao.A execuç̃ao

dacamadaadaptativaconsistebasicamenteemumabuscaemlarguracomdetecc¸ãode

laços. Uma vers̃ao maissimples,semdetecc¸ão de laços, tamb́emest́a dispoń�vel no

pacoteAdapTools.
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Produç̃oesIniciais
( 1 , “B” ) : ! 4
( 2 , “B” ) : ! 3
( 3 , “)” ) : ! 4
( 1 , “(” ) : ! 2 ,

�

(2,3,1)
Funç̃aoAdaptativa

�

(i,j,n) = f k* , m* :
+ [ ( k , “B” ) : ! m ]
+ [ ( m , “)” ) : ! j ]
+ [ ( i , “(” ) : ! k ,

�

(k,m,i) ]
+ [ ( n , “(” ) : ! i ,

�

(i,j,n) ]
+ [ ( n , “(” ) : ! i ]

Figura 8.2: Simuladordepilhasnavers̃aooriginal

Head Orig Inpu Dest Push Outp Adap
1 S 1 B 4 �n nop nop
2 S 2 B 3 nop nop nop
3 S 3 ) 4 nop nop nop
4 S 1 ( 2 nop nop .A(2,3,1)
5 +A *k B *m nop nop nop
6 +A *m ) %2 nop nop nop
7 +A %1 ( *k nop nop .A(*k,*m,%1)
8 -A %3 ( %1 nop nop .A(%1,%2,%3)
9 +A %3 ( %1 nop nop nop

Figura 8.3: Simuladordepilhano AdapTools

8.1.1 DiferençasemRelação �a De�niç ãoOriginal

A operac¸ãodo aut̂omatoadaptativo no AdapToolsseguea propostadescritano caṕ�-

tulo 6, no quetange�a camadaadaptativa. A camadasubjacente,o aut̂omatodepilha

estruturado,funcionademaneiraańaloga�adade�niçãoapresentadaem(NETO, 1993),

comumaexceç̃ao:navers̃aoatual,adevoluçãodeś�mbolosparaacadeiadeentradasó

é posś�vel atravésderotinassem̂anticas.Reproduzimosna �gura 8.2 um exemplode

aut̂omatoadaptativo, o simuladordepilha,apresentadoem(NETO, 1993),fornecendo

emseguida,na�gura 8.3o aut̂omatoequivalentenoAdapTools.
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8.1.2 Formato do Ar quivo GeradopeloAdapTools

O formatode um arquivo contendoo “código objeto” de um aut̂omatoadaptativo é

basicamenteum dumpda tabelamostradana interfacegrá�ca do AdapTools, com o

ś�mbolodeponto-e-v́�rgulasendousadocomoseparadordecolunas.A primeiralinha

do arquivo devecontera cadeia“[Version]2”. Esterecursofoi utilizadoparapermitir

alteraç̃oesno formatodo arquivo emfuturasvers̃oes,mantendo-sea compatibilidade

comos arquivosanteriores.O AdapTools aceitatamb́emarquivossemestaprimeira

linha,esemascolunasdecabec¸alhoechamadasdefunçõesadaptativas,nestecaso,o

arquivo correspondeapenasa umaut̂omatoestruturado(semacamadaadaptativa).

8.2 Interface do Sistema

A �gura 8.4 apresentaa tela principal do aplicativo, acrescidade marcadores(letras

em azul) paraos principaiscomponentesde interface,que est̃ao descritosa seguir.

O principal componentée a tabela(�gura 8.4.(a))contendoo código do aut̂omato

adaptativo. As tarjasvermelhae lil ásmarcam,respectivamente,a transiç̃ao e a aç̃ao

adaptativaelementar(sefor o caso)queest̃aosendoexecutadasacadamomento.

As trêscaixasde textos �a direita da janelaest̃ao associadas�a cadeiade entrada

(�gura 8.4.(d)), �a cadeiade sá�da (�gura 8.4.(e)),paraos casosem queo aut̂omato

funcionacomoumtransdutor;eaumasá�daauxiliardetexto (�gura 8.4.(f)). Estasá�da

auxiliardetexto égeralmentemanipuladapor rotinassem̂anticas,associadas�asregras

de transiç̃ao do aut̂omato,masespeci�cadasutilizandoa linguagemde programac¸ão

emqueo AdapToolsfoi desenvolvido (verseç̃ao8.3). Umacordiferenteparao fundo

da caixa de texto de entradaé utilizada paramarcara partede cadeiajá lida pelo

aut̂omato.

Os botões,mostradosnas�guras 8.4.(j) e 8.4.(k),são utilizadosparainiciar, dar

continuidade�a execuç̃ao (no modopassoa passo)e reiniciar a máquinavirtual. A

velocidadedeexecuç̃aopodesercontroladaporumabarraderolagem(�gura 8.4.(c)),

quequandoarrastadaat́eseupontomaisinferior, colocaamáquinaemexecuç̃aopasso

a passo.A pilha dechamadasdesub-ḿaquinas,osestados�nais e o estadoatualsão

apresentadosatravésdoscomponentes(b), (g) e (h), respectivamente.Finalmente,o

componente(i) é utilizadoparamostraro contéudodevariáveise geradoresinstanci-

adospor aç̃oeselementaresdeconsulta.Durantea execuç̃aodeaç̃oeselementaresde



8.2 Interfacedo Sistema 98

Figura 8.4: JanelaprincipaldoAdapTools

consulta,umaterceiratarjacoloridaé utilizadaparamostrarastransiç̃oesquesatisfa-

zem�asrestriç̃oesimpostas.

A barrademenusagregaasoperac¸õesusuaisparamanipulac¸ãodearquivos,que

nestecaso,incluemarquivosquearmazenamaespeci�caç̃aodeaut̂omatos(menuMa-

chine), cadeiasde entrada(menuInput) e sá�da sem̂antica(menuOutput). O Adap-

Toolsoferecealgumasopç̃oesparaagregardiferentesarquivosemum únicoprojeto,

facilitandoassima suamanipulac¸ão. Arquivosdeprojetospossuemextens̃ao“prj” e

podemsercriadose recuperadosatravésdasopç̃oesdo menude projeto(menuPro-

ject). A utilização de projetosfacilita sobremaneirao trabalhocom sistemasquein-

cluem múltiplas máquinas(ver próxima seç̃ao) e permitemaindaque um texto, de

ajuda,sejaassociadoaoprojeto. Estearquivo deajudaé automaticamentecarregado

e disponibilizadoao usúario atravésdo menude ajuda(menuhelp - na extremidade

direitadabarrademenus).O menudeajudaofereceacessotamb́ema um hipertexto

contendoumtutorial sobreo AdapTools.
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Figura 8.5: Módulodeanimaç̃aográ�ca doAdapTools

8.2.1 Visualizaç̃aoGrá�ca

Usandoo menudeopç̃oes(options) ou o cliqueinvertidodo mousesobrealgumadas

transiç̃oesmostradasna tabelacom o código objeto, é posś�vel ativar o módulo de

visualizaç̃aográ�ca daAdapTools. Estemódulo,constrú�do a partir do softwarelivre

OpenJGraph3, mostragra�camenteo mecanismosubjacentedo aut̂omatoadaptativo,

animandoasmodi�caçõessofridasdurantesuaexecuç̃ao. Um algoritmode desenho

autoḿatico de grafos,implementadono OpenJGraph,buscaposicionaros vérticese

arestasquerepresentamgra�camenteo aut̂omato,de forma quea visualizaç̃ao seja

facilitada.Estealgoritmoé inspiradoemleis daf�́sicarelacionadascomatraç̃aoe re-

puls̃aoentrecorpos.Osvértices,nestealgoritmo,modelamcorposqueserepelem,li-

gadosentresi porcordaselásticas(arestas),quecontra-balanceiamaforçaderepuls̃ao.

O objetivo �nal do algoritmoé encontrarum pontode equiĺ�brio parao conjuntode

vértices(corpos),respeitandovalorespré-de�nidos paraas variáveis envolvidas no

modelo(força de atraç̃ao,elasticidades,etc).O módulode animaç̃ao permiteaindaa

interaç̃ao do usúario, quepodemovimentaros vértices,com a ajudado mouse,bus-

candoumamelhorvisualizaç̃ao. A �gura 8.5 mostraa janeladeanimaç̃aográ�ca do

3Dispoń�vel gratuitamenteemhttp://openjgraph.sourceforge.net/
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AdapTools. Diferentescoressão utilizadasparadestacartransiç̃oesrećem-inseridas

(preto),rećem-removidas(vermelho)eestados�nais (verde).

8.3 Tratamento deRotinasSemânticas

Rotinassem̂anticaspodemser introduzidasem um aut̂omatoadaptativo através da

colunade ś�mbolo de sá�da (outp). Ao executaro aut̂omato,a máquinavirtual, an-

tes de enviar o ś�mbolo de sá�da paraa cadeiade sá�da, faz uma chamadade um

procedimentointerno,pré-de�nido, chamadoexecute. Esteprocedimentodeve ana-

lisar o ś�mbolo de sá�da e retornarparaa máquinavirtual uma cadeiaqualquerde

ś�mbolos (que podeser vazia), a ser impressana janelade sá�da auxiliar de texto

do AdapTools. O procedimentoexecute podeser substitú�do por outro, através da

manipulac¸ão de códigos-fonteem Java e a recompilac¸ão do sistema.Paraauxiliar o

processode escritade rotinassem̂anticas,o pacoteAdapTools dispõe de umaclasse

denominadaAdaptools:vm:Semantics, quepodeserespecializadaparaa construc¸ão

denovosmódulosparatratamentoderotinassem̂anticas.Estesmódulospodem,inter-

namente,utilizar todososrecursosoferecidospelalinguagemJava (um dosexemplos

do AdapToolsusaumasá�da sonora,emlugarde textual). O AdapTools implementa

algumasrotinassem̂anticaspadr̃ao, quepodemser utilizadassema necessidadede

recompilac¸ão de código. Uma listagemdessasrotinassem̂anticas,juntamentecom

detalhessobrecomoimplementarnovasrotinas,podemserencontradosnoanexo C.

8.4 Comunicaç̃aoentreMáquinasVirtuais

A sá�da de umarotina sem̂antica(�gura 8.4.(f)) de umamáquinaA podeserredire-

cionadaparaumaoutramáquinaB atravésda opç̃ao de conexão (Connect) do menu

inputnamáquinaB. Esterecursopodeserusado,porexemplo,naconstruc¸ãodecom-

piladores,quandoa ańalise léxicae sint́aticasão executadaspor módulosdistintos.

O tipo básicodedadostransferidosdeumamáquinaparaoutraé um token, formado

por duascadeiasde caracteres,representandoseunome(token.label) e seucontéudo

(token.value). Ostokensdevemsergeradose lidos atravésderotinassem̂anticas,que,

comofoi vistonaseç̃aoanterior, requeremumtrabalhoadicionalporpartedousúario.

Parafacilitar um poucoestatarefa, o AdapTools já inclui algumasrotinassem̂anticas

quefacilitamo trabalhocomtokens(semnecessidadedeseabrirosfontesdosistema).
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Estasrotinastamb́emencontram-senoanexo C.

8.5 IntegraçãocomOutr osSistemas

A máquinavirtual doAdapToolspodeserexecutadasemosrecursosgrá�cos apresen-

tadosnasseç̃oesanteriores,facilitandoassima integraç̃aocomsistemasexternos.Nos

casosemqueo sistemaexternoestiversendodesenvolvido emJava,estaintegraç̃aoé

trivial, e consistebasicamenteem incluir e utilizar a classeRunnerdo pacoteAdap-

Toolsno sistemaemquest̃ao. Parasistemasdesenvolvidosemoutraslinguagens,não

existeaindaum mecanismoparafacilitar estaintegraç̃ao. No entanto,́e posś�vel rea-

lizá-la,aindaquedeformarudimentar, utilizandoumavers̃aodo AdapToolsquepode

serexecutadaatravésda linha decomandodo sistemaoperacional.Estavers̃aopode

serintegradaaoutrossistemasutilizando-seosrecursosdoprópriosistemaoperacional

paraacomunicac¸ãoentreprocessos(e.g. pipes no Linux).

8.6 Ar quitetura do Sistema

Destacam-seagoraalgunselementosdo projetodo AdapTools quepoder̃ao serúteis

a futuros desenvolvedoresou �aquelesque tenhama intenç̃ao de reutilizar, total ou

parcialmente,oscódigos-fontedo AdapToolsemoutrosprojetos.Umacaracteŕ�stica

fundamentaldesteprojetoé a separac¸ãoentre: (1) a máquinavirtual queimplementa

o mecanismosubjacente(Kernel: java), (2) o mecanismoadaptativo (Adapter: java)

e (3) os tipos de dadosabstratosde apoio �a execuç̃ao da máquinavirtual, comopor

exemplo,a tabelaquearmazenao aut̂omato,a pilha dechamadadesub-ḿaquinase o

estadocorrente,entreoutros(Vmds: java4).

O módulo Vmds: java é, basicamente,uma interface (no sentidoutilizado em

programac¸ãoemjava: keyword inter f ace), quedeve serimplementadaparaoferecer

asestruturasde dadosrequeridaspelosmódulosAdapter: java e Kernel: java. Duas

implementac¸õessão disponibilizadasno pacote.A primeira(Viewer: java) utiliza os

próprioscomponentesvisuaisdo pacoteSwinge implementaa interfacegrá�ca com

o usúario . A segunda(VmdlImpl: java) ofereceasestruturasdedadosutilizadaspelo

módulotextual (linhadecomando)do AdapTools(Runner: java).

4Virtual MachineDataStructures
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8.7 Consideraç̃oessobre a Máquina Virtual do Adap-
Tools

O formato tabular utilizado na especi�caç̃ao de um aut̂omatoadaptativo não foi, a

principio,criadoparaserutilizadopor um usúario �nal detecnologiaadaptativa,mas

parasergeradoautomaticamentepor um módulo quepermitissea especi�caç̃ao de

aut̂omatosem uma linguagemmais acesś�vel (possivelmentegrá�ca). No entanto,

comonavers̃aoa queserefereestatese,o formatotabular é o únicoinstrumentodis-

poń�vel parainserç̃ao e manipulac¸ão de especi�caç̃oesde aut̂omatosdo AdapTools,

acabamospor permitir algumassimpli�caçõesqueencobriramligeiramenteascarac-

teŕ�sticasda máquinavirtual. A principal delasé a sintaxe da colunade aç̃ao adap-

tativa. Devido �a presenc¸a dessacoluna,a máquinavirtual do AdapTools é forçada

a implementarinternamentealgumsmecanismosde ańaliseléxicae sem̂antica,para

interpretarseucontéudo.Emvers̃oesposteriores,quandoestiverdispoń�vel ummeca-

nismodemaisalto ń�vel paraaespeci�caç̃aodosaut̂omatos,a máquinavirtual deveŕa

serreprojetada.

Al ém da quest̃ao acimacitada,o projetoda máquinavirtual implementadanão

considerourequisitosdedesempenho.Umaimportantemetaparaaspróximasvers̃oes

do AdapTools é a construc¸ão de umamáquinavirtual otimizada,possivelmentecom

implementac¸ãoemlinguagemdemáquina(enãoapenasembyte-codesJava)econsi-

derandoquest̃oesdedesempenhodaexecuç̃aodasfunçõesadaptativas,emaut̂omatos

grandes,levantadasno caṕ�tulo 6.

A possibilidadedeserealizara escritadeś�mbolosnacadeiadeentrada,um me-

canismobastantéutil naespeci�caç̃aodedeterminadosproblemasno projetodecom-

piladores(NETO, 1993),enoprocessamentodelinguagensnaturais(NETO; MORAES,

2002),tamb́eméumaquest̃aoquedeveserresolvidanaspróximasimplementac¸õesdo

AdapTools. A adiç̃aodestemecanismodeveŕa serprecedida,provavelmente,deuma

modi�cação na estruturatabular dosaut̂omatosadaptativos. Uma primeirasugest̃ao

seriaaadiç̃aodeumanovacolunaparaespeci�caro destinodecadaś�mbolodasá�da.

Especialcuidadodeveŕasertomadoemrelaç̃ao �a comunicac¸ãointer-máquinas,poisa

entradadeumamáquinapodeestarconectada�a sá�dadeumasegundamáquina.Esta

segundamáquinaéexecutadadeformaconcorrentecomaprimeira(cadaumaemseu

thread), e portanto,tratamentosdeconcorr̂enciaentreprocessosmaisso�sticadosde-

ver̃ao ser implementados.Uma outrasugest̃ao paratrabalhofuturo seriajustamente
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permitir aexecuç̃aodistribú�daeconcorrentedamáquinavirtual doAdapTools.

Tamb́emseriamuito interessanteofereceraousúario �nal umamaneiramaissim-

plesde trabalharcom rotinassem̂anticas,quenão exija a recompilac¸ão de códigos-

fonte.A primeiraalternativaa serinvestigadapoderiaseracriaç̃aodeum mecanismo

que permita a inserç̃ao de código Java diretamentena especi�caç̃ao do aut̂omato,

ou eventualmenteem uma graḿatica quepossaser convertidaparaaut̂omatoadap-

tativo (algo parecidocom o yacc paraa linguagemC (LEVINE; MASON; BROWN,

1992)).A segundaenvolve a implementac¸ãodeconjuntosm�́nimos,masexpressivos,

de rotinassem̂anticasbásicas(inserç̃ao em pilha, remoç̃ao de pilha, escritana sá�da

padr̃ao, etc) quepossamserutilizadasna soluç̃ao de problemasem um determinado

doḿ�nio (e.g. construc¸ão de compiladores).A vers̃ao atualjá apresentaalgumasro-

tinassem̂anticasbásicas,no entanto,elasforam projetadaspararesolver problemas

bastanteespeć��cos, comoa implementac¸ãodocompiladorWirth-AdapToolsqueseŕa

apresentadono caṕ�tulo 11. Um estudomais profundosobreo conjuntode rotinas

sem̂anticas“ideal”, paradeterminadosdoḿ�niosdeaplicaç̃ao,deveŕaserrealizadofu-

turamente.

Porúltimo, novosmódulosdever̃aoseracrescentadosaoAdapToolsparapermitir

a manipulac¸ão de outrostipos de dispositivosadaptativos. Estageneralizac¸ão pode-

ria começar coma criaç̃aodeum formatotabular paraa especi�caç̃aodedispositivos

adaptativos,emqueascolunasreferentesaomecanismosubjacentepudessemserde�-

nidasdinamicamente,emfunçãodo dispositivo adaptativo espeć��co a serimplemen-

tado. Umaoutraalternativa seriaa criaç̃aodecompiladorescapazesdeconverterum

dispositivo adaptativo espeć��co em um aut̂omatoadaptativo quepudesseserexecu-

tadopeloAdapTools.

8.8 Conclusões

Apresentamosnestetrabalhoumaferramentaparaa áreadatecnologiaadaptativaque

podeser utilizada, pelo menosde quatromaneirasdiferentes: (1) no projeto e de-

senvolvimentode soluç̃oesbaseadasem aut̂omatosadaptativos, (2) comoumaferra-

mentaeducacionalparao ensinoda tecnologiaadaptativa, (3) na construc¸ão de am-

bientesdeapoioaoaprendizadoemáreascomoconstruc¸ão decompiladorese teoria

dosaut̂omatos(usandoapenaso mecanismosubjacentedo aut̂omatoadaptativo) e (4)
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comopassoinicial naimplementac¸ãodeoutrosdispositivosadaptativos,comoaárvore

dedecis̃aoadaptativaapresentadano caṕ�tulo 5.

Comocontinuidadedestetrabalhovisualizamospelomenosquatroobjetivos im-

portantes:(1) otimizaç̃ao damáquinavirtual com implementac¸õesem linguagensde

máquinaparadiferentesplataformas,(2) aprimoramentoda execuç̃ao simultâneae

comunicac¸ão entrediferentesaut̂omatosadaptativos,com implementac¸ão distribú�da

e generalizandoosmecanismosde leiturae escritade ś�mbolos(e.g. permiss̃aopara

escritanacadeiadeentrada),(3) criaç̃aodemaneirasmaisamiǵaveisparao tratamento

sem̂anticoe (4) generalizac¸ão do AdapToolsparapermitir a utilizaçãodeoutrosdis-

positivosadaptativos,alémdosaut̂omatos.

O pacoteAdapToolspodeserobtidono sitedo Laborat́orio deLinguagense Tec-

nologiasAdaptativas da Universidadede São Paulo (http://www.pcs.usp.br/˜lta) ou

diretamenteno enderec¸o http://www.ucdbnet.com.br/adaptools.A páginado Adap-

Tools ofereceaindadiversosexemplosde aut̂omatos,tutoriais, listasde pend̂encias,

documentac¸ão do sistemae indicaç̃oesde comoparticiparno desenvolvimentodeste

pacote,queé distribú�do comosoftwarelivre.
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9 INTEGRAÇ ÃO DE
DISPOSITIVOS
ADAPTATIV OS,DE
APRENDIZA GEM DE
MÁQUINA E DE VISÃO
COMPUTACIONAL

Paraaplicara tecnologiaadaptativaa problemasrelacionadoscomavisãocomputaci-

onal,modi�camos,acrescentamosnovos módulose integramostrêspacotesexisten-

tes: (1) um parao processamentodigital de imagens,(2) outrocom bibliotecaspara

a implementac¸ãodealgoritmosdeaprendizagemcomputacionale (3) um último para

capturade imagensem temporeal. O resultadodestaintegraç̃ao é um conjuntode

módulosquefacilitam a criaç̃ao de sistemascom duascaracteŕ�sticasfundamentais:

(1) possueminterfacescujaentradaconsisteemsinaisvisuais,capturadosatravésde

umawebcam, e (2) precisamsertreinadospararespondercorretamenteaossinaisvi-

suais.Doisexemplosdesistemasdestetipo sãoapresentadosno caṕ�tulo 10.

Na próximaseç̃aodescreveremoscadaum destespacotese suaprincipaisfuncio-

nalidades.Na seç̃ao 9.2 detalharemosos resultadosdestaintegraç̃ao, bemcomoos

problemase assoluç̃oesencontradas,paraqueospacotespudessemserutilizadosem

conjunto.Conclus̃oese sugest̃oesdemelhoriasparafuturasvers̃oessãoapresentadas

naúltimaseç̃aodestecaṕ�tulo.
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9.1 Descriç̃aodosPacotesUtilizados

Constatamosduranteo desenvolvimentodesteprojetoquehádisponibilidadedepaco-

tesde excelentequalidade,escritosem Java, comcódigo abertoe gratuitos,tantona

áreadevisãocomputacional,quantonadeaprendizagemdemáquina.Emborapredo-

minemcódigosabertosemC e C++, a portabilidadeda linguagemC est́a restritaao

“núcleoANSI”, o quetorna-seum problemaquandoos produtosa seremdesenvol-

vidosenvolvemdispositivosnão-convencionaise interfacesgrá�cas (PISTORI, 2000).

Considerandoqueo baixo custodosprodutos�nais é umade nossasmetas,e quea

portabilidadéeumaferramentaindiretaimportanteparaareduç̃aodecustos,(livrees-

colhadeprodutos,aumentonaconcorr̂encia,etc)optamospelautilizaçãoexclusivade

soluç̃oesbaseadasemJava. Descreveremosa seguir cadaum dostrêspacotesutiliza-

dos.

9.1.1 ProcessamentoDigital de Imagens

Paraimplementare testartécnicasdevisãocomputacionale deprocessamentodigital

deimagens,utilizamoso pacoteImageJ,queé umavers̃aomultiplataforma,aindaem

desenvolvimento,do softwareNIH Image,paraMacintosh.Entreosrecursosofereci-

dospelopacotedestacamosadisponibilidade,comprogramas-fonteabertos,dediver-

sosalgoritmospara:manipulac¸ãodosmaisvariadosformatosdearquivo deimagens,

detecc¸ãodebordas,melhoriadeimagens,cálculosdiversos(áreas,médias,centŕoides)

e operac¸õesmorfológicas. Essesoftwaredisponibilizatamb́em um ambientegrá�co

quesimpli�ca autilizaçãodetaisrecursos,alémdepermitiraextens̃aoatravésdeplu-

ginsescritosemJava. Um outro fator importanteparaa suaescolháe a existênciade

umagrandecomunidadedeprogramadorestrabalhandoemseudesenvolvimento,com

novospluginssendodisponibilizadosfreqüentemente.Um dessesplugins,o Hough-

Circles, foi desenvolvido pelo nossogrupo durantea execuç̃ao desteprojeto e est́a

dispoń�vel napáginado ImageJ1.

1http://rsb.info.nih.gov/ij /



9.2 Desenvolvimentodo PacoteIntegrado 107

9.1.2 AprendizagemdeMáquina

Osegundopacoteutilizadonesteprojetofoi oWEKA2 (WaikatoEnvironmentfor Kno-

wledgeAnalysis)(WITTEN; FRANK, 2000;CUNNINGHAM; HOLMES, 1999),tamb́em

escritoemJavaecomprogramas-fonteabertos.O WEKA éumambientebastanteuti-

lizadoempesquisasnaáreadeaprendizagemdemáquina,poisoferecediversoscom-

ponentesquefacilitam a implementac¸ão de classi�cadorese agrupadores(clustering

tools). Al émdisto,esseambientepermitequenovosalgoritmossejamcomparadosa

outrosalgoritmosjá consolidadosna áreadeaprendizagem,comoé o casodosalgo-

ritmos C4.5,Backpropagation,KNN e naiveBayes,entreoutros. Podemoscom esse

pacoteobter facilmenteresultadosestat́�sticoscomparativos da execuç̃ao simultânea

dediversosprogramasdeaprendizagememdoḿ�niosvariados,taiscomoo reconhe-

cimentodecaracteres,o reconhecimentodeimagenseo diagńosticomédico.

9.1.3 Tratamento de DispositivosdeCaptura de Imagens

O Java Media Framework 3 é um pacoteparacapturade sinaistemporaisem tempo

real. EstepacotepermitequeprogramasemJava possamacessar, por exemplo,ima-

genscapturadasatravésdeumawebcamacopladaa um computadorpessoal.O soft-

wareabstraidetalhesdasarquiteturase interfacesdediferentesdispositivosdecaptura

deimagem,facilitandoassimaportabilidadedosaplicativos.

9.2 Desenvolvimento do PacoteIntegrado

A �gura 9.1 apresenta,utilizandoumanotaç̃ao grá�ca similar �a de um diagramade

�uxo dedados,a arquiteturabásicadeum sistemaguiadopor sinaisvisuaise apren-

dizagem. A linhas pontilhadasresumemo �uxo de informaç̃ao relacionadocom o

treinamentodo sistema,queaconteceda seguinteforma: umaimagemdo sinal (e.g.

umamãohumanarealizandoo sinalmanualparaa letrap) aseraprendidóecapturado

atravésdeumwebcam, comaux́�lio doJMF, juntamentecomumaclassi�caç̃aoparao

sinal,queé fornecidaatravésdo tecladoou mouse(e.g. digitaç̃aodaletra p). A ima-

gemé transmitida,aṕosserdevidamenteconvertida(ConversorJ-I), parao módulode

processamentodigital desinais(ImageJ).Nestemódulosãorealizadastransformac¸ões

2http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
3http://java.sun.com/products/java-media/jmf/
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WekaImageJ Conversor
I-W

Conversor
J-I

Filtros AdapTree

WebCam
JMF

Teclado/Mouse

Monitor

Figura 9.1: Sistemaguiadoporsinaisvisuais

na imagemque podemenvolver �ltros adicionais(Filtros), indispoń�veis no pacote

ImageJ.O resultadodestatransformac¸ão é convertidoe repassado,juntamentecoma

classi�caç̃aodosinal,parao módulodeaprendizagem(Weka),queacionao algoritmo

deaprendizagem,nestecaso,o AdapTree-E.

Depoisqueossinaissãoaprendidos,o sistemaentrano mododefuncionamento

representadopelaslinhascheiasda �gura 9.1. Nestemodo,a entradaconsisteape-

nasdasimagenscapturadaspelawebcam(semas informaç̃oesde treinamento).As

imagenssão processadasatravés dos mesmos�ltros utilizadosno treinamentoe as

informaç̃oesresultantessãopassadasparao módulode aprendizagem.O módulode

aprendizagemdeve agoraoferecerumaresposta�a entrada,combaseno modeloabs-

trá�do a partir dos exemplosfornecidosanteriormente.Estarespostáe apresentada

ao usúario atravésde algumdispositivo de sá�da, comopor exemplo,o monitor do

computador.

Nossotrabalhoincluiu o desenvolvimentodosmódulodeconvers̃aoJ-I (JMFpara

ImageJ)e I-W (ImageJparaWeka),além é claro, da implementac¸ão do mecanismo

de aprendizagem,AdapTree-E,e de �ltros espeć��cos paraasduasaplicaç̃oesapre-

sentadasno caṕ�tulo 10. O resultadoé um grupo de classes,escritasem Java, que

podemserespecializadasou modi�cadasna implementac¸ão de outrossistemascom

caracteŕ�sticassemelhantes.
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9.3 Conclusões

Apresentamosnestecaṕ�tulo um conjuntode pacotese bibliotecas,algunsdesenvol-

vidospor nós,outrosdispoń�veisgratuitamentenaInternet,quepodemserutilizados

na implementac¸ão de sistemasguiadospor sinaisvisuais. A integraç̃ao dospacotes

pré-existentesnão foi umatarefa trivial, umavezque,além de complexos,estespa-

cotesnão foram projetadosparatrabalharem conjunto. Um objetivo parao futuro

é a construc¸ãodeum ferramentacominterfacegrá�ca quepermitamaisfacilmentea

utilizaçãodestespacotesebibliotecas,quehojeéfeitabasicamenteatravésdaalteraç̃ao

deprogramas-fonteescritosemJava. Tamb́emseriainteressantebuscarumaalterna-

tiva ao pacoteJMF, queemboragratuito,não é livre (os programas-fontenão est̃ao

dispoń�veis),o quecriaumasituaç̃aodedepend̂enciaemrelaç̃aoaoseudesenvolvedor

(nestecaso,aSUNMicrosystems).

A tecnologiaadaptativa é incorporadaaos sistemasguiadospor sinais visuais

atravésdo AdapTree-E,quefoi implementadoem Java, utilizandobibliotecasdispo-

nibilizadaspelo Weka. Uma outrasugest̃ao paranovos trabalhosé a integraç̃ao do

AdapToolscomasferramentasaquiapresentadas.Destaforma,experimentoscomou-

trosdispositivosadaptativos,alémdoAdapTree-E,poderiamserrealizadosnofuturo.
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Aplicações
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10 PROCESSAMENTO DIGIT AL
DE IMA GENS E
APRENDIZA GEM DE
MÁQUINA

Nestecaṕ�tulo são apresentadasalgumasaplicaç̃oesdesenvolvidas parasoluç̃ao de

problemasrelacionadoscom processamentodigital de imagense aprendizagemde

máquina.A principalferramentadatecnologiaadaptativa,utilizadanestasaplicaç̃oes,

foi a árvorededecis̃aoadaptativa,descritanocaṕ�tulo 5.

10.1 InteraçãoHomem-MáquinaatravésdeL �́nguasde
Sinais

O último sensobrasileiro, realizadopelo IBGE 1, em 2000, indica um númerode

166.000cidad̃aosbrasileirossurdos.Estenúmerocresceriamuito seconsideŕassemos

tamb́empessoascomproblemasseverosdeaudiç̃ao.A l�́nguadesinaismaisutilizada

por essacomunidadée a LIBRAS, queapenasem2002passoua sero�cialmente re-

conhecidacomomeio legal de comunicac¸ão 2. A mesmalei quereconhecea l�́ngua

LIBRAS determinaqueprofessores,educadoresespeciaisefonoaudíologossejamtrei-

nadosnautilizaçãodestal�́ngua.O atrasono reconhecimentodal�́nguadesinaisbra-

sileira é re�exo de um intensoe longo confrontoentredefensoresdo oralismoe do

gestualismo.Oralistasargumentamquepessoassurdasdeveriamaprender, a qualquer

custo,a l�́nguaportuguesafalada,parafacilitar asuainserç̃aonasociedadenão-surda.

Já os gestualistasdefendemo comportamentobi-lingǘ�stico, com a l�́nguade sinais

sendoa primeiral�́nguado surdo.O doḿ�nio davisãooralista,at́e recentemente(�nal

1InstitutoBrasileirodeGeogra�ae Estat́�stica
2Lei federalnúmero10.436de24deabril de2002
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dosanos80), levou at́e a algumasatitudesextremasem determinadospá�ses,como

porexemplo,aproibiçãodautilizaçãodal�́nguadesinaisnaeducac¸ãoinfantil (BRAF-

FORT, 2001). No entanto,três importantefatoresest̃ao mudandogradualmenteeste

ceńario, em favor da visão bi-lingǘ�stica: (1) o crescentereconhecimentoda surdez

comoumacaracteŕ�sticahumanae nãoumadoença, (2) o reconhecimentodariqueza

edaidentidadedaculturadacomunidadesurda,o queinclui a l�́nguaLIBRAS, e(3) a

existênciadediversosestudoscient́��cos demonstrandoquea comunicac¸ãopor sinais

éessencialparao desenvolvimentointegraldeumacriançasurda(SCHIRMER, 1994).

L�́nguasde sinais naturaisnão são merastranscriç̃oes de l�́nguasfaladas. Ao

contŕario, são sistemascom estruturaprópria, em constanteevolução, e tão expres-

sivosquantoqualqueroutral�́ngua.Suascomponentesléxicas,sint́aticase sem̂anticas

contamcom recursosnão encontradosem l�́nguasorais, como espacialidadee ico-

nicidade(BRAFFORT, 2001). Assim comoacontececom asl�́nguasfaladas,l�́nguas

de sinaistendema serbem maisconfort́aveis, �e x�́veis e expressivasquesuascor-

respondentesl�́nguasescritas.Pessoassurdaspodemsecomunicarpor sinaismuito

mais rapidamentedo queatravésda escritamanualou da digitaç̃ao (SCHUMEYER;

HEREDIA; BARNER, 1997).Portanto,agrandemaioriadosargumentosquejusti�cam

pesquisasnaáreadetecnologiascomputacionaisrelacionadascoma fala, tamb́emse

aplicam�asl�́nguasdesinais.Al émdisso,comoasl�́nguasdesinaisnãosãouniversais,

podendoinclusivepossuirdiversosdialetosdentrodeummesmopá�s,atraduç̃aoentre

diferentesl�́nguasdesinaisé tamb́emuminteressantealvo parapesquisas:asestimati-

vassobreaquantidadedel�́nguasdesinaisexistentesvariamde4000a20000(WOLL;

SUTTON-SPENCE;ELTON, 2001).

Caracteŕ�sticasespeć��cas dasl�́nguasgestuaistornamimposś�vel a completare-

utilização de métodose algoritmosdesenvolvidosno doḿ�nio do reconhecimentoda

fala. Infelizmente,tais caracteŕ�sticassão geralmentesubestimadaspor cientistase

engenheirosde computac¸ão queusufruemmuito poucodaspossibilidadesde coope-

raç̃aocoma comunidadesurdae comespecialistasem l�́nguadesinais(BRAFFORT,

2001).

Nestaseç̃aoapresentaremosum protótipodeum editordetexto quepodesertrei-

nadoparacompreendersinaisdo alfabetoLIBRAS correspondentes�asletraslatinas.

Ossinaissãocapturadosporumacâmeradigital e processadosemum ambientecom-

putacionalquepermiteafácil integraç̃aoentretécnicasdeaprendizagemdemáquinae
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processamentodigital desinais.Esteeditorpodeserutilizadotantonaexperimentac¸ão

dediferentestécnicasdeaprendizagemdemáquinaquantonacapturaecatalogac¸ãode

imagensquepoder̃ao futuramenteformarum bancodedadosdetreinamento,similar

aoRVL-SLLL (MART�́NEZ etal., 2002)paral�́nguaamericanadesinais.Emboraainda

bastanterudimentar, esteeditorrepresentao primeiropassonaconstruc¸ãodeum con-

versorLIBRAS-Portugûesquepodeŕaserfuturamenteutilizadocomoum f ront� end

deaplicaç̃oesmaiscomplexas,comotradutoresLIBRAS-Voz e sistemascominterfa-

cesbaseadasemLIBRAS. Nestatese,o mecanismodeaprendizagemexperimentado

foi justamenteo dasárvoresdedecis̃aoadaptativas,apresentadasno caṕ�tulo 5

Apresentamosa seguir um resumode trabalhoscorrelatosna áreade reconheci-

mentoautoḿatico da l�́nguade sinais,seguido de umabreve introduç̃ao �a l�́nguade

sinaisbrasileira.As seç̃oes10.1.3e 10.1.4descrevemcommaisdetalheso protótipo

denossoeditorLIBRAS e algunsexperimentosrealizados,envolvendoárvoresdede-

cisãoadaptativas.Na última seç̃aooferecemosumaańalisedosresultadose posś�veis

trabalhosfuturos.

10.1.1 TrabalhosRelacionados

Emboraexistamalgunstrabalhosrecentesemreconhecimentodemovimentosdeca-

beça (ERDEM; SCLAROFF, 2002),muito importantesem comunicac¸ão por sinais,a

grandemaioriadostrabalhosseconcentranosmovimentose formasdamão.Al émda

importânciafundamentalnasl�́nguasdesinaisparasurdos,sistemaspararastreamento

(tracking) dasmãoshumanaspossuemaplicaç̃oeseminteraç̃aohomem-ḿaquina,rea-

lidadevirtual e compress̃aodesinais,queincluemjogoscontroladospor movimentos

de mão (FREEMAN et al., 1996),aparelhosde televisão acionadospor sinaismanu-

ais capturadosatravésde �lmadoras (FREEMAN et al., 1996), compress̃ao de sinais

parav�́deo-confer̂encia(SCHUMEYER;HEREDIA; BARNER, 1997)e dispositivosque

substituemo mousenainteraç̃aocomcomputadorespessoais.

As duasprincipaisclassesde sistemaspararastreamentoda mão são: (1) asba-

seadasem data � gloves, querequerema utilização de luvasespeciaisde realidade

virtual com diversossensoresparadetecc¸ão dasposiç̃oesdospunhos,mãos,pontas

dosdedosearticulaç̃oes(FANG etal., 2001)e(2) asbaseadasemvisãocomputacional,

quetrabalhamsobreum�uxo cont́�nuodeimagenscontendoasmãoseobtidasatravés

de�lmadoras digitais(L.BRETZNER;I.LAPTEV; T.LINDEBERG, 2002;MARTIN; DE-
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VIN; CROWLEY, 1998;AL-JARRAH; HALAWANI , 2001;STENGER;MENDONçA; CI-

POLLA, 2001). O primeiro grupo oferecegeralmentemaior velocidadee precis̃ao,

no entanto,o segundogrupotemrecebidocadavezmaisatenç̃aodevido aosrecentes

avançosnaáreadeprocessamentodigital de imagense �a altadisponibilidadee baixo

custodascâmerasdigitais, além, é claro, de seremsistemasnão intrusivos (não re-

queremqueo usúario “vista” um equipamento).Algumastécnicasbaseadasemvisão

computacionalseutilizam tamb́emderecursosintrusivos,poŕembemmaisacesś�veis

queasdata � gloves, comoluvasconvencionaismarcadascom cores,quefacilitam

a identi�cação de partesdasmãos(DAVIS; SHAH, 1994). Tamb́emexistemsistemas

queusamcâmerasquecaptamsinaisinfra-vermelhosparafacilitar o reconhecimento

do corpohumano(SATO; KOBAYASHI; KOIKE, 2000). No entanto,a baixadisponi-

bilidadee o alto custodascâmerasdeinfra-vermelho,quandocomparado�ascâmeras

digitaiscomuns,podemnãojusti�car o ganhodeprecis̃aoobtido.

Trabalhosespeć��cos visando�aconstruc¸ãodesistemasdereconhecimentodel�́n-

guasdesinaisparasurdosjá est̃aodispoń�veisparadiversasl�́nguasdesinais,comoa

australiana,achinesa,aalem̃a,a árabeeaamericana(FANG etal., 2001;AL-JARRAH;

HALAWANI , 2001). A maioriadessessistemasincluemtipicamentequatromódulos:

(1) segmentac¸ão, (2) extraç̃ao de par̂ametros,(3) reconhecimentode posturase (4)

reconhecimentodegestos.

Na fasedesegmentac¸ão,a regiãodasmãosé separadado fundodaimagem.Esta

tarefa podeser bastantecomplexa se não forem impostasrestriç̃oesao ambientee

seasmãosestiveremnuas. No entanto,bonsresultadostêm sido obtidosatravésde

técnicasbaseadasemesquemasdecoresinvariantesemrelaç̃ao �a luminesĉencia(KA-

PUSCINSKI; WYSOCKI, 2001), imagensde fundo previamentegravadas(MARTIN;

DEVIN; CROWLEY, 1998) e cálculo dasdiferenças entreduasimagenssubseq̈uen-

tes(MARTIN; DEVIN; CROWLEY, 1998). A extraç̃aodepar̂ametrosreduzo espac¸o de

busca,abstraindoda imagemsegmentadaalgumascaracteŕ�sticasimportantesparaa

distinç̃aoentrediferentessinais.A importânciadeumacaracteŕ�sticaest́adiretamente

relacionadacomaformaemqueamodelagemdossinaismanuaiśeefetuada,podendo

incluir estimativasparaaposiç̃aoeosângulosrelativosentreaspontasdosdedos,para

a posiç̃aoe direç̃aodo centrodamão,parao contornodamãoe paraosmomentosda

imagem(image moments) (FREEMAN et al., 1998;SATO; KOBAYASHI; KOIKE, 2000;

AL-JARRAH; HALAWANI , 2001;DAVIS; SHAH, 1994).
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(a) (b) (c)

Figura 10.1: ExemplosdesinaisicônicosemLIBRAS
(a) Casa(b) Pequeno(c) Silêncio

O reconhecimentodeposturase gestosconsistenabuscapelomelhormodelode

sinalquecasacomospar̂ametrosextrá�dos.Posturassãosinaisquenãoenvolvemmo-

vimento,por isto, suamodelageḿe bemmaissimplesquea dosgestos.Modelagem

degestosenvolve informaç̃aotemporale ańalisedeseq̈uênciasdeimagens.A grande

maioriadostrabalhosem reconhecimentode gestosutiliza técnicasadaptadasdo re-

conhecimentoda fala, comoasbaseadasem cadeiasde Markov (FANG et al., 2001;

KAPUSCINSKI; WYSOCKI, 2001). Técnicasdeaprendizagemdemáquina,principal-

menteasbaseadasemredes-neurais(AL-JARRAH; HALAWANI , 2001),tamb́emest̃ao

sendoutilizadastantonoreconhecimentodeposturaquantonoreconhecimentodeges-

tos. Outrastécnicasutilizadasno reconhecimentoincluema ańalisedoscomponentes

principais(PCA - principal componentanalysis) (MARTIN; CROWLEY, 1997),o ca-

samentode padr̃oeselásticosem grafos(elasticgraph matching) (TRIESCH;MALS-

BURG, 1996)eos�ltros deKalman(STENGER;MENDONçA; CIPOLLA, 2001).

10.1.2 L �́ngua deSinaisBrasileira

A l�́nguadesinaisbrasileira,LIBRAS, é umal�́nguacomplexa, estruturadae natural,

usadano Brasil, e comorigensnal�́nguadesinaisfrancesa(CAPOVILLA; RAPHAEL,

2001).Comoacontececomasl�́nguasfaladas,a l�́nguadesinaisevolui naturalmente,

buscandoamaiore�ci ênciaposś�velnomeiodecomunicac¸ãodispoń�vel. Nal�́nguade

sinais,estemeioinclui movimentosdededos,mãos,braços,troncoecabec¸a,noespac¸o

localizado�a frentedo interlocutor. Um exemplointeressantedeaproveitamentootimi-

zadodo meiodecomunicac¸ão,emLIBRAS, é o usodediferentesposiç̃oesespaciais

paradesignardiferentessujeitosdo discurso,que podemser referenciadosposteri-

ormente,duranteo diálogo,atravésdo movimentode apontarcom os dedos. Outra

caracteŕ�sticafundamentaldaLIBRAS, posś�vel devido �a suanaturezavisual,é o uso
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Figura 10.2: Algunsś�mbolosdo alfabetoLIBRAS

de�́conescomsigni�cadouniversal.A �gura 10.1mostraasposturasemLIBRAS que

representamosconceitosdecasa, pequenoesilêncio, respectivamente.

Emboraacomunicac¸ãoemLIBRAS incluamovimentosdecabec¸a,tronco,braços

e outraspartesdo corpo;a formadamão,suaposiç̃aoemrelaç̃aoaocorpodo interlo-

cutore o movimentorealizadopor ela,funcionammuitasvezescomoblocoselemen-

taresnaconstruc¸ãodesentenc¸asmaiscomplexas(MARCATO; ROCHA; LIMA , 2000).

A l�́nguaLIBRAS inclui um conjuntode 46 formasbásicasparaas mãos,que são

tamb́em chamadascon�gurações. Esteconjuntoinclui 19 ś�mbolosalfab́eticosexe-

cutadosatravésdeposturas(�gura 10.2)e 6 ś�mbolosalfab́eticos,correspondentesas

letrash,j,k,x,ye z, representadosatravésdegestos.Em LIBRAS, o usodeseq̈uências

deś�mbolosparaformarpalavras( f ingerspelling) é restritoa algunscasosespeciais,

comoacr̂onimose nomespróprios. No entanto,ś�mbolosalfab́eticosaparecemcom

freqüênciacomocomponentesde outrossinais. A sentenc¸a qual é o seunome, por

exemplo, é expressamostrando-sea letra q com asmãospróximasda boca(em re-

ferênciaaopronomequal) e executando-seemseguidaum movimentohorizontal,da

esquerdaparaa direita, na alturado peito, e com asmãosmostrandoa letra n (em
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refer̂enciaao substantivo nome). Informaç̃oesadicionaissobreLIBRAS podemser

encontradasem(CAPOVILLA; RAPHAEL, 2001).

10.1.3 Desenvolvimento

Nós implementamos,em Java, um protótipo de um editor paraś�mbolosalfab́eticos

da LIBRAS. A implementac¸ão foi executadautilizandoas ferramentasdescritasno

caṕ�tulo 9. O protótipo trabalhadaseguintemaneira:primeiramente,ocorrea fasede

treinamento,quandoo usúariodeve executarossinaismanuais,comumadasmãos,e

utilizar a outraparadigitar a letracorrespondente.Diversasimagensdamãosãocap-

turadas,at́e queumateclaqualquersejapressionada.Esteprocedimentóe repetido,

diversasvezes,paratodasas letrasdesejadas:normalmente,quantomaisexemplos

foremcolhidosna fasede treinamento,maior seŕa a precis̃ao obtidana fasedereco-

nhecimento.Quandoumateclaespecial,reservada,for pressionada,o sistemainduza

árvorede decis̃aoadaptativa inicial, e o usúario podeent̃ao iniciar a ediç̃ao do texto,

quandoapenasos sinaismanuaispassama sernecesśarios. Cadasinal manualdeve

sermantidopor cercade meio segundoparaqueo sistematenhatempode reconhe-

certrêsquadrosconsecutivoscoma mesmaletra(quandoent̃aoa letraé efetivamente

“digitada”). O módulodeaprendizagempodeseracionadoa qualquermomento(por

exemplo,quandoo sistemacometeumerrodeclassi�caç̃ao),bastandoparaistodigitar

a letracorrespondenteaoś�mboloqueest́asendomostradoparaacâmera.Quandoisto

ocorre,a árvore de decis̃ao adaptativa incorporaos novos exemplosde treinamento,

conformeexplicadono caṕ�tulo 5. Testespreliminares(usandoa implementac¸ão de

redesneuraisdo WEKA) indicamquea incorporac¸ãodenovosexemploscomárvores

dedecis̃aoadaptativaspodeserfeitademaneiramuitasvezesmaisrápidado quecom

redesneuraisarti�ciais tradicionais(queprecisamsertotalmenteretreinadas),no en-

tanto,testesmaiselaboradose formaisdevemserrealizadosno futuro.

Al émdeumeditor, bastanterudimentar, edomódulodeaprendizagem,o protótipo

inclui aindaummódulodeprocessamentodigital deimagens,responśavelpelaextraç̃ao

dosatributosa seremutilizadosno reconhecimentodossinaisalfab́eticos. O proces-

samentodigital desinaisédetalhadonaspróximasseç̃oes,divididasempré-processa-

mentoeextraç̃aodeatributos.
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(a) (b) (c)

Figura 10.3: Pŕe-processamentono protótipoLIBRAS
(a) Imagemoriginal (b) Detecç̃aodebordasusandoSobel(c) Binarizaç̃aoe invers̃ao

10.1.3.1 Pré-processamento

A �gura 10.3.(a)mostraa imagemoriginal, com resoluç̃ao de 180x160,capturada

atravésde um webcamCreativeTM. Um fundo branco,juntamentecom a utilização

dedist̂anciaspré-�xadasentrea câmerae a mão, foramutilizadosparatornardesne-

cesśariaumafasederastreamentoda regiãodasmãos. Osdrivers queacompanham

a webcamoferecemalgunsrecursosde pré-processamentopor hardware que foram

utilizadosnaobtenç̃aodeumaimagemcombaixocontrastee alto brilho, criandoum

efeito que facilita a extraç̃ao de bordas. Estesajustesforam obtidosexperimental-

mente,testando-sediversascon�guraçõese analisando-seo resultadoda extraç̃ao de

bordasemdiferentesposes.

Oprimeiropassodopré-processamentoporsoftwareinclui aconvers̃aodaimagem

colorida(no sistemaRGB) paraumaimagememescalasdecinza(grey� scale) e a

aplicaç̃ao de um �ltro de Sobelparadetecc¸ão de bordas. Esteé um �ltro clássico

emprocessamentodigital de imagens,cujadescriç̃aopodeserencontradanamaioria

doslivros-texto da área,comopor exemplo,em(GONZALEZ; WOODS, 2002),e que

possuiimplementac¸ãodispoń�vel no pacoteImageJ.O resultadodesteprocessamento

émostradona�gura 10.3.(b).Comasbordasdetectadas,a imagemébinarizada(passa

a ter apenasduascores:pretoe branco)utilizandoa técnicade limiarizaç̃ao iterativa

(iterativethresholding) propostapor Riddlere Calvard(RIDLER; CALVARD, 1978),e

tamb́emimplementadano ImageJ.A imagem�nal, resultantedo pré-processamento,

émostradana�gura 10.3.(c).
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Figura 10.4: Par̂ametrosextrá�dosdetrêsimagensdiferentes

10.1.3.2 Extração deAtrib utos

A fasede extraç̃ao de par̂ametrosé baseadaem momentosda imagem (image mo-

ments) (FREEMAN et al., 1998) enriquecidopor uma nova técnicaque consisteem

dividir a imagememregiõesretangularesdemesmotamanhoecalcularospar̂ametros

relacionadoscomo momentodaimagememcadaumadessasregiões.Estaestrat́egia

forneceinformaç̃oes locais que facilitam a discriminaç̃ao de determinadostipos de

sinaismanuais.O conceitode momento aqui empregadoé inspiradona cineḿatica,

e possuiumainterpretac¸ão f�́sicaquandoconsideramosospixelsbrancosda imagem

resultanteda binarizaç̃ao comopontosem um espac¸o cartesiano.O conjuntodestes

pontosdeterminaum objeto bidimensionalparao qual podemoscalcular, entreou-

trascoisas,a massatotal, o centrode massae a direç̃ao. A �gura 10.4 ilustra os 13

par̂ametrosquenossométodoextrai paracadaumadasimagensmostradas.O primeiro

par̂ametrocorrespondea massatotal (total depontosda imagembinarizada).O reti-

culado,emvermelho,́e posicionadono centrodemassadaimageme um novo centro

demassa(quadradovermelho),calculadosobreospontosqueest̃aodentrodereticu-

lado,geramo segundoe terceiropar̂ametro(coordenadasx e y do centrode massa).

O próximopardepar̂ametroscapturaadireç̃aodaimagem(setaverde)epodesercal-

culadofacilmenteusandoo desviopadr̃aodospontosdaimagememrelaç̃aoaocentro

demassa.Osret̂angulosemazul,quecompletamo conjuntodepar̂ametrosextrá�dos,

correspondemaoscentrosdemassadecadaumadasquatroregiõesdo reticulado.A

direç̃aodamassaemcadaumadasregiõesdoreticuladonãofoi inclu�́danesteprimeiro

estudomasé umainformaç̃aoquepodeserinteressantenaclassi�caç̃aodo conjunto

total deś�mbolosLIBRAS.
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AdapTree-E C4.5 Backp.
PECC(300) 95.02% 95.23% 100%
PECC(Contexto) 69.10% 77.03% 92%
Tempogastono treinamento 0.27s 0.31s 38.23s

Tabela10.1: Resultadoscomparativosno protótipoLIBRAS

10.1.4 Experimentos

Paratestaro desempenhodo AdapTree-Enóscoletamosalgumasimagensde9 dife-

rentessinaisalfab́eticose criamosum conjuntode treinamentono formatoutilizado

peloWEKA (formatoar� ). Usandoosutilit ário debenchmark do WEKA, compara-

mosnossoalgoritmocom os tradicionaisC4.5,de induç̃ao de árvoresde decis̃ao, e

o backpropagation paratreinamentode redesneuraisarti�ciais. A tabela10.1apre-

sentaos resultadosestat́�sticosobtidosutilizando66% do conjuntode 300 exemplos

paratreinamentoe o restanteparateste.As estimativassobreo percentualde exem-

ploscorretamenteclassi�cados(PECC)e o tempodetreinamentosãoobtidasa partir

de 10 execuç̃oesde cadaum dos3 algoritmoscomparados,com os exemplossendo

“embaralhados”antesdecadaciclo deexecuç̃ao(um ciclo corresponde�aexecuç̃aode

todosos algoritmossobreo mesmoconjuntode treinamentoe teste). A tabela10.1

mostratamb́em(linhadois)o desempenhodosalgoritmosdeaprendizagemquandoas

imagensde treinamentoe testesão obtidasa partir de diferentescontextos (imagens

coletadasem diasdiferentese sobdiferentescondiç̃oesde iluminaç̃ao). O desempe-

nhodoAdapTree-Eécompaŕavel aodoC4.5masébeminferior aobackpropagation.

No entanto,estebaixodesempenhóecompensadoporum tempodetreinamentoinfe-

rior aodasoutrasestrat́egias,caracteŕ�sticabastanteimportanteemtarefasqueexigem

aprendizagemcont́�nua.

10.1.5 Conclus̃ao

Al ém de oferecerum exemplode aplicaç̃ao concretode dispositivos adaptativos, o

protótipo aquiapresentadopodeservirdebaseparao desenvolvimentodeaplicaç̃oes

maiscomplexasenvolvendoaprendizagemde máquina,processamentodigital de si-

nais e tecnologiaadaptativa. Uma contribuição que não est́a diretamenterelacio-

nadaaosobjetivos destatese,masquemereceser registradaé a forma com queos

par̂ametrossãoextrá�dos,combaseemmomentosda imagem.Constatamos,através

destesexperimentos,queaestrat́egiadeaprendizagemaindacarecedemaiorrobustez
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em relaç̃ao a diferentescontextos, masacreditamosquenovos estudosqueutilizem

aindamaisprofundamenteo conceitodeadaptatividadepoder̃aovir acontribuir paraa

melhoriadodesempenhodoAdapTree-E.A implementac¸ãodeummódulopararastre-

amentodasmãos,baseadopossivelmenteemmodelosdecordepeleediferençaentre

imagenssubseq̈uentes(MARTIN; DEVIN; CROWLEY, 1998),é tamb́emumametaim-

portanteparao futuro. Próximasimplementac¸õesdesteprotótipo dever̃aoestendero

conjuntodesinaise iniciar o tratamentodegestos(queenvolvemmúltiplasimagens).

Para isto, seriamuito interessantea participaç̃ao de especialistasna l�́nguade sinais

brasileirae decomunicadoressurdosquepossamauxiliar naconstruc¸ãodeumabase

detreinamentomaisamplae diversi�cada,nosmoldesdabasedetreinamentocriada

emPerdue,paraa l�́nguaamericanadesinais(MART�́NEZ etal., 2002).

10.2 InteraçãoHomem-Máquina atravésdo Olhar

10.2.1 Intr odução

O baixocustodosdispositivosdecapturadeimagens,juntamentecomo aumentosig-

ni�cati vo nacapacidadede processamentodoscomputadorespessoaisda atualidade,

abremespac¸o parao desenvolvimentode novos tipos de interfacehomem-ḿaquina,

utilizandotécnicasdevisãocomputacional.Umaalternativaquesetemmostradobas-

tantepromissora(JACOB, 1995)consisteemdetectar, atravésdeumaoumaiscâmeras

�lmadoras,a direç̃aodo olhardo usúario queseencontraemfrenteaomonitor. Esta

informaç̃aopodeserutilizadatantodemaneirapassiva,como,porexemplo,pararegis-

trarasimagensdeumapáginadaInternetquemaischamamaatenç̃aodedeterminados

usúarios,quantodemaneiraativa,quandoasinformaç̃oessãoutilizadasparacontrolar

o queest́a sendoapresentadona tela (WARE; MIKAELIAN , 1987). Estudosindicam

queobjetosapresentadosnateladeum computadorpodemserapontadoscommaior

velocidadeecomodidadecomosolhosdoquecomum mouse(JACOB, 1995).

Um benef́�cio imediatodaaplicaç̃aodetécnicasdedetecc¸ãodadireç̃aodoolharéa

possibilidadedemelhorarsigni�cativamenteacapacidadedeinteraç̃aodosportadores

dede�ci ênciasmotoras,permitindoqueat́e pessoascujosmovimentosselimitam ao

globo ocular tenhama possibilidadede utilizar computadores.Sistemascompletos

quepossibilitamestetipo de interfacejá est̃aodispoń�veisno mercado,no entanto,a

maioriadelesexigeautilizaçãodedispositivosespeciais,comocapacetes,emissorese
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detectoresdesinaisinfravermelho(BALUJA; POMERLEAU, 1994)e câmerasdefoco

autoḿatico(gaze-camera) (WANG; SUNG, 2001).

No presentetrabalhopudemosveri�car, naprática,a viabilidadedautilizaçãode

algoritmosde detecc¸ão do olhar em um sistemacompostode um computadorpes-

soalcomum(PentiumII 450Mhz,128 Mb de Ram,8Gb de HD) e uma câmerade

baixocusto(WebCamCreative) posicionadaacimado monitor(ver �gura 10.5).Para

isto, implementamosum jogo muito simples,o jogo davelha(Tic-Tac-Toe), quepode

ser jogadoutilizandoapenasos olhos. A soluç̃ao utilizadabaseia-seem técnicasde

visãocomputacionalparalocalizaç̃aoeextraç̃aodeatributosnaregiãodosolhoseem

técnicasdeaprendizagemcomputacionalparaa determinac¸ãodadireç̃aodo olhar. A

aprendizageḿeimplementada,novamente,como aux́�lio deumdispositivoadaptativo

baseadoemárvoresdedecis̃ao,o qualalémdeapresentartaxasdeacertopróximasao

dasredesneuraiscombackpropagation, permitequeerrosdeclassi�caç̃aopossamser

reparadosdinamicamentecombaseeminst̂anciasadicionaisdetreinamento.

Figura 10.5: Ambienteemqueosexperimentoscomo vTTT foramrealizados

O desenvolvimento desteprotótipo tamb́em foi feito utilizando-seo pacotein-

tegradodescritono caṕ�tulo 9, quepossibilitouumareduç̃ao signi�cativa no tempo

de implementac¸ão. O restantedestecaṕ�tulo est́a organizadoda seguinte forma: a

próxima seç̃ao apresentaalgumasestrat́egiasutilizadasatualmenteparadetecc¸ão da

direç̃aodo olhar. O desenvolvimentodo protótipo e algunsexperimentoscomelere-

alizadossãoapresentadosnasseç̃oes10.2.3e 10.2.4.Algunsdosresultadosobtidos,

bemcomoalgumaspropostasparaprosseguimentodessetrabalhopodemserencon-

tradosnaúltima seç̃ao.
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10.2.2 Técnicasde Detecç̃ao da Dir eç̃ao do Olhar

Osprimeirossistemasapermitirema interaç̃aohomem-ḿaquinaatravésdemovimen-

tos da faceou dos olhos foram caracterizadospor seremou intrusivosou expansi-

vos(WANG; SUNG, 2001). Sistemasintrusivosexigemqueo usúario “vista” equipa-

mentosespeciais,comoóculosoucapacetes,enquantoosexpansivosutilizamdisposi-

tivosnão-convencionais,comoporexemplo,diodosemissoresderaiosinfravermelhos,

quefacilitama detecc¸ãodaspupilashumanas(COLOMBO; BIMBO, 1997),e câmeras

�lmadorasespeciais,comfocoautoḿatico.

Recentemente,a quedanoscustosde dispositivosde capturade imagens,como

aspopularesWebCams, impulsionoua buscade sistemasnão-intrusivosde detecc¸ão

dadireç̃aodo olhar. A direç̃aodo olharpodeserestimadatantopelaobservaç̃aodos

movimentosdacabec¸a, comoum todo,quantopelomovimentodo globooculare da

�́ris (WANG; SUNG, 2001).Estasestimativaspodemserobtidaspor técnicasalgébricas

de inferênciado foco do olhara partir decaracteŕ�sticasespeci�casdafaceprojetada

em2D (GEE;CIPOLLA, 1994;WANG; SUNG, 2001),ou por aprendizagemcomputa-

cional(BALUJA; POMERLEAU, 1994;STIEFELHAGEN;YANG; WAIBEL , 1997).

Stiefelhagen(STIEFELHAGEN;YANG; WAIBEL , 1997)relatater obtidoumapre-

cisãoentre1.3e1.9grausemumsistemaquepermiteo controledoponteirodomouse

atravésdo olhar. Em seusexperimentosforam utilizadas4000 imagensde pessoas

acompanhandoum cursorque se deslocava sobrea tela de um monitor. Recortes

destasimagenscontendoapenasa região da faceenvolvendoos olhos, o nariz e a

boca,junto com a posiç̃ao do cursorna tela, alimentaramumaredeneuralarti�cial

do tipo feed-forward com três ń�veis, utilizando a técnicade backpropagation para

treinamento.Emboraprecis̃oesde at́e 0.75 grauspossamserobtidasusandooutros

métodos(BALUJA; POMERLEAU, 1994),astécnicasqueutilizam redesneurais,além

denão dependeremde dispositivosespeciais,podemserutilizadasem diversostipos

deambientee iluminaç̃ao,o queemgeralnãoocorrecomasoutrastécnicas.O pro-

blemacomo enfoquebaseadoemredesneurais“tradicionais”équeo aprendizadonão

é incremental,o quedi�culta acorreç̃aodeerros,nomodeloaprendido,durantea fase

deutilizaçãodo sistema.

Seguindo tamb́em a linha não-intrusiva, Geee Cipolla (GEE; CIPOLLA, 1994),

descrevemum sistemaqueinferea direç̃aodo olhara partir da reconstituic¸ãode um

modelosimpli�cado dacabec¸a humana,a partir daimagemprojetada.Nestemodelo,
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busca-sevalorizara posiç̃aorelativadosolhos,bocae nariz,que,segundoosautores,

sãoatributosquevariammenosemrelaç̃aoa diferentessujeitosdo que,por exemplo,

asorelhas,quepodemestarcobertas,ousemicobertas,por cabelos.

Wange Sung(WANG; SUNG, 2001)modelama direç̃ao do olhar comosendoa

direç̃ao da normal ao plano de suportede cada�́ris. Aproximandoa forma da �́ris

atravésdecircunfer̂enciase assumindoraios,dist̂anciasfocaise fatoresdeescalaco-

nhecidos,́e posś�vel estimara normalem quest̃ao a partir da projeç̃ao, eĺ�ptica, des-

tesdois ć�rculos. A manipulac¸ão algébricadesteproblemaoferece,no entanto,duas

soluç̃oesparacada�́ris. Wange Sungprop̃oe a escolhadasnormaismaispróximas

entresi pararesolver esteimpasse,e apresentamdiversosresultadosemṕ�ricos que

sustentama utilidadedestaheuŕ�stica.A detecc¸ãodasduaselipsesquecorrespondem

ao contornoda �́ris na imagemprojetadanão é umatarefa trivial, principalmentese

for executadaem temporeal. Tantoa estrat́egiadeWange Sung,quantoa de Geee

Cipolla, exigem umaalta capacidadede processamento,o quedi�culta a construc¸ão

desoluç̃oesdebaixocusto.

Transformadasde Houghsão ferramentaspoderosasna detecc¸ão de linhase ć�r-

culosa partir de imagenscujasbordasforampreviamenterealçadas(MCLAUGHLIN,

1998). De modogeral, as transformadastrabalhamem um doḿ�nio de�nido pelos

posś�veispar̂ametrosdaequac¸ãoquedescreveo entegeoḿetricoemquest̃ao.No caso

deretas,descritaspelaequac¸ãoy = ax+b, temosumdoḿ�nio bidimensional,comdois

eixosortogonais,paraospar̂ametrosa eb. Cadapontonestenovo “espaço” determina

umaposś�vel retae a existênciadestaretana imagemoriginal é calculadaa partir de

umavarreduranospontosqueparticipamdasbordasdetectadas.Paracadaum destes

pontos,o algoritmodedetecc¸ãodevevarrerumadasdimens̃oesdoespac¸o deHoughe

calcularo valor do outropar̂ametro,incrementandoum acumuladorassociadoa cada

ponto desteespac¸o. Ao �nal, os pontosno espac¸o de Hough com maioresvalores

em seusacumuladoressão os que representamas retasmais prováveis, na imagem

original.

Teoricamente,as transformadasde Hough podemser utilizadasna detecc¸ão de

qualquer�gura geoḿetricade�nida porequac¸õesparaḿetricas.Noentanto,seucálculo

torna-seimpratićavel quandoasequac¸õessãonão-linearese envolvemmaisde3 pa-

râmetros,comoé o casodaselipses.McLaughlin(MCLAUGHLIN, 1998)prop̃oeuma

melhoriaparao algoritmo original, melhoriaestaque consisteem utilizar um sis-
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temade 3 equac¸õeslinearesna descriç̃ao de elipses,e umavarredura,por amostra-

geminformada,sobreos pontosqueconstituemasbordasda imagemoriginal. Esta

nova técnicadenomina-seTransformadadeHoughAleatorizada(RandomizedHough

Transform). Nossosexperimentosindicaram,no entanto,quemesmoestavers̃aooti-

mizadanão podeser executadaem temporeal em equipamentoscomuns. Outras

técnicasparadetecc¸ão de elipsesenvolvem aproximac¸õespelo métododosm�́nimos

quadrados(PILU; FISHER, 1996)e �ltros deKalman(PORILL, 1990).

10.2.3 Desenvolvimento

Pararealizaralgunsdosnossosexperimentoscom interfacesbaseadasna direç̃ao do

olhar, implementamosum simplesjogo da velha. Existemapenasnove regiõesde

interessepara o usúario nestejogo: as posiç̃oes do tabuleiro onde podemosmar-

car os ć�rculos ou as cruzes. Fazendocom que a apresentac¸ão visual do tabuleiro

ocupegrandepartedomonitor, conseguimosrelaxaro graudeprecis̃aonadetecc¸ãoda

direç̃aodo olhar. Al émdisto,é bastantenaturala transposic¸ãodainterfacepor mouse

paraa interfacepeloolhar.

Inicialmente,existeumpeŕ�ododeaprendizagem,emqueusúariodeveolharpara

cadaumadasnove regiõesdo tabuleiro. A capturade imagensde treinamentóe ini-

ciadae �nalizada clicando-seo mouse.Depoisqueumaquantidadepré-de�nida de

exemplosé capturada,o sistemainfere umaprimeiraárvore de decis̃ao, e o usúario

podecomeçar a jogar “com o olhar”. Uma jogadaé identi�cada quandoo usúario

mant́emo olharemumaregiãodo tabuleiro por algunssegundos.Casoo sistemanão

indiquea regiãocorreta,o usúario podeacionaro módulodeaprendizagem,clicando

duasvezesna regiãoapropriada,enquantoolha. Comono modode treinamentoini-

cial, o primeiro clique inicia a capturade exemplos,enquantoo segundoa termina.

Issoilustraumadasvantagensde um algoritmoincrementaldeaprendizagem,como

o AdapTree-E,quepermitequeo modeloinferido (no caso,umaárvore dedecis̃ao),

possaserdinamicamentemodi�cado emparte,epraticamenteemtemporeal.

Por quest̃oesde e�ci ência,o módulo de aprendizagemnão trabalhadiretamente

sobrea imagemobtida, massobreum conjuntode par̂ametrosdela extrá�dos pelo

módulo de processamentodigital de imagens. A extraç̃ao de atributospodeserdi-

vidida nastrês fasesdescritasnaspróximasseç̃oes: pré-processamentoda imagem,

delimitaç̃aodaregiãodosolhosecálculodeatributos.
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-1 0 1
-1 0 1
-1 0 1

Tabela10.2: Matriz deconvoluçãoparadetecc¸ãodebordas

10.2.3.1 Pré-Processamento

A �gura 10.6(a) mostraaimagemsemnenhumprocessamento,tal comoéextrá�dapor

meiodeumacâmeraWebCamCreative,posicionadaacimado monitor. O contrastee

o brilho daimagemobtidapelacâmerasãoajustadosapropriadamenteparafacilitar o

pré-processamento:poucocontrastee alto brilho causamum efeitodesuavizaç̃aona

imagem.O primeiropassoconsisteemtransformara imagemdecolorida,RGB,para

tonsdecinza,seguindoafórmulaCinza= (Red� 0:299+Green� 0:587+ Blue� 0:114).

Aplicamosem seguida um detectorde bordasverticais,cujo núcleo é mostradona

tabela10.2. O resultadoda aplicaç̃ao deste�ltro é apresentadona �gura 10.6 (b).

Finalmente,binarizamosaimagemaplicandoamesmatécnicadelimiarizaç̃aoiterativa

citadanocaṕ�tulo anterior. A imagemresultantéemostradana�gura 10.6(c).

(a) (b) (c) (d)

Figura 10.6: Detecç̃aodaregiãodosolhosno vTTT
(a)OriginalSuavizada(b) BordasVerticais(c) Binarizaç̃ao(d) RegiãodosOlhos

10.2.3.2 Delimitaçãoda Região dosOlhos

Na detecc¸ão da região dos olhos busca-semarcar, na imagempreviamenteproces-

sada,umaregião retangular, contendoapenasos olhoshumanos,comomostraa �-

gura10.6(d). O algoritmoresponśavel por estatarefa baseia-seem4 heuŕ�sticas:(1)

existe umabordavertical facilmentedetect́avel entre�́ris e esclera(partebrancado

olho) (WANG; SUNG, 2001),(2) asbordasexistentesnasregiõesimediatamentesu-

periores(testa)e inferiores(maç̃asda face)são bemmaistênuesqueasdosolhose

somemquasequecompletamenteduranteo pré-processamento,(3) a dist̂anciaentre
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osdoisolhos,quandovistosdefrente,podeserlimitadainferior esuperiormentee (4)

osolhosmant̂em-serazoavelmentealinhadosemrelaç̃aoaoeixo horizontal.

Emborasejaposś�velencontrar, facilmente,casosemqueasheuŕ�sticasacimapos-

samserinvalidadas(e.g. franjassobrea testa,cabec¸a inclinada),nostestesefetuados

comtrêsdiferentespessoas,osresultadosobtidosforamencorajadores.Um fator im-

portantedessasheuŕ�sticas,comexceç̃aodaprimeira,é queusúario pode,namaioria

dasvezes,adequar-sefacilmente�asrestriç̃oespor elasimpostas,mudando,por exem-

plo,o penteadodocabelo,afastando-seouaproximando-sedacâmeraenãoinclinando

demasiadamenteacabec¸aparaoslados.

A implementac¸ãodessasheuŕ�sticasocorredaseguinteforma:primeiramente,uti-

lizamosa heuŕ�stica(2) pararetirardiversasbordasverticaisqueaparecemno fundo

da imageme no contornoda face. Essaoperac¸ão é efetuadaatravésda aplicaç̃ao de

um operadormorfológico,quevarrea imagem,limpandoospontosquenãopossuem

umaregião relativamentevaziaabaixoou acimade si, e seuresultadoé ilustradona

�gura 10.6(d). Nosexperimentosrealizados,osvaloresexatosdo tamanho,posiç̃aoe

quantidadem�́nima depontosdestasregiõesforamdeterminadosempiricamente.Na

faseseguinte,testamosdoisadoisospontosquerestarameescolhemososdoisprimei-

rosquesatisfazemasheuŕ�sticas(3) e(4),utilizandoparaistomaisalgumasconstantes

queforamdeterminadasatravésdemediç̃oesno conjuntode imagensdetreinamento

(dist̂anciase inclinaç̃oesmáximasem�́nimas).

10.2.3.3 Cálculo deAtrib utos

O cálculo de atributosé feito apenasparaa região dosolhos,utilizandoum método

similar �aqueleapresentadona seç̃ao anterior, sobreLIBRAS. A região dos olhos é

divididaatravésdeumreticulado2 � 2. Paracadaumadestassub-regiões,calculamos

o total depixels(massa)e o centrodemassa(médiadosvaloresx; y decadapixel na

região). Somando-sea esses12 valores:a massa,o centrodemassae a variânciaem

relaç̃aoaocentrodemassaglobais,temos17atributosquesãoefetivamenteutilizados

pelo módulo de aprendizagem,além, é claro, de um valor indicandoa posiç̃ao do

tabuleiroqueest́asendofocadapelousúariono momentodacapturadaimagem.
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10.2.4 Experimentos

Realizamostrês tipos de experimentoscom o protótipo criado. No primeiro experi-

mento,estimamosa taxadeacertodo módulodedelimitaç̃aodaregiãodosolhos,uti-

lizando3 indiv�́duosdiferentes.Enquantoosindiv�́duosolhavamparadiversasregiões

datela,imagenscomasregiõesdosolhosdelimitadas(comona�gura 10.6(d)) eram

mostradasnatelae gravadasemdisco.Observandoessasimagens,́e posś�vel indicar,

por inspeç̃ao,emquaisdelasa região dosolhosfoi corretamentedelimitada.A taxa

deacertoobtidagiraemtornode90%,sendoquea retro-alimentac¸ão,oferecidapelas

imagensdelimitadas,podeserutilizadaparaaumentarestataxa.Assim,observandoas

situaç̃oesemqueo sistemaerra,o usúariopodeajustarsuaposiç̃aodiantedo monitor,

para“f acilitar” o trabalhodomódulodedetecc¸ãodaregiãodosolhos.

No segundotipo deexperimento,o usúario simplesmenteutiliza o protótipo para

treinare jogar. Os primeirosresultadosindicamqueprecisamosno m�́nimo de 250

exemplosde treinamentoparaobtermosumataxade acertorazóavel duranteo jogo.

Emboraaobtenç̃aodosexemplossejaumatarefabastantesimplesparaousúario(olhar

e clicar), constatamosqueo sistemaaindaé muito dependentedaformaexataemque

estesexemplossãoextrá�dos.Porexemplo,seo usúariotreinaosistemademanh̃aevai

jogar �anoite,a taxadeacertocaisigni�cativamente,eo sistemaprecisaserretreinado.

Para veri�car de forma menossubjetiva o desempenhodo algoritmo de apren-

dizagem,coletamosimagensde algumasseç̃oesde utilização do softwaree criamos

arquivosde treinamentono formatoutilizado peloWeka. Comparamoso AdapTree-

E com os algoritmosC4.5,Backpropagation.Os resultadossão apresentadosna ta-

bela10.3,paraarquivosdetreinamentocom50e250exemploseutilizandoo método

decomparac¸ãoRandomSplit, doWeka,com10repetiç̃oeseumcortede66%.A tabela

mostratamb́ema taxadeacertoquandoosarquivosdetestee detreinamentosãoex-

trá�dosemcontextosdiferentes.É importanteressaltar, novamente,queo AdapTree-E

é o único, dentreos trêscomparados,capazde absorver novasinst̂anciasde treina-

mentodeformae�ciente,semquehajanecessidadedeefetuarnovo treinamento.

10.2.5 Conclus̃oes

Nestetrabalhoforam apresentadasalgumastáticasde soluç̃ao parao problemada

detecc¸ão da direç̃ao do olhar a partir de imagensda face. Foi apresentadotamb́em
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AdapTree-E C4.5 Backpropagation
TaxadeAcerto(50) 92.17% 91.64% 100%
TaxadeAcerto(250) 95.18% 95.18% 100%
TaxadeAcerto(DiferentesContextos) 68% 79.33% 90.7%
TempoMédioAprendizagem 0.36s 0.33s 42.23s

Tabela10.3: Resultadoscomparativosno vTTT

um protótipo deum sistemaquepermitea interfacehomem-ḿaquinautilizandoima-

genscapturadaspor umacâmeracomum,posicionadasobrea tela de um monitor e

capturandoimagensfrontaisdo usúario. Podemosconstataratravésdesteprotótipo

queéposś�vel acompanhara regiãodosolhosemtemporeal,utilizandoequipamentos

comunsdeprocessamentodigital.

As heuŕ�sticasutilizadasparadetecc¸ãodaregiãodosolhossebaseiamemfatores

queapresentambaixo �́ndicedevariaç̃ao entrefacesde diferentespessoas,comoé o

casodo forte contornoexistenteentre�́ris e a esclera,a dist̂anciamédiaentreasduas

pupilase a relativa suavidadedasregiõessuperiore inferior aosolhos(testae maç̃as

daface).Paradeterminara regiãodosolhosutilizandoestasheuŕ�sticas,foramempre-

gados�ltros dedetecc¸ãodebordavertical,limiarizaç̃aoeoperadoresmorfológicos.O

algoritmobaseia-senahipótesedequeo usúario seapresentaemumaposiç̃aoprede-

�nida emrelaç̃aoaomonitore �a câmera(entre35cme 55cm). Essaposiç̃aopodeser

obtidafacilmenteobservandoo erronadetecc¸ãodaregiãodosolhos,queéapresentado

emtemporealparausúario, o qualpodeent̃ao realizarajustesemsuaposiç̃ao f�́sica,

at́eencontrara regiãocorreta(quandooserrosatingemumpatamaraceit́avel).

Os primeirosexperimentoscom a utilização de transformadasde Houghparaa

detecc¸ão da projeç̃ao eĺ�ptica da �́ris indicaramqueseriamuito dif�́cil obteros resul-

tadosindicadospor Wang. Parece,a prinć�pio, que os bonsresultadosobtidospor

Wangdevem-semuito �a utilização de uma câmerade foco autoḿatico, centradana

�́ris e em zoom. Por isso,optamospor realizarexperimentoscom aprendizagemde

máquina,comosugeridopor Stiefelhagen(STIEFELHAGEN; YANG; WAIBEL , 1997)

e Baluja (BALUJA; POMERLEAU, 1994),que relatamteremobtido boaprecis̃ao na

detecc¸ãodopontofocado,utilizandoapenasumacâmera.A diferençadenossatécnica

resideno mecanismoincrementaldeaprendizagem,baseadonatecnologiaadaptativa,

o quepermiteao usúario corrigir eventuaiserrosconstatados,mesmoaṕos a fasede

treinamentoinicial.
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Atualmente,a detecc¸ãodaregiãodosolhosnãoreaproveitaqualquerinformaç̃ao

deprocessamentosanteriores.Podeŕ�amos,por exemplo,diminuir o espac¸o devarre-

duraembuscadaposiç̃aoatualdosolhosarmazenandoconhecimentosobrea posiç̃ao

anterior. Estudaro impactoe viabilidadedestetipo de estrat́egianospareceseruma

interessantemetadepesquisaparaostrabalhosseguintes.

Outrospontos,quepodemserexploradosposteriormente,e quepodemvir a me-

lhorarbastantea e�c áciada detecc¸ãoda regiãodosolhosincluema utilizaçãodeal-

goritmosde detecc¸ão de regiõesde pelehumana(GOMEZ M. SANCHEZ, 2002)e a

introduç̃ao de umafasede calibraç̃ao, em quecaracteŕ�sticasespeć��cas do usúario

possamser identi�cadas. Em relaç̃ao �a fasede aprendizagem,seriainteressanteex-

plorarnovosatributose modelosbaseadosemtécnicassint́aticasde reconhecimento.

Al émdisso,pode-seiniciar a seguir um processodeso�sticaç̃aodosalgoritmospara

quesejamaplicadosemproblemasmaiscomplexosequeexijam maiorprecis̃ao,como

por exemplo,um jogo de damas.No jogo de damas,poderemoscomeçar a explorar

alternativasparaosmovimentosdearrastee cliquedo mouse,utilizandotécnicases-

tudadasnaáreadeInteraç̃aoHomem-Ḿaquina(IHM).

Emboramuito aindapossaserfeito paramelhoraro protótipo aquiapresentando,

acreditamosque estesprimeirosexperimentosajudarama mostrara viabilidadede

novasinterfacesbaseadasnadetecc¸ãodadireç̃aodo olhar. É importanteressaltarque

todo o projetoest́a sendodesenvolvido em plataformasde baixo custo,e utilizando

softwarede programas-fonteabertos,o queacreditamospoderresultarem soluç̃oes

maisacesś�veisdoqueasdispoń�veisatualmenteno mercado.
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11 COMPILADORES E
FERRAMENTAS
EDUCACIONAIS

Mostramosnestecaṕ�tulo algumasaplicaç̃oescriadascom o aux́�lio da ferramenta

AdapTools,descritaanteriormente,queseaplicamnaáreadeconstruc¸ãodecompila-

doresenadetraduç̃aotexto-voz. Essasaplicaç̃oestêmtamb́em�nalidadepedaǵogica,

podendoserutilizadascomoferramentasdeapoioeducacionalemdisciplinasdaárea

dacomputac¸ão.

11.1 Meta-reconhecedorWirth para AdapTools

Aprendera projetare implementarum compiladoré umatarefa desa�adorae árdua

enfrentadapor alunosde cursosde graduac¸ão na áreada computac¸ão. A compre-

ens̃ao profundados conceitose técnicasenvolvidos na construc¸ão de compiladores

é essencialna formaç̃ao de pro�ssionaisde computac¸ão. Al ém da importânciacen-

tral doscompiladoresno desenvolvimentode sistemascomputacionais,os conceitos

e técnicasdestaáreada computac¸ão podemseraplicados,diretaou indiretamente,a

praticamentetodasasoutrasáreas.Portanto,́e fundamentalquesebusquesempreo

aprimoramentodasferramentase métodoseducacionais,paragarantiro melhorapro-

veitamentoposś�vel do tempo,emgeralalgunsmeses,emqueo aprendizseenvolve

diretamentecomo problema,nasdisciplinasdiretamenterelacionadascomconstruc¸ão

decompiladores.

Um exemplo ilustrativo, que facilita a assimilac¸ão dos conceitosenvolvidos na

construc¸ãodecompiladores,́edescritoem(NETO; PARIENTE; LEONARDI, 1999).Se-

guindoa propostadescritanessetrabalho,implementamosatravésdo AdapToolsum

meta-reconhecedorquerecebe,comoentrada,umaespeci�caç̃ao de umalinguagem
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Figura 11.1: Meta-reconhecedorWirth paraAdapTools

livre de contexto, em notaç̃ao de Wirth, e produzum reconhecedorparatal lingua-

gem.Essereconhecedoŕecompat́�vel comamáquinavirtual do AdapTools,podendo,

portanto,ser diretamenteexecutadoaṕos ter sido gerado. Com isso, em um único

ambientegrá�co, o alunopoderealizarexperimentosno ń�vel do meta-reconhecedor

(alteraç̃oes,reconstruc¸ões),do compilador(acŕescimodemelhorias,inserç̃aoderoti-

nassem̂anticas)edo códigogeradopelocompilador.

A implementac¸ãodessemeta-reconhecedor(�gura 11.1)ilustratamb́emumoutro

recursopoderosodoAdapTools,queéaexecuç̃aoconcorrentedemúltiplasmáquinas.

A ańalisesint́aticae léxica,nessemeta-reconhecedor, é realizadapor doisaut̂omatos

distintos(maisespeci�camente,aut̂omatosdepilha estruturados),quepodemserexe-

cutadosconcorrentemente.Isso possibilitaao aprendizuma visão integradado re-

lacionamentoentreanalisadoresléxicose sint́aticos. Essesdois aut̂omatos,através

de um exemplo ilustrativo, bemcomoum exemplode entradae sá�da parao meta-

reconhecedor, sãoapresentadosno anexo E.
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11.2 Recuperaç̃aoAutomática deErr os

O objetivo deumcompiladoŕeconvertercódigosescritosemumalinguagemfonteLF

paraumalinguagemobjetoLO. No entanto,comoo código-fonteégeralmenteprodu-

zidoporsereshumanos,́enaturalqueocorramerros.Um compiladorpodereagiraum

erro utilizandodiversasestrat́egias,entreasquaissão muito freqüentesasseguintes:

(1) interrompendosuaexecuç̃aoassimqueum erroé detectado,(2) buscandoalguma

forma de ajustarsuasestruturasinternasparaquesejaposś�vel continuaro processo

de compilaç̃ao,a partir do pontodo código-fonteemqueo erro foi detectadoou (3)

corrigindooserroscontidosnocódigo-fonte(GRUNE; JACOBS, 1990).

Na estrat́egia1, queapenasdetectao erro,o usúario é obrigadoa intervir, modi�-

candoo código-fontee reiniciandoo processodecompilaç̃ao,a cadaerroencontrado.

Emboraparao projetistadecompiladoresestasejaasoluç̃aomaissimples,certamente,

parao usúario, elanãoé nadamaléavel. A estrat́egia3, decorreç̃aodo código-fonte,

seriaa ideal,poispermitiriaqueo códigoobjetofossegeradomesmonapresenc¸a de

erros. Emborasejamuito complicado,no casogeral, prever exatamentequal seria

o código-fontecorretoimaginadopelo usúario, técnicasestat́�sticase de inteligência

arti�cial têmsidoexploradas,emconjuntocomtécnicastradicionais,nabuscadesse

objetivo.

A estrat́egia 2, de recuperac¸ão autoḿatica de erros, é aindaa mais estudadae

consolidadano campodaconstruc¸ãodecompiladores(GRUNE; JACOBS, 1990). En-

tre asdiversastécnicasexistentesderecuperac¸ãodeerrospodemosdestacaro modo-

pânico(GRUNE; JACOBS, 1990),recuperac¸ãoporavanço (forward repair) (MAUNEY;

FISHER, 1982),recuperac¸ãolocal (SIPPU;SOISALON-SOININEN, 1983),recuperac¸ão

global com custom�́nimo (global least cost repair) (AHO; PETERSON, 1972) e re-

cuperac¸ão regional com custom�́nimo (regional least-costerror repair) (VILARES;

DARRIBA; RIBADAS, 2001).

Naspróximasseç̃oesapresentaremosa implementac¸ãoadaptativa deumatécnica

de recuperac¸ão de errosparaaut̂omatosde estados�nitos que podeser facilmente

estendidaparaaut̂omatosdepilha estruturados.Estatécnicaé baseadaemtecnologia

adaptativa, e ofereceum opç̃ao elegantee e�ciente parao problemada recuperac¸ão

deerros. Na próxima seç̃ao faremosumabreve revisãodeumatécnicaclássicapara

recuperac¸ãodeerrossimplesemaut̂omatosdeestados�nitos. Umasoluç̃aoadaptativa,
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baseadaemumareformulaç̃aodestatécnica,é apresentadanaseç̃ao11.2.2. A seç̃ao

seguintediscutea implementac¸ãodestatécnicautilizandoo AdapTools.Conclus̃oese

posś�veistrabalhosfuturosnessadireç̃aosãoapresentadosnaseç̃ao11.2.4.

11.2.1 Recuperaç̃aode Err osSimples- MétodoClássico

Estemétodoclássicopermitequeumaut̂omatodeestados�nitos continueconsumindo

ś�mbolosda cadeiade entradamesmoque um erro sejadetectado.A detecc¸ão do

erro,nestecontexto, é trivial, e corresponde�a leituradeum ś�mbolo parao qualnão

exista umatransiç̃ao cujo estadode origemsejao estadocorrente.Já a recuperac¸ão

do erro envolve a aceitac¸ão de uma premissasimpli�cadora sobreos tipos de erro

quepodemocorrerna cadeiade entrada:omiss̃ao, inserç̃ao e a substituiç̃ao de um

únicoś�mbolodecadavez(o métodonãotrata,porexemplo,duasinserç̃oesincorretas

consecutivas).Interessantemente,estapremissanãochegaasertãorestritiva,umavez

quegrandepartedos erroscometidosna digitaç̃ao de um código-fontesão simples

omiss̃oes,inserç̃oesesubstituiç̃oes(oschamados“errossimples”).

Um aut̂omatode estados�nitos podeserecuperarde errosde omiss̃ao, inserç̃ao

e substituiç̃aoefetuando,respectivamente,a inserç̃aodo ś�mbolo omitido, a remoç̃ao

do ś�mbolo inseridoe a substituiç̃aodeum ś�mbolo incorretopelocorreto.Todases-

tasoperac¸õespodemserobtidasatravésda inserç̃ao estrat́egicae met́odicade novas

transiç̃oese estadosao aut̂omatode estados�nitos original. Paraquetais transiç̃oes

sejamutilizadasapenasquandodaocorr̂enciadeerros,de�ne-seum tipo especialde

transiç̃ao,transi̧cão deerro, queé ativadaapenasemcasodeerro(quandonãoexiste

umatransiç̃aodesá�daparao estadocorrenteconsumindoo próximoś�mboloaserlido

dacadeiadeentrada).Umaalternativa paraa criaç̃aodestetipo especialdetransiç̃ao

seriaa utilizaçãode funções-falha(failure functions), muito utilizadasemproblemas

decasamentodecadeias(stringmatching) (MOHRI, 1997;KIDA etal., 1998;HIRSCH-

BERG;LARMORE, 1987).

De�nimos abaixoalgunsconceitosquesão utilizadosna apresentac¸ão do algo-

ritmo 11.1,derecuperac¸ãodeerrossimples.

De�niç ão SejaM = (Q; � ; Q0; F; � ) um AEF. f ir st : Q ! 2Q é umafunção sobre

o conjuntode estadosna qual q0 2 f ir st(q) see somentese 9� 2 � j (q; � x) ` �
M
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(q0; x); x 2 � � 1. Ou seja, f ir st fornecetodosos estadosalcanḉaveis a partir de um

estadoqualquerecoma leituradeumś�mbolodacadeiadeentrada.

De�niç ão Sejaf ir st(q) = fq0; q1; :::;qng, emqueq 2 Q éumestadoqualquerdeM. A

funçãosecond: Q ! 2Q é de�nida paracadaelementoq 2 Q daseguinteforma:

second(q) =
[

0� i� n

f ir st(qi) (11.1)

A função secondforneceo conjuntode estadosquepodemseratingidosa par-

tir de um estadoqualquerconsumindo-sedois ś�mbolosda cadeiade entrada. Fi-

nalmente,dadoum estadoq 2 Q, utilizaremoso ś�mbolo � paradenotaro conjunto

� � f ir stSymbols(q), no qual f ir stSymbols : Q ! 2� é um funçãotal que,paracada

q 2 Q, � 2 f ir stSymbols(q) see somentese(q; � x) ` �
M (q0; x); x 2 � � ; q0 2 f ir st(q)

( f ir stSymbols forneceo conjuntode ś�mbolosque podemser lidos a partir de um

estadoqualquer).

Algoritmo 11.1Recuperac¸ãodeerrosimplesemAEF
entrada: AEF M = (Q; � ; q0; F; � )
sá�da: M comrecuperac¸ãodeerro

1: para cadaq 2 Q faça
2: Q  Q [ fe1; e2gfAdicionadoisnovosestadosg
3: Adicioneumatransiç̃aodeerrodeq parae1

4: para cadac 2 Q � f f ir st(q) [ second(q)gfaça
5: �  � [ (e1; c; e2)
6: �m para
7: para cadaqs 2 second(q) faça
8: Sejab 2 � o ś�mboloquegaranteapresenc¸adeqs emsecond(q)
9: �  � [ (e1; b; qs)

10: �  � [ (e2; b; qs)
11: �m para
12: para cadaqf 2 f ir st(q) faça
13: Sejaa 2 � o ś�mboloquegaranteapresenc¸adeq f em f ir st(q)
14: �  � [ (e2; a; qf )
15: �m para
16: seq é umestado�nal então
17: Façadee2 um estado�nal
18: �m se
19: �m para

A �gura 11.2ilustraa execuç̃aodo algoritmo11.1emum aut̂omatocomum alfa-

betode trêsś�mbolos,� = fa; b; cg. Na �gura, mostramosapenasastransiç̃oesinse-
1` � denotaa fechamentotransitivo re�exivo darelaç̃aodepassodoaut̂omato,̀
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Figura 11.2: Exemplodaexecuç̃aodo algoritmoderecuperac¸ãodeerros
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Figura 11.3: Funç̃oesadaptativaspararecuperac¸ãodeerro

ridas(linhaspontilhadas)paratratarerrosocorridosno estadop. A transiç̃aodeerro

est́a sendoindicadapelo ś�mbolo � . O aut̂omatocompletoresultanteteria trêsvezes

maisestadosqueo original(doisnovosestadosdeerroparacadaestadooriginal),além

deumagrandequantidadedenovastransiç̃oes.

11.2.2 Recuperaç̃aode Err osAdaptativa

A recuperac¸ão de errosutilizandoaut̂omatosde estados�nitos adaptativos é obtida

atravésdaadiç̃aodetransiç̃oesdeerroacadaumdosestadosdoaut̂omatosubjacente.

Cadatransiç̃aodeerroé ligadaaumaaç̃aoadaptativa,
	

, responśavel por modi�car o

aut̂omatoparaqueestepossarecuperar-sedeeventuaiserrossimples.As modi�cações

de�nidaspor
	

implementambasicamenteo algoritmoclássicocitadonaseç̃aoante-

rior. Algumasdastransiç̃oescriadaspor
	

carregamumasegundaaç̃aoadaptativa,
	 0,

responśavel porremoverastransiç̃oesrećem-criadas,depoisqueo errofor recuperado.

A �gura 11.3mostragra�camenteasfunçõesadaptativas
	

e
	 0.

As diferençasemrelaç̃ao �asoluç̃aoclássica,emborasutis,abremumnovo espac¸o

parainvestigac¸õesnaáreaderecuperac¸ãodeerros,aopermitir umanova modelagem

parao problema.A recuperac¸ãodeerrospassaaserumelementointr�́nsecododispo-

sitivo, quepodeserelegantementevisualizadocomoalgocapazdeseauto-modi�car

para tolerar a ocorr̂encia de erros simples. Em termospráticos, existe tamb́em a
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quest̃aodaeconomiadeespac¸o, pois,nasoluç̃aoadaptativa,osnovosestadose transi-

çõessãocriadosemantidosapenaspelointervalodetempoestritamentenecesśario.

11.2.3 Implementaçãono AdapTools

Paraexperimentaraestrat́egiaaquiapresentada,criamosmanualmentealgunsaut̂oma-

tosadaptativoscomrecuperac¸ãodeerros.O códigodeum dessesexemplosé listado

no anexo F. Tamb́em implementamosuma outra vers̃ao parao meta-reconhecedor

daseç̃ao11.1,queproduzautomaticamenteaut̂omatoscapazesdeserecuperaremde

errossimples.Paraimplementarestavers̃aodo meta-reconhecedorfoi precisoapenas

alteraralgumasrotinasde geraç̃ao de código,paraqueelaspassassema acrescentar,

ao�nal do códigoobjetogerado,a descriç̃aodasfunçõesadaptativasparatratamento

deerros,eastransiç̃oesdeerrocarregandoasaç̃oesadaptativasadequadas.

11.2.4 Conclus̃oes

Um novo enfoqueparaa recuperac¸ão de errosutilizando tecnologiaadaptativa foi

apresentada.Esseenfoquetem, comoprincipal caracteŕ�stica, a capacidadede pos-

sibilitar queaespeci�caç̃aodomóduloderecuperac¸ãodeerrosdeumdispositivo seja

feita através do mesmoformalismoutilizado na especi�caç̃ao dos outrosmódulos.

Estrat́egiasmaisso�sticadasparaa recuperac¸ão e at́e mesmoparaa correç̃ao de al-

gunserros,utilizandoa tecnologiaadaptativa,dever̃aoserinvestigadasa seguir. Uma

dasvertentespromissorasdepesquisanestaáreaest́a relacionadacoma utilizaçãoda

capacidadede aprendizagemdosdispositivosadaptativosparaa construc¸ão de recu-

peradoresdeerroquepossam,atravésda interaç̃aocomo usúario ou da induç̃aopor

exemplos,assimilarpadr̃oesdecomportamentoemrelaç̃ao �a produç̃aodeerros.Tais

padr̃oespoderiamserutilizados,por exemplo,parade�nirem transiç̃oesrelacionadas

�arecuperac¸ãodeerrosaserde�niti vamenteincorporadaaoaut̂omato(buscandoassim

umequiĺ�brio entreoscustosdeexecuç̃aoemrelaç̃aoaotempoeaoespac¸o).

Outra linha interessantée a aplicaç̃ao da recuperac¸ão de errosem sistemasde

buscaaproximada.Um conceitocentralnestaáreaé o da medidade dist̂anciaentre

duascadeias.Em geral,um limite m�́nimo deproximidade,de�nido emfunçãodessa

dist̂ancia,é utilizadoparadeterminarquaiscadeiasdevemserretornadaspelabusca.

Um exemplodecomotal dist̂anciapodeserde�nida é a distânciadeedi̧cão (MOHRI,
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2002). Estamétrica baseia-sena quantidadede errossimples(no sentidoutilizado

nestecaṕ�tulo) detectadospor um aut̂omatoquereconheceexatamenteumacadeiax,

ao receberumacadeiay (possivelmentediferentede x). Podeŕ�amos,usandotecno-

logia adaptativa,generalizartal métrica,modi�cando-aparaalgocomo:a quantidade

deaç̃oesadaptativaselementaresnecesśariasparatransformarum aut̂omatoquereco-

nhecex emum aut̂omatoquereconhecey. Comisto obtemosumanovamaneirapara

comparareconstruirnovasmétricas,apartirdoprojetodenovasfunçõesadaptativas.

11.3 TraduçãoTexto-Voz

Um outroexemplo,tamb́emcontidono pacoteAdapTools,é umprotótipodeumcon-

versortexto-voz utilizandoaut̂omatosdeestados�nitos. Esteprotótipo, emborabas-

tantesimplese semrecursosso�sticadosde geraç̃ao autoḿaticade entonac¸ão ou de

ligaçãosuave entrefonemas,já seapresentacomoum núcleoimportantesobreo qual

poder̃aoserdesenvolvidassoluç̃oesmaisso�sticadas.No campopedaǵogico,elemos-

tra,deumamaneirabastanteatraente,queastécnicasdecompilaç̃aonãoserestringem

ao doḿ�nio daslinguagensde programac¸ão. No casoespeć��co, temosa traduç̃ao

(mesmoqueaindapoucoso�sticada)deum código-fonte,escritoemlinguagemnatu-

ral, paraumaseq̈uênciadesinaissonorosreproduzidosporalto-falantes.

A �gura 11.4mostraalgumasdastransiç̃oesdoAEF quetraduztexto emvoz. Nas

legendasdaformax=y, x indicao ś�mbolodeentrada,ey, odesá�da.A sem̂anticadeste

dispositivo foi implementadadeformatal quecadaś�mbolo desá�da y sejamapeado

emum arquivo desom,no formatowave(.wav), queé automaticamenteenviadopara

asá�dadesomdocomputadorassimquea transiç̃aogeray éexecutada.As transiç̃oes

(4; a; 5) e (3; a; 5), por exemplo,produzir̃ao ambaso mesmosom (aqueledo único

fonemadapalavra chá). O código-fontequeimplementaessasem̂anticaé listadono

anexo G.

Umadasdi�culdadesnatraduç̃aotexto-voz é queumamesmaś�laba,quandoen-

contradaem palavras ou sentenc¸as diferentes,podeter diferentesprońuncias. Por

exemplo,a ś�labaxa, naspalavras f ixae Xuxa, correspondeadistintosfonemas.Este

problemaest́aintimamenteligado�adepend̂enciadecontexto,o quesugereautilização

deaut̂omatosadaptativos,nolugardeaut̂omatosdeestados�nitos, naproduç̃aodesis-

temasmaispoderososdestanatureza.
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Figura 11.4: Algumastransiç̃oesdo aut̂omatodetraduç̃aotexto-voz
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12 INTELIG ÊNCIA ARTIFICIAL

As aplicaç̃oesdestecaṕ�tulo, que aindaest̃ao em um est́agio inicial de desenvolvi-

mento,ilustramalgumaspossibilidadesdeutilizaçãodatecnologiaadaptativaemáreas

geralmenteestudadaseminteligênciaarti�cial, comoé o casodo diagńosticomédico

apoiadoporcomputador.

12.1 DiagnósticoMédico

A utilizaçãode técnicasde inteligênciaarti�cial paraa criaç̃aodeferramentasdedi-

agńosticomédicoaut̂onomasatingiu o seuaugena décadade80, quandoprogramas

como o MYCIN demonstravam poderoferecerdiagńosticosmais precisosparade-

terminadasdoençasdo quesereshumanosespecialistas(BUCHANAN; SHORTLIFFE,

1984). No entanto,o sucessoem laborat́orio destesprogramasnão se traduziuem

sucessojunto �a comunidademédicaem geral, e durantemuitos anos,as pesquisas

nessaáreaforam relegadasa um segundoplano. Uma conclus̃ao interessanterela-

tadaem (HEDBERG, 1998),sobreos motivos destefracasso,́e a de queos médicos

nãoestariaminteressadosemferramentasdediagńosticoautoḿatico.O ressurgimento

daspesquisasnestaáreasedeuquandoo foco passoua sera construc¸ãodesistemas

deapoioaotrabalhomédico,capazesdeoferecerconselhose realizardescobertasde

padr̃oesinteressantesembasesdedadosgigantescontendoinformaç̃oesmédicas.

Aproveitandoaexistênciadeum núcleodedesenvolvimentodeinstrumentosmé-

dicosquemant́em contatoscom o grupode linguagense tecnologiaadaptativa, ini-

ciamoso desenvolvimentodeum sistemaparaapoioaodiagńosticode incontin̂encia

urináriade esforço (IUE). Nestesistema,o AdapTree-Eseŕa utilizadona induç̃ao de

árvoresde decis̃ao com baseem exemplosde diagńosticosreais,previamentearma-
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zenados,atravésdo sistemaUROSYSTEMDS-56001. O UROSYSTEMintegraum

softwaredegerenciamentodepacientes,contendoinformaç̃oescl�́nicas,comumhard-

wareutilizado na realizaç̃ao de examesurodin̂amicos. Um médicoespecialistaest́a

desenvolvendomanualmenteummodeloparadiagńosticodeincontin̂enciaurináriode

esforço, quedeveŕa sercomparadocomaquelegeradoautomaticamente,parapoder-

mosobterinformaç̃oessobreo desempenhodanossatécnicanestaáreadeaplicaç̃ao.

Pretendemostamb́emanalisarmaneirasdecombinarosmodelosinduzidosmecanica-

mentecomosmodelosconstrú�dosmanualmente,paraproduzirosmodelos�nais, que

poder̃aovir a serintegradosaoUROSYSTEM,nummódulodeapoioaodiagńostico

médico. Na próxima seç̃ao descrevemosum módulodessesistemaquejá foi imple-

mentado.Infelizmente,at́eo momentoaindanãotivemosacessoaosdadosnecesśarios

paraexecuç̃aodo AdapTree-E(umabasecomcercade4000casosdediagńosticosjá

realizados,masqueest̃aoarmazenadosemumformatointernodoUROSYSTEM).

12.2 Ambiente Interati vopara ManipulaçãodeÁr vores
de Decis̃ao

O xILE, IncrementalLearning Environmentfor X, é uma ferramentaquepermitea

visualizaç̃ao grá�ca de algoritmosincrementaisde induç̃ao de árvores de decis̃ao.

Emboratenhasido criadoinicialmenteparapermitir a visualizaç̃ao de um árvore de

decis̃ao adaptativa, suaestruturamodularpermitequea execuç̃ao de outrosalgorit-

mosde induç̃ao de árvoresde decis̃ao, comoo Id3 por exemplo,possatamb́em ser

acompanhadagra�camente. Uma das�nalidades destaferramentaé o de oferecer

apoiopedaǵogicoa disciplinasda áreade inteligênciaarti�cial, permitindoao aluno

a realizaç̃aodeexperimentoscomárvoresdedecis̃aoaplicadasa diferentesdoḿ�nios.

O alunopode,inclusive,comcertafacilidade,substituirosmecanismosdeinduç̃aode

árvoresde decis̃aopresentesno xILE, por outros,queele mesmopodeimplementar.

A telaprincipaldoxILE émostradana�gura 12.1

Uma outra �nalidade do xILE é permitir que especialistasde um determinado

doḿ�nio (e.g. um médico),parao qual um soluç̃ao est́a sendodesenvolvida usando

árvoresde decis̃ao adaptativas,possaminteragircom o modeloproduzido,inserindo

novos exemplose modi�cando a árvore resultante. O xILE oferece,por exemplo,

1http://www.viotti.com.br/paguro2.htm
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Figura 12.1: Telaprincipaldo xILE
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recursosque permitemao usúario a visualizaç̃ao do caminhona árvore de decis̃ao

utilizadonageraç̃aodedeterminadaresposta.
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13 CONCLUSÕES

13.1 Contrib uições

O espectrodecontribuiçõesapresentadonestatesedistribui-seequilibradamenteentre

o doḿ�nio dateoriaeo daprática,buscandoreforçarasinter-relaç̃oesdestesdoḿ�nios,

naproposiç̃aodenovosformalismos,conceitos,técnicas,ferramentase aplicaç̃oesre-

lacionadascom a áreadosdispositivosadaptativos. No campoteórico apresentamos

doisnovosformalismos,osaut̂omatosdeestados�nitos adaptativoseasárvoresdede-

cisãoadaptativas.O primeirodestesformalismosfoi desenvolvido com�nalidadespe-

daǵogicas,representandoumtipo dedispositivoadaptativo maissimplesqueosatuais,

quepodeserapresentadoemumalinguagem“algébrica”maispróxima�aquelanormal-

menteencontradaemlivros-texto daáreadateoriadacomputac¸ão.O segundoforma-

lismo ofereceum novo ferramentalteóricoparaespeci�caç̃aodeestrat́egiasdeapren-

dizagemdemáquina.Juntoa esteformalismo,apresentamostamb́emum técnicaque

permiteaaplicaç̃aodateoriaadaptativaemdoḿ�niosnão-discretosecominformaç̃oes

inconsistentese incompletas,comoé o casode umagrandequantidadede doḿ�nios

reais.

Ainda no campoteórico, propomosalgumassimpli�caçõese uma nova forma-

lização parafunçõesadaptativas,baseadaem um subconjuntorestritodo cálculo de

predicados:a satisfaç̃aoseq̈uencialderestriç̃oes.Estanova formalizaç̃ao,por ter sido

produzidaparalelamente�aimplementac¸ãodeumamáquinavirtual capazdeexecut́a-la,

ajudoua resolver algumasquest̃oesdeordempráticaqueacabaramnãosendosu�ci-

entementedetalhadasna de�nição original. Essamáquinavirtual foi incorporadaa

um ambientegrá�co, o AdapTools,deapoioaodesenvolvimentodeaut̂omatosadap-

tativos, que inclui aindarecursosde depurac¸ão, simulaç̃ao, animaç̃ao e controlede

projetos,entreoutros.
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Uma outra ferramentaapresentadanestetrabalhoconsistede umabibliotecade

classesJavadeapoioaodesenvolvimentodesistemasqueintegramtécnicasdeapren-

dizagemdemáquina,comoasbaseadasemárvoresdedecis̃aoadaptativas,e proces-

samentodigital desinais,paraoferecerumainterfaceguiadaporsinaisvisuais.

Estasduasferramentasforam utilizadasno projetoe implementac¸ão de umadi-

versidadede soluç̃oes,e protótipos de soluç̃oes,paraproblemasrelacionadoscom

construc¸ãodecompiladores,inteligênciaarti�cial, aprendizagemautoḿatica,interfa-

ceshomem-ḿaquina,visãocomputacional,diagńosticomédicoe traduç̃aotexto-voz.

As aplicaç̃oesincluemumeditordetextosquepodeseracionadoatravésdesinais

alfab́eticosda l�́nguabrasileirade sinais;o protótipo de um jogo da velhaquepode

ser jogadoatravésdo olhar; um meta-reconhecedorWirth-para-AdapTools capazde

produziranalisadoressint́aticoscomrecuperac¸ãodeerroadaptativa;o protótipodeum

tradutortexto-vozbastantesimplesquetemcomonúcleoumaut̂omatodeestados�ni-

toseumsoftwareparaaanimaç̃aodealgoritmosdeinduç̃aodeárvoresdedecis̃ao.Por

�m, diversosexperimentoscontroladosforam realizados,apontandoqueassoluç̃oes

paraaprendizagemdemáquinapropostasnestatesepossuidesempenhocompaŕavel, e

algumasvezessuperior, aodealgoritmosjá consolidadaseamplamenteutilizados.

13.2 Sugest̃oespara TrabalhosFutur os

Os trabalhosdesenvolvidos nestateseabremumasérie de oportunidadesparanovas

pesquisasnaáreadosdispositivosadaptativos. Osaut̂omatosdeestados�nitos adap-

tativosdescritonocaṕ�tulo 7, porexemplo,representamumprimeiropassonacriaç̃ao

dedispositivosadaptativoscom�nalidadespedaǵogicas.Umaquest̃ao interessantea

serrespondidano futuro é a seguinte: qualo dispositivo adaptativo maissimplesque

aindapreservapoderdemáquinadeTuring? Osprópriosaut̂omatosdeestados�nitos

adaptativos precisamseraindainvestigadoscom maior profundidade,paraquepos-

samosobterum prova formal desuacapacidadeexpressiva e umaformalizaç̃aomais

próxima �aquelapropostaem (NETO, 2001).

A formalizaç̃aodefunçõesadaptativasdocaṕ�tulo 6 tamb́emabreumnovo espac¸o

parapesquisas,entreasquais,acriaç̃aodenovosalgoritmos,maise�cientesnotempo

eno espac¸o, queo algoritmo6.1. Estudosmaisaprofundadossobreautilizaçãodere-

cursosmaiscomplexosdocálculodepredicadosnaespeci�caç̃aodeaç̃oeselementares



13.2 Sugest̃oespara TrabalhosFuturos 146

deconsultatamb́emdever̃aoserrealizadosno futuros. No modeloatual,construc¸ões

importantes,comoa negaç̃ao de literais e a utilização do operadorlógico disjuntivo

(“ou”), só podemobtidasindiretamente,atravésderecursosdomecanismosubjacente.

É claroquea adiç̃aoderecursosmaiscomplexosnacamadaadaptativadeve sersem-

pre estudadacom cuidadoparanão torná-lademasiadamentecomplexa, di�cultando

assimasuaaceitac¸ão.

As árvoresdedecis̃aoadaptativasestendidas,AdapTree-E,representamum passo

importantenaampliaç̃aodaaplicabilidadedosdispositivosadaptativosparadoḿ�nios

envolvendovalorescont́�nuos,inconsistentese ausentes.No entanto,a propostaaqui

apresentadáe apenasuma técnicaquepermitea união de diferentesestrat́egias,na

construc¸ãodesistemasdeaprendizagemdemáquinasmaispoderosos(capazesde li-

dar tantocomvaloresdiscretosquantocont́�nuos). Seriainteressanteestudaraspos-

sibilidadesdecriaç̃aodemodelose formalismosquepermitamumaconceitualizac¸ão

maishomoĝeneaeeleganteparadispositivosadaptativoscapazesdetrabalharcomva-

lorescont́�nuos.Umalinha quenosparecepromissoráe a dautilizaçãodeaut̂omatos

h́�bridos (HENZINGER, 1996; HENZINGER; HO, 1993)comomecanismosubjacente

deum novo dispositivo adaptativo. Autômatosh́�bridosmisturamcaracteŕ�sticascon-

t�́nuase discretasparapermitir a modelagemde sistemasconstitú�dosde elementos

anaĺogicose digitais. Acreditamosquetamb́ema camadaadaptativa tenhaquesofrer

alteraç̃oesparafacilitar o trabalhocom mecanismossubjacentesenvolvendovalores

cont́�nuos.

Entre os avanços tecnoĺogicosque poder̃ao ser perseguidosno futuro destaca-

mosa otimizaç̃ao da máquinavirtual do AdapTools (cap.8), bemcomoo projetoe

implementac¸ão de uma interfaceaindamaisamiǵavel, com opç̃oesquepermitama

adequac¸ão da ferramenta�a diferentesdoḿ�nios de aplicaç̃ao. As bibliotecasparao

desenvolvimentodesistemasguiadospor sinaisvisuais(cap.9) poder̃aovir a serin-

tegradasaoAdapTools, juntamentecomoutrasbibliotecasespecializadasparaoutras

áreas.Finalmente,asaplicaç̃oesdescritasnoscaṕ�tulos10, 11 e 12 introduzemo uso

datecnologiaadaptativaemalgumaśareasaindapoucoexploradas,comoadeproces-

samentodigital de sinaise a da interfacehomem-ḿaquina.Acreditamosquesigni�-

cativascontribuiçõescient́��cas e tecnoĺogicaspoder̃aoaindaserobtidasnainteraç̃ao

entreestaśareasea áreadosdispositivosadaptativos.
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AnexoA -- AutômatosdePilha Estruturados

Um aut̂omatodepilha estruturado,APE,éumsistemaM = (S; Q; �; � ; � ; Q0; F; � i; � e)

emque:

S umconjunto�nito enãovaziodeidenti�cadoresdesub-ḿaquinas.

Q umconjunto�nito enãovaziodeestados.

� : Q ! S éumafunçãoquedetermina,indiretamente,o conjuntodeestadosdecada

umadassub-ḿaquinasem S. Utilizando o conjuntopot̂enciade Q, 2Q, como

contradoḿ�nio, obtemosumafunção inversapara� , � 0 : S ! 2Q, quemapeia

cadaelementode S ao seuconjuntode estados. Portanto,dadoum s 2 S,

� 0(s) � Q é o conjuntodeestadosdes.

� é o alfabetodeentradadodispositivo.

Q0 � Q é um conjuntode estadosiniciais em que,8s 2 S, j� 0(s) \ Q0j = 1 (Cada

sub-ḿaquinapossuium,eapenasum,estadoinicial)

� i é umarelaç̃ao sobre� 0(s) � � [ f� g� � 0(s), na qual s 2 S. Cadaelementodesta

relaç̃aoé chamadodetransi̧cão interna.

� e é umarelaç̃aosobre� 0(s) � S � � 0(s). Cadaelemento(q; m; q0) 2 � e é denominado

transi̧cãoexternaouchamadadesub-ḿaquina. Osestadosq eq0 destatransiç̃ao

pertencema sub-ḿaquinadeorigem,comq0 sendoo “estadoderetornodacha-

mada”,enquantom refere-se�a sub-ḿaquinadedestino.Durantea operac¸ãodo

aut̂omatoo estadoderetorno,q0, é automaticamentearmazenadoemumapilha.

F é o conjuntode estados�nais, que correspondemtamb́em aosretornosde sub-

máquinas.O estadoparao qual o controledo aut̂omatodeve serposicionado,

aṕoso retorno,é retiradodapilha acimamencionada.
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Uma con�guraç̃ao de uma APE é uma tripla (q; x; z), na qual q 2 Q é o es-

tado corrente,x 2 � � é a parteda cadeiade entradaaindanão lida e z 2 Q� é o

contéudo da pilha de estadosde retornode sub-ḿaquina. Quando� e = Ø e jSj = 1

o APE seespecializaem um ś�mples� -AEF, operandocomotal. Casocontŕario, a

relaç̃ao de passodo aut̂omato,` , deve serextendidaparapoderrepresentartamb́em

os movimentosde chamadae retornode sub-ḿaquina.Formalmente,dadoum M =

(S; Q; �; � ; � ; Q0; F; � i; � e), q; q0 2 Q, � 2 � [ f� g, x 2 � � , y; y0 2 Q� temosque

(q; � x; y) ` M (q0; x; y0) seesomenteseumadastrêsseguintescondiç̃oesseaplica1:

1. (q; � ; q0) 2 � i, y = y0 and� (q) = � (q0). [Transiç̃aoInterna]

2. (q; s; p) 2 � e, q0 2 Q0 \ � 0(s), y0 = py, � (q) = � (p) and� = � . [Chamadade

sub-ḿaquina]

3. q 2 F, y = q0y0 and� = � . [Retornodesub-ḿaquina]

1É importanteressaltarquea formalizaç̃aoaquipropostaomite,paratornara explicaç̃aomaissim-
ples,um importaterecursodade�niçãoapresentadaem(NETO, 1993),queé a possibilidadederetorno
deumś�mboloparaacadeiadeentrada.



149

AnexoB -- CódigoAdapToolspara

Aprendizagempor Memorização

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 a *z nop nop Store.

5 +Store *y b *z nop nop Store.

6 +Store *y L *z nop nop .Learn

7 +Store *y ; 2 nop N; nop

8 ?Learn ?x L ?sta nop nop .Learn

9 -Learn ?x L ?sta nop nop .Learn

10 -Learn ?x ; 2 nop N; nop

11 +Learn ?x 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 0 �n nop nop

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

Sá�da: N;N;N;S;N;S;N;S;S;N;S;S;
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AnexoC -- Tratamento deRotinasSem̂anticas

O programaabaixode�ne asrotinassem̂anticasquesãoautomaticamentecarregadas

peloAdapTools.Parautilizar estasrotinasbastainseriro nomedasmesmasnocampo

deś�mbolodesá�dado aut̂omato(colunaoutp). A adiç̃aodenovasrotinassem̂anticas

é obtida pela inclus̃ao de novos métodosna classeadaptools.vm.DefaultSemantics

(e recompilac¸ão doscódigos-fontedo AdapTools). Paracadanova rotina, é preciso

tamb́emadicionarumnovotesteaométodoexecute, daclasseadaptools.vm.DefaultSemantics.

Estetestefaz a ligação entreo contéudo da colunaoutp, passadocomo par̂ametro

(name) parao métodoexecute, e o métodoqueimplementaa rotinasem̂antica.

package adaptools.vm;

import java.util.*;

import javax.swing.*;

public class DefaultSemantics extends adaptools.vm.Semantic s {

StringBuffer value;

public Vmdsvmds;

public DefaultSemantics(Vmds vmds) {

this.vmds = vmds;

value = new StringBuffer();

}

public Token execute(String name) {
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if(name.equals("_init Buffer ")) return(_initBuffer());

else if(name.equals("_appe ndToBuffer ")) return(_appendToBuffer( ));

else if(name.equals("_meta Symbol" )) return(_metaSymbol());

else if(name.equals("_buff erToken")) return(_bufferToken()) ;

else if(name.startsWith("_ toke n") ) return(_token(name));

else return(null);

}

private Token _initBuffer() {

value = new StringBuffer();

return null;

}

private Token _appendToBuffer() {

value.append(vmds.curT oken() .val ue) ;

return null;

}

private Token _metaSymbol() {

return new Token(vmds.curToken() .va lue ,vmds.c urToken(). val ue) ;

}

private Token _bufferToken() {

String temp = value.toString();

_initBuffer();

return new Token(temp,temp);

}

private Token _token(String temp) {

temp = temp.substring(temp.i ndexOf( '(' )+1, temp.i ndexOf( ')' ));

return new Token(temp,temp);

}

}
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A estruturaTokenqueé retornadapor todasasrotinassem̂anticasé de�nida em

Token: java, daseguinteforma:

package adaptools.vm;

public class Token extends Object {

public String label;

public String value;

public Token(String label, String value) {

this.label = label;

this.value = value;

}

}

Ou seja,ela é apenasum par de strings. Os comandosvmds.curToken().labele

vmds.curToken().valuepodemserutilizadosdentrodequalquerrotinasem̂anticapara

se obter o nomee o valor do ś�mbolo correntena cadeiade entradado aut̂omato.

Quandoa entradado aut̂omatoé apenasumacadeiade caracteres,o AdapTools au-

tomaticamentetransformacadacaracterc em um tokencujoscampos,label e value,

cont̂emo mesmovalor (a cadeia“c”). Agora,quandoa entradado aut̂omatoest́a co-

nectada�a saidade outro aut̂omato,as rotinassem̂anticaspodemserutilizadaspara

criar tokensmaisso�sticados.

Segueabaixoumapequenadescriç̃aodascincorotinassem̂anticasimplementadas

emadaptools.vm.DefaultSemantics(o underscore queantecedeosnomesdasrotinas

é apenasum convenç̃aoparafacilitar a identi�caçãode rotinassem̂anticasno código

deumaut̂omato):

initBu � er Criaumespac¸o tempoŕarioparaarmazenamentoseq̈uencialdecaracteres.

appendToBu� er Insereo próximo ś�mbolo da cadeiade entradano espac¸o tem-

poŕariodearmazenamento.
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bu� erToken Devolve, na formade um token, a cadeiaarmazenadano espac¸o tem-

poŕario. Estarotinatamb́emreinicializao espac¸o tempoŕariodearmazenamento.

token(x) Recebecomopar̂ametroumacadeiade caracteresx, e devolve um token

comnomee valor iguaisa x.

metaSymbol Devolveo próximoś�mbolodacadeiadeentradacomoumtoken(cam-

poslabele valuesãopreenchidoscomo ś�mbolodacadeiadeentrada).

A classeadaptools.vm.DefaultSemanticsé apenasumadasposś�veisespecializa-

çõesda classeabstrataadaptools.vm.Semantics. Outrasespecializac¸õespodemser

criadascasosedesejesepararasrotinassem̂anticasassociadasadiferentesaut̂omatos.

Paraindicarqualaclassequeimplementaasem̂anticadedeterminadoaut̂omato(quan-

do estaclassenão é a adaptools.vm.DefaultSemantics), é necesśario alteraro método

getSemanticObject, daclasseadaptools.vm.Kernel, erecompilaro sistema.Porexem-

plo, paraassociarasrotinassem̂anticasimplementadaspor umadeterminadaclasse

adaptools.contrib.MySemantic,aoaut̂omatochamado“ MyMachine:spa”, deve-seadi-

cionaraocorpodo métodogetSemanticObjecto seguinteteste:

if( vmds.getObjectFileName (). ind exOf("MyMachin e.s pa") != -1 )

return( new adaptools.contrib.MySem ant ic(v mds) );

O código completodo métodogetSemanticObjectna vers̃ao atual do AdapTo-

ols é mostradoabaixo. É importantenotar no código abaixoque, paradeterminar

a sem̂anticaquedeve sercarregada,váriosdostestesprocuramapenaspor umasub-

cadeiadentrodonomedaaut̂omato.Comisto,qualqueraut̂omatocujonomecontenha

acadeialex, porexemplo,teŕasuasem̂anticaassociada�adoanalisadorléxicodocom-

piladorWirth-AdapTools(implementadapelaclasseadaptools.exemples.ccl.Semantics).

public Semantics getSemanticObject() {

if( vmds.getObjectFileName (). ind exOf("s int atic o") != -1 ) {
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System.out.println("CC Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.cc.S emanti cs(v mds) );

}

else if(vmds.getObjectFileN ame(). inde xOf("c cr") != -1 ) {

System.out.println("CC with Error Recovery Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.ccr. Semant ics( vmds) );

}

else if(vmds.getObjectFileN ame(). inde xOf("r sw") != -1 ) {

System.out.println("RS W Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.rsw. Semant ics( vmds) );

}

else if( vmds.getObjectFileName( ).in dexOf( "lex ") != -1 ) {

System.out.println("Le xic o Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.ccl. Semant ics( vmds) );

}

else if( vmds.getObjectFileName( ).in dexOf( "tal ker ") != -1 ) {

System.out.println("Vo ice Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.voic e.Semantic s(v mds,sou ndPlay er) );

}

else if( vmds.getObjectFileName( ).in dexOf( "ext rai Eventos ") != -1 ) {

System.out.println("ex tra iEv ent os Semantics Loaded");

return( new adaptools.examples.even tos .Semantics (vmds) );

}

else {

System.out.println("De fau lt Semantics Loaded");

return( new adaptools.vm.DefaultSem ant ics (vmds) );

}

}
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AnexoD -- 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 S 1001 eps 1002 nop nop .clone

4 S 1002 eps 1003 nop nop .break

5 S 1003 eps 1004 nop nop .continue

6 S 1004 eps 1 nop nop limpa(%).limpa(#)

9 S 1 a 2 �n nop nop

10 S 3 b 1 nop nop nop

... ... ... ... ... ... ... ...

15 S 5 g 3 nop nop nop

16 ?initClone %1 ?s ?x ?z1 ?z2 ?z3

17 +initClone 2000 ?s *n ?z1 ?z2 ?z3

18 +initClone *n # ?x nop nop nop

19 +initClone %1 % 2000 nop nop nop

20 ?clone ?x # ?y nop nop nop

21 ?clone ?y ?s ?z ?z1 ?z2 ?z3

22 -clone ?x # ?y nop nop nop

23 +clone ?x ?s *n ?z1 ?z2 ?z3

24 +clone *n # ?z nop nop nop

25 +clone ?y % ?x nop nop nop

26 ?continue ?x # ?y nop nop nop

27 ?continue ?y ?s ?z ?z1 ?z2 ?z3

28 -continue 1004 eps 1 nop nop limpa(%).limpa(#)

29 +continue 1004 eps 1000 nop nop nop

30 ?limpa ?x %1 ?y nop nop nop

31 -limpa ?x %1 ?y nop nop nop

32 ?cicle ?x ?s ?y ?z1 ?z2 ?z3

33 ?cicle ?y # ?z nop nop nop

34 ?cicle ?z % ?w nop nop nop

35 -cicle ?x ?s ?y ?z1 ?z2 ?z3

36 -cicle ?y # ?z nop nop nop

37 +cicle ?x ?s ?w ?z1 ?z2 ?z3

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(#)
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AnexoE -- Meta-Compilador Wirth para

AdapTools

Códigodo Analisador Sintático:

Head Orig Inpu Dest Push Outp Adap

1 Gram 0 n 1 nop rs0 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 �n nop

7 Expr 5 & 6 nop rs1 nop

8 Expr 5 t 6 nop rs1 nop

9 Expr 5 n 6 nop rs1 nop

10 Expr 5 ( 7 nop rs2 nop

11 Expr 5 [ 9 nop rs3 nop

12 Expr 5 f 11 nop rs4 nop

13 Expr 6 & 6 nop rs1 nop

14 Expr 6 t 6 nop rs1 nop

15 Expr 6 n 6 nop rs1 nop

16 Expr 6 — 5 nop rs6 nop

17 Expr 6 ( 7 nop rs2 nop

18 Expr 6 [ 9 nop rs3 nop

19 Expr 6 f 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 g 6 nop rs5 nop
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Código do Analisador Léxico:

Head Orig Inpu Dest Push Outp Adap

1 Main 0 spc 0 �n nop nop

2 Main 0 ” 1 nop initBu� er 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 f 2 nop metaSymbol nop

7 Main 0 g 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 initBu� er 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 0 �n nop nop

21 Special 1 spc 1 nop appendToBu� er nop

22 Special 1 ( 1 nop appendToBu� er nop

... ... ... ... ... ... ... ...

52 Special 1 . 1 nop appendToBu� er nop

53 Escape 1 10 nop nop nop

54 Escape 10 1 nop appendToBu� er nop

55 Escape 10 ” 1 nop appendToBu� er nop

56 Digi 200 0 201 nop appendToBu� er nop

57 Digi 200 1 201 nop appendToBu� er nop

... ... ... ... ... ... ... ...

65 Digi 200 9 201 nop appendToBu� er nop

66 Digi 201 eps pop �n nop nop

67 Lett 100 a 101 nop appendToBu� er nop

68 Lett 100 b 101 nop appendToBu� er nop

... ... ... ... ... ... ... ...

118 Lett 100 Z 101 nop appendToBu� er nop

119 Lett 101 eps pop �n nop nop
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Exemplo deEntrada:

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

Numero= D { D }.

D = "0" | "1" | "2" | "3" | "4" | "5" | "6" | "7" | "8" | "9" .

Exemplo deSá�da:

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 �n 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 �n nop nop

16 D 2000 0 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 �n nop nop
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AnexoF -- Um ExemplodeRecuperaç̃ao de

Err osusandoAutômatosAdaptativos

Head Orig Inpu Dest Push Outp Adap

1 S 0 a 1 nop nop .E1(1,b,2)

2 S 1 b 2 nop nop E2.

3 S 2 c 0 �n nop nop

4 +E1 %1 a 9990 nop [ERRO-Ins nop

5 +E1 9990 %2 %3 nop ] .E2

6 +E1 %1 eps 9990 nop [Erro nop

7 +E1 9990 eps %3 nop -Rem] .E2

8 ?E2 ?x1 ?x2 9990 ?x3 ?x4 ?x5

9 ?E2 9990 ?y1 ?y2 ?y3 ?y4 ?y5

10 -E2 ?x1 ?x2 9990 ?x3 ?x4 ?x5

11 -E2 9990 ?y1 ?y2 ?y3 ?y4 ?y5

Entrada: abcacaabcaac

Sá�da: abca[Erro-Rem]ca[ERRO-Ins]ca[ERRO-Ins-Rem]c
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AnexoG -- Implementação da Sem̂antica 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 GNUGeneral 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 WITHOUTANYWARRANTY;without even the implied warranty of

MERCHANTABILITYor FITNESSFORA PARTICULARPURPOSE.See the

GNUGeneral Public License for more details.

You should have received a copy of the GNUGeneral Public License

along with this program; if not, write to the Free Software

Foundation, Inc., 675 Mass Ave, Cambridge, MA02139, USA.

@author HemersonPistori (pistori@ec.ucdb.br)

This work is based on Dr. Joao Jose Neto theories and techniques on

Automata and Formal Languages (http://www.pcs.usp.b r/~ lta) .

*/
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package adaptools.examples.vo ice ;

import adaptools.vm.*;

import java.util.*;

import javax.swing.*;

public class Semantics extends adaptools.vm.Semantic s {

public String soundExt = ".wav";

public String baseDir = "examples//voice//pho nemes/ /";

public Vmdsvmds;

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(base Dir +name+soundExt);

return(null);

}

}
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em:<http://www.ics.uci.edu/� mlearn/MLRepository.html>.

BOULLIER, P. DynamicGrammarsandSemanticAnalysis. [S.l.], august1994.

BRAFFORT, A. Researchon computerscienceand sign language:Ethi-
cal aspects.In: Gesture Workshop. [s.n.], 2001. p. 1–8. Dispoń�vel em:
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<citeseer.nj.nec.com/henzinger96theory.html>.

HIRSCHBERG,D. S.; LARMORE, L. L. New applicationsof failure func-
tions. Journal of the ACM, v. 34, n. 3, p. 616–625,1987.Dispoń�vel em:
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Paulo,Brasil,2000.



Refer̂enciasBibliográ�cas 167
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ConferenciaLatinoamericanadeInformática- CLEI 98. Quito,Equador:[s.n.],1998.
p. 135–149.

NETO, J.J.;JUNIOR,J.R. A. Modelingadaptive reactivesystems.In: International
Conferenceon AppliedModellingandSimulation. Cairns,Australia:[s.n.],1999.

NETO, J. J.; JUNIOR,J. R. A. Usingadaptive modelsfor systemsdescripton.In:
InternationalConferenceon AppliedModellingandSimulation. Cairns,Australia:
[s.n.],1999.

NETO, J.J.;JUNIOR,J.R. A.; SANTOS,J.M. N. dos.Synchronizedstatechartsfor
reactivesystems.In: Proceedingsof theIASTEDInternationalConferenceonApplied
ModellingandSimulation. Honolulu,Hawaii: [s.n.],1998.p. 246–251.
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ChilenodeComputacíon. PuntaArenas,Chile: [s.n.],2001.p. 1–9.
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