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RESUMO

A aprendizagem incremental requer que o mecanismo de aprendizagem seja baseado no
acumulo dindmico da informacdo extraida das experiéncias realizadas. A aprendizagem de
maquina usando adaptatividade considera a integracdo de técnicas de aprendizagem de
maquina simbdlicas com técnicas adaptativas para a solucdo de problemas de aprendizagem.
A palavra adaptatividade sugere a capacidade de modificacdo do conjunto de regras
aprendidas em resposta a eventos que podem ocorrer durante o processo de aprendizagem, ou
entdo autoajustes no conjunto de pardmetros. Os dispositivos adaptativos que possuem a
capacidade de reter em suas regras informacoes extraidas de suas entradas podem acumular
informacdes, para que sejam utilizadas quando forem necessarias. As estratégias de interesse
para a incorporacdo da adaptatividade incluem a utilizacdo de métodos e técnicas de
aprendizagem de maquina, em particular as que implementam aprendizado supervisionado e
tomada de decisdo. O objetivo deste trabalho é explorar a utilizacdo de técnicas adaptativas
no processo de aprendizado por maquina, tanto de forma exclusiva como em conjunto com
outras técnicas de aprendizagem. Para atingir este objetivo, propde-se aqui a utilizacdo de
dispositivos adaptativos para representar o conhecimento adquirido através da aprendizagem
incremental. Além disso, é feito um estudo de caso que combina aprendizagem de maquina
com técnicas adaptativas para implementar um esquema de aprendizagem auténoma de
estratégias, com o objetivo de vencer uma particular instancia do jogo que é apresentado. A
aprendizagem de um jogo exige a tomada de decisdo, que é um processo complexo e
dindmico. Com a finalidade de fornecer um substrato geral para a criacdo, manipulacdo e
analise de regras em problemas de tomada de decisdo, utilizando tabelas de decisdo
adaptativas, a ferramenta de software Adapt-DT foi implementada. Um exemplo ilustrativo
utilizando tabelas de decisdo adaptativa como meio para a representacdo de conhecimento €
apresentado, para exercitar a utilizacdo da ferramenta. Isto permite concluir que o0s
dispositivos adaptativos podem ser utilizados para representar 0 conhecimento

adequadamente, com vantagens sobre outros métodos tradicionais.

Palavras-chave: Adaptatividade. Tecnologia Adaptativa. Aprendizado de Maquina.
Aprendizagem Incremental. Reconhecimento de Padrdes. Classificadores. Tomada de

Decisao.



ABSTRACT

Incremental learning requires a learning mechanism based on the information extracted from
dynamically accumulated experiments. Adaptivity-oriented machine-learning combines
adaptive techniques with symbolic ones for solving machine-learning problems. The term
“adaptivity” means the ability of a learning process to change its own set of rules in response
to events occurred during the learning process, or, equivalently, self-tuning the set of
parameters. The adaptive devices with withhold information ability inside their rules,
extracted from input from their own set of rules, can accumulate information to be used
whenever they are necessary. The strategies of interest to adopt adaptivity include the use of
machine learning techniques and methods, particularly the ones that implement supervised
learning and decision-making. This work purposes to investigate the application of adaptive
techniques in machine learning process, either exclusively and in cooperation with other
techniques. In order to achieve this target, the use of adaptive devices to represent the
knowledge gathered through incremental learning is proposed. Additionally, a case study that
combines both machine learning and adaptive techniques to implement a scheme of
autonomous learning strategies is also performed with the goal of winning an instance of the
simple game. Decision-making is required to learning how to play a game, which is a
complex and dynamic process. So as to provide a general framework for the creation,
manipulation and analysis of rules in decision-making problems using adaptive decision
tables, the Adapt-DT tool was implemented. An illustrative example using adaptive decision
tables as a means to represent knowledge is introduced to the tool evaluation. This supports
the conclusion that adaptive devices can be used to adequately represent the knowledge, with

advantages over other traditional methods.

Keywords: Adaptivity. Adaptive Tecnhology. Machine Learning. Incremental Learning.

Pattern Recognition. Classifiers. Decision-Making.
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1 INTRODUCAO

O termo “Aprendizado por Maquina”, ou aprendizagem de maquina (ML, no original
em inglés Machine Learning), refere-se ao funcionamento de sistemas
computacionais capazes de aprender e modificar o0 seu comportamento em resposta a
estimulos externos, ou atraves de experiéncias acumuladas durante sua operagdo
(ALPAYDIN, 2010). Aprendizagem de maquina é uma area de pesquisa que estuda
métodos, técnicas e ferramentas computacionais relacionadas a aquisicdo de novos
conhecimentos e, novas habilidades para melhorar o desempenho de algoritmos por
meio da experiéncia (MITCHELL, 1997; ALPAYDIN, 2010).

A adaptatividade ¢ uma caracteristica atribuida ao comportamento automodificavel de
sistemas computacionais. Este comportamento autbnomo ocorre em resposta a
estimulos de entrada e ao historico de operacdo desses sistemas (NETO, 2001). As
pesquisas em adaptatividade investigam solucdes para diversos problemas complexos
de teoria da computacdo (NETO, 2000), de aprendizagem de méaquina (PISTORI;
NETO, 2003a), de tomada de decisdo (TCHEMRA, 2009) e de engenharia da
computacdo (PISTORI, 2003), entre outros.

A tecnologia adaptativa corresponde ao conjunto de ferramentas, métodos e técnicas,
que permitem solucionar problemas praticos utilizando modelos baseados em
dispositivos adaptativos. O modelo geral para um dispositivo adaptativo é definido
como um conjunto finito de regras que pode sofrer modificacbes dinamicamente
(NETO, 2001).

O trabalho proposto nesta dissertacdo tem como objetivo investigar questfes

relacionadas a utilizacdo da adaptatividade no processo de aprendizado por maquinas.
1.1. MOTIVACAO

A elaboragdo deste trabalho é motivada no encontro de trés assuntos complementares:

Tecnologia Adaptativa, Aprendizagem de Maquina e Tomada de Deciséo.

A éarea de aprendizagem de maquina tem-se mostrado uma rica fonte de pesquisa para

a exploragéo prética das aplicacGes dos fundamentos da tecnologia adaptativa.



Neto e Iwai (1998) apresentam o mecanismo de inferéncia ativo nos autdmatos
adaptativos. Como exemplo ilustrativo, o autdbmato adaptativo é utilizado para o
aprendizado supervisionado de linguagens regulares. Um conjunto de amostras
positivas® e negativas® da linguagem é submetido ao autdmato, que deve inferir as

sentencas aceitas ou rejeitadas.

Pistori e Neto (2002) prop6em um algoritmo de inducdo de arvores de decisdo
utilizando técnicas adaptativas, que combina estratégias sintaticas e estatisticas,

chamado AdapTree.

Outras experiéncias bem-sucedidas em aprendizagem de maquina utilizando
dispositivos adaptativos incluem: aprendizagem de modelos para distribuicdo de
espécies (PARIENTE; NETO; SANTANA, 2005; STANGE et al., 2011),
classificacdo de padrGes geométricos (HIRAKAWA; SARAIVA; CUGNASCA,
2007), decodificacdo do alfabeto de LIBRAS (DIAS; SOUZA; PISTORI, 2006),
localizagdo de padrées em imagens (PISTORI; NETO, 2004), identificacdo de
diagndsticos médicos (GANZELI et al., 2010) e mineracdo de dados (TCHEMRA;
CAMARGO, 2009), entre outras.

O processo de aprendizagem de maquina traz a tomada de decisao de forma crucial. A
tomada de decisdo exige um processo de raciocinio em que as informagfes ja
adquiridas e as novas informacdes, quando comparadas entre si, possam levar a novas
informacdes e, com isso, influenciar o processo (TCHEMRA, 2007). Esse processo de
raciocinio é muitas vezes complexo e dinamico, uma vez que as decisdes devem ser
flexiveis, pois eventualmente dependem de varios fatores e prioridades que nem

sempre sdo féceis de identificar antes de iniciar o processo de aprendizagem.

De acordo com Neto (2000), a resolucdo de problemas complexos e de natureza
dindmica utilizando a tecnologia adaptativa pode ser mais expressiva do que a

utilizacdo de métodos tradicionais, em alguns casos.

Em aprendizagem de maquina, por exemplo, uma das dificuldades esta relacionada a
representacdo do conhecimento humano em uma linguagem simbdlica que tenha

grande poder de expressividade. Métodos tradicionais para essa representacdo

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



incluem o uso de regras de producdo, arvores de decisdo e redes Bayesianas, entre
outros. O uso de dispositivos adaptativos pode agregar expressividade a representagdo
do conhecimento e contribuir para o crescimento dessa area. Os autématos
adaptativos, por exemplo, além de possuirem o mesmo poder de expressdo da
Maquina de Turing (ROCHA; NETO, 2000), séo eficientes e de facil visualizacao,
pois sdo baseados em modelos de autdmatos finitos (NETO, 1993).

Contudo, a exploracdo de questdes referentes a aprendizagem de maquina utilizando a
tecnologia adaptativa se aplica, de maneira abrangente, ao tratamento de problemas de

tomada de decisao.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é explorar a utilizagdo de técnicas adaptativas no
processo de aprendizado por maquina, tanto de forma exclusiva como em conjunto
com outras técnicas de aprendizagem. Para atingir este objetivo, propde-se aqui a
utilizacdo de dispositivos adaptativos para representar o conhecimento adquirido

através da aprendizagem incremental.
Os objetivos especificos sdo:

- Estudar o comportamento dos dispositivos adaptativos como mecanismos de

inferéncia através de um estudo de caso.

- Projetar uma ferramenta computacional de apoio a tomada de decisdo em

aprendizagem de maquina baseada em dispositivos adaptativos.

1.3. JUSTIFICATIVA

A incorporacdo da adaptatividade no processo de aprendizagem captura um aspecto
fundamental da aprendizagem, que trata da adaptacdo dindmica das regras de

aprendizagem em funcéo de sua interacdo com o ambiente (PISTORI, 2003).

Um fator relevante na forma de representar o conhecimento adquirido no processo de
aprendizagem é o grau de compreensibilidade proporcionado ao ser humano ou
especialista do sistema. Para Michalski (1983), alguns sistemas de aprendizagem

podem ser como caixas-pretas, isto €, as regras que estdo sendo aprendidas podem nao



ser facilmente interpretadas e compreendidas por humanos, o que dificulta a deteccao

de erros e validacao do processo de aprendizagem.

A utilizacdo de técnicas adaptativas na aprendizagem de méquina tem como objetivo
simplificar o entendimento das regras de aprendizagem por humanos ou especialistas
podendo desta forma facilitar a deteccdo de erros e validacdo do processo de

aprendizagem.

De fato, enquanto o projetista do sistema de aprendizagem se preocupa com O
engenho de algoritmos, seja ajustando parametros, escolhendo ou testando métodos —
0 que de fato é a sua funcdo — os interesses do especialista do sistema sdo diferentes e
estdo mais voltados a necessidade de se solucionar um problema de forma efetiva,

sem a necessidade de interferéncia no processo de aprendizagem.

Em relacdo ao formalismo utilizado na representacao de problemas e algoritmos, uma
questdo recorrente na teoria da computacdo é a busca do equilibrio entre
expressividade e usabilidade. Por exemplo, as Méquinas de Turing sdo altamente
expressivas, porém sua utilizacdo direta é dificil, enquanto as Maquinas de Estados
Finitos sdo faceis de usar, mas seu poder de expressdo é restrito (PISTORI, 2003). As
técnicas adaptativas (NETO, 2001) permitem aumentar a expressividade de
formalismos convencionais, tais como autdmatos, arvores de decisdo e outros, sem

prejudicar a sua usabilidade.

Uma questao levantada por Pistori (2003) é a caréncia de ferramentas computacionais
para a disseminacdo e expansdo da tecnologia adaptativa, uma vez que a integracédo
entre teoria e pratica facilitaria a compreensdo e utilizacdo da tecnologia. As
ferramentas disponiveis para uso da tecnologia adaptativa sdo: 1) ADAPTOOLS
(PISTORI; NETO, 2003b), para autbmatos adaptativos; 2) STAD e STAD-S
(ALMEIDA JUNIOR, 1995), para statecharts adaptativos; e 3) LASSUS (BASSETO,
2000), para geracao de musica por computador usando redes de Markov adaptativas.
Essas ferramentas estdo disponiveis para download no site do laboratério de
Linguagens e Técnicas Adaptativas do Departamento de Engenharia da Computag&o e

Sistemas Digitais da Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo®.

¥ Disponivel em http://www.pcs.usp.br/~Ita



1.4. METODOLOGIA

Para alcancar os objetivos propostos neste trabalho, optou-se por uma pesquisa de
natureza exploratoria. O estudo utiliza-se de revisdo bibliogréfica e de uma
investigacdo empirica sobre a adaptatividade no contexto de aprendizagem de

maquina.
15. ORGANIZAC;AO DO TRABALHO
O trabalho relatado nesta dissertac&o inclui os capitulos descritos a seguir.

O capitulo 1 apresenta uma visdo geral do trabalho, incluindo a motivacdo e as
justificativas para a realizacdo da pesquisa. Os objetivos gerais e especificos do

trabalho sdo apresentados neste capitulo, bem como a metodologia utilizada.

O capitulo 2 contém os principais conceitos de Aprendizado por Maquinas,

necessarios para o entendimento desta dissertacgéo.

Uma visao geral da Tecnologia Adaptativa e um resumo dos dispositivos adaptativos

sdo apresentados no capitulo 3.

O desenvolvimento do trabalho, que trata da investigacdo da adaptatividade em

aprendizagem de maquina é descrito no capitulo 4.

O capitulo 5 mostra os aspectos de projeto e implementacdo de uma ferramenta
baseada em tabelas de decisdo adaptativas para simular problemas de tomada de
decisdo. Também inclui um exemplo da aplicacdo da ferramenta na tomada de

decisdo em aprendizagem de maquina.

E, finalmente, as consideracGes finais encontram-se no capitulo 6, seguidas das

sugestBes para a continuidade do trabalho, no capitulo 7.
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2 APRENDIZADO POR MAQUINA

A definicdo de aprendizado por maquina é:

Um programa de computador é dito aprender a partir de uma
experiéncia E com respeito a uma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas em T,
segundo a medida P, melhora com a experiéncia E
(MITCHELL, 1997, p.2).

Ha vérias situag¢bes nas quais o aprendizado por maquina é desejavel. De modo geral,
0s sistemas computacionais capazes de aprender sdo utilizados na solucdo de
problemas que ndo podem ser resolvidos por métodos tradicionais de programacao,
tais como o0s imperativos, funcionais ou orientados a objetos (PISTORI, 2003;
PRATI, 2006). A principio (PRATI, 2006), ainda ndo se conhece um algoritmo
implementado por métodos tradicionais de programacdo que seja capaz de
reconhecer, por exemplo, caracteres escritos a mdo. No entanto, utilizando técnicas de
aprendizagem de maquina € possivel projetar um sistema computacional que aprenda
a reconhecer caracteres escritos a mao, através da observacdo de uma grande

quantidade de manuscritos.

Podemos dizer que nos paradigmas tradicionais de programacdo, o projetista do
sistema ou desenvolvedor é exclusivamente encarregado de encontrar a representacdo
computacional implementéavel da solugdo do problema a ser resolvido (MITCHELL,
1997 apud PISTORI, 2003). Por outro lado, os métodos de aprendizagem de maquina
oferecem ao projetista do sistema recursos para criar um sistema computacional capaz
de obter uma solucdo automadtica (ou semi-automatica), alcancada a partir de
exemplos particulares do problema (MITCHELL, 1997).

O mesmo entendimento pode ser sobreposto em outros casos, Nos quais um sistema
computacional deve observar um conjunto de fatos e ser capaz de distinguir
caracteristicas de interesse nesses fatos (ex.: observar uma cadeia de caracteres e
discriminar as sequéncias de DNA). Conforme Pistori (2003) o0 mesmo ambiente de
aprendizado pode ser utilizado na solugdo de problemas que séo diferentes do

proposto originalmente.



2.1. CARACTERISTICAS GERAIS DOS SISTEMAS DE APRENDIZADO

Os sistemas de aprendizado por méquinas possuem caracteristicas peculiares que
possibilitam uma classificacdo ndo exclusiva desses sistemas em fungédo da linguagem
de descricdo, modo de aprendizado, paradigma de aprendizado, formas e tarefa de

aprendizado. A Tabela 1 apresenta de forma resumida essa classificacdo (PRATI,

2006).

Tabela 1 — Caracteristicas gerais dos sistemas de aprendizado por maquinas

CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS DE ML

MODOS DE PARADIGMAS DE | LINGUAGEM DE | FORMAS DE TAREFAS DE
APRENDIZADO APRENDIZADO DESCRICAO | APRENDIZADO | APRENDIZADO
Supervisionado Simbélico Exemplos Incremental Classificacdo

x .. L s Né&o x
N&o Supervisionado Estatistico Hipoteses Regressao
Incremental

Conhecimento

Conexionista .
de dominio

Semissupervisionado

Genético

Com a finalidade de obter um sistema de aprendizado capaz de representar
computacionalmente um determinado problema, bem como a sua solucdo, é
necessario descrever objetos, processos e situagdes que fazem parte do seu dominio
(MONARD; BARANAUKAS, 2000).

Existem diferentes linguagens de descricdo com diferentes complexidades capazes de
descrever exemplos (casos observados), hipoteses e conhecimento de dominio (ex.:

I6gica de atributos, l6gica proposicional, I6gica relacional, funcGes matematicas, etc.).

Neste trabalho é adotado um tipo de linguagem para descricdo de exemplos baseada
na logica de atributos, amplamente adotada em algoritmos de aprendizagem. Neste
tipo de linguagem, um exemplo é descrito por um conjunto de atributos ou
caracteristicas que assumem diversos valores. Cada exemplo é formado pela
conjuncéo do par atributo e valor que representa um caso observado, ou uma instancia
do problema (ex.: dor = sim A febre=sim A classe=doente). A classe é um atributo
especial definido em alguns exemplos, que representa a saida do algoritmo para
aquela instancia. E dito que um exemplo é rotulado quando apresenta o valor

correspondente ao atributo classe.



Em geral, os algoritmos de aprendizado de maquina tém como entrada um conjunto
de exemplos, que podem ser considerados formas de representar 0s estimulos
externos ou experiéncias que permitem adquirir conhecimento sobre algo. De forma
mais abrangente (RUSSEL; NORVIG, 2002), o termo inferéncia € utilizado para
referir-se a aquisicdo de novos conhecimentos a partir de um conhecimento prévio
sobre algo que se deseja aprender. Considerando a inferéncia realizada sobre um
conjunto de exemplos, existem diferentes estratégias de aprendizado, tal como a
inducdo. A inducdo é uma forma de inferéncia que permite obter conclusdes genéricas
a partir de um conjunto particular de exemplos ou fatos observados (RUSSEL;
NORVIG, 2002).

No que se refere a0 modo como os algoritmos aprendem a partir de exemplos, 0s
sistemas de ML sdo classificados em supervisionado, ndo supervisionado e
semissupervisionado. Na aprendizagem supervisionada, é fornecido ao sistema de
aprendizado um conjunto de exemplos com a saida conhecida, ou seja, cada exemplo
observado é descrito por um conjunto de atributos, e o pelo valor da classe a qual o
exemplo pertence (RUSSEL; NORVIG, 2002). Na aprendizagem ndo
supervisionada, os algoritmos assumem que ndo se conhece a classe a qual 0s
exemplos pertencem e procuram encontrar nos valores de atributos similaridades ou
diferencas que possam, respectivamente, agrupar os exemplos pertencentes a mesma
classe ou dispersar os exemplos de classes distintas (RUSSEL; NORVIG, 2002). O
aprendizado semissupervisionado combina 0 modo de aprendizagem supervisionado
e ndo supervisionado, utilizando um pequeno conjunto de exemplos rotulados e um

conjunto de exemplos ndo rotulados.

A representacdo do conhecimento extraido a partir dos exemplos pode ser feita de
varias formas, tais como regras de producdo, arvores de decisdo, naive Bayes, rede
neural artificial e Maquinas de Vetores de Suporte, entre outras. Essas diferentes
representacdes sao derivadas dos paradigmas de aprendizado.

O paradigma simbdlico utiliza estruturas graficas ou ldgicas para representar o que foi
aprendido e podem ser na forma de expressdes légicas, arvores de decisdo e regras de

producdo, entre outras. As representagdes estatisticas assumem que os valores de



atributos de cada exemplo estdo normalmente distribuidos®, e entdo usam os dados
fornecidos para determinar meédia, varidncia, probabilidades, etc. As estruturas
conexionistas sdo representadas por um conjunto de parametros interligados por
formulas matematicas nao triviais, como é o caso das redes neurais artificiais, que sdo
construcdes matematicas inspiradas no funcionamento do neurdnio bioldgico
(BISHOP, 1995). O paradigma genético é derivado do modelo evolucionario de
aprendizagem (HOLLAND, 1975). Em uma analogia direta com a teoria de Darwin,
onde as espécies mais adaptadas ao ambiente sobrevivem, um modelo de
aprendizagem genético possui uma populacdo de exemplos que competem entre si
para fazer a predigdo de novos exemplos (PRATI, 2006). Similarmente, os operadores
genéticos de reproducdo, cruzamento, mutacdo e inversdo sdo aplicados a populagédo

para geracao de novos individuos ou exemplos.

Conforme a disponibilidade dos exemplos necessarios para que a maquina possa
aprender algo e a forma de aprendizado, os algoritmos de aprendizagem podem ser
classificados em (PRATI, 2006): 1) N&o incremental, para iniciar a operacdo do
algoritmo de aprendizagem € necessario que todos os exemplos estejam disponiveis
simultaneamente; e 2) Incremental, onde ndo ha necessidade de fornecer todos 0s
exemplos simultaneamente, novos exemplos podem ser disponibilizados e submetidos

ao algoritmo de aprendizagem.

Na aprendizagem supervisionada, a tarefa de aprendizado é determinada como
classificacdo ou regressao em funcdo do tipo do atributo classe, que pode ser discreto
ou continuo. Quando o rétulo da classe € um valor discreto, a tarefa de aprendizado é
chamada classificacdo (DUDA; HART; STORK, 2001). Caso o rétulo da classe seja
um valor continuo, a tarefa é denominada regressdo (DUDA; HART; STORK, 2001).

Tendo em vista 0s objetivos deste trabalho e a abrangéncia dos conceitos relacionados
ao aprendizado por maquinas, optou-se por discutir os assuntos relacionados a
aprendizagem através de inducdo légica, modo de aprendizado supervisionado,
problemas de classificacdo, aprendizagem incremental e técnicas hibridas envolvendo

aprendizado simbolico e estatistico, em destaque na Figura 1.

YA Distribuicdo Gaussiana é uma das mais importantes distribui¢des da estatistica, inteiramente
descrita por seus parametros de média e desvio padrao.
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Figura 1 — Conceitos relacionados a aprendizagem de maquina.

Este trabalho procura seguir um padrdo de notacgdo e terminologia para tratar questdes

relacionadas a aprendizado de méaquina, que sdo descritas a seguir.

Um algoritmo de aprendizado supervisionado recebe como entrada um conjunto de
exemplos de treinamento P = {pa,..., pn}, Onde n é referente ao nimero de exemplos
do conjunto P. Um exemplo p;, i € {1, 2,..., n}, € uma tupla (A, »;) que descreve um
conjunto finito de d atributos A = (ay,...,cq) € uma classe wj € Q = {1, w,..., O}, ] €
{1, 2,..., c}, onde c refere-se ao numero de classes distintas no conjunto P. Seja V =
{Vv1,... vim} um conjunto de m valores possiveis para cada atributo oy, k € {1, 2,..., d},
vik indica o valor do atributo o no exemplo p; e wjx indica o valor da classe w; no
exemplo pi. A Tabela 2 mostra uma representacdo para os dados de treinamento no

formato atributo-valor.

Tabela 2 — Representagdo em tabela do conjunto de treinamento no formato atributo-valor.
HEEED

P1 Vi1  Vik Vid ik

Pn Vn1

Para ilustrar um conjunto de treinamento, considere o problema de decidir se as
condicbes do tempo estdo favordveis para jogar ténis. Seja P o conjunto de
treinamento da Tabela 3, extraido de (MITCHELL, 1997), o conjunto de atributos A =

{Tempo, Temperatura, Umidade, Vento} e as classes Q2 = {sim, ndo}.
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Tabela 3 — Conjunto de exemplos de treinamento.

CONJUNTO DE TREINAMENTO

Atributos
Exemplos de o ol o3 Oy Q
Treinamento Tempo Temperatura Umidade Vento Jogar
Teénis
o ensolarado quente alta fraco nédo
o) ensolarado quente alta forte néo
3 nublado quente alta fraco sim
D4 chuvoso regular alta fraco sim
o chuvoso fria normal fraco sim
o chuvoso fria normal forte nao
p7 nublado fria normal fraco sim
o ensolarado fria normal fraco sim
Do Ensolarado Fria Normal Fraco Sim
P10 chuvoso regular normal forte sim
P11 ensolarado regular normal forte sim
P12 nublado regular alta forte sim
P13 nublado quente normal fraco sim
P14 chuvoso regular alta forte nédo

Seja uj € M = {uy,..., yj} um algoritmo aplicavel ao conjunto P, onde M ¢ um
conjunto de algoritmos de aprendizagem supervisionada. Em uma tarefa de
classificagdo, um algoritmo de aprendizagem ; ¢ aplicado a um conjunto de
exemplos de treinamento P ¢ uma hipdtese /# é gerada. Seja x um novo padréo a ser

classificado, a hipotese & deve predizer o valor correspondente a ;.

Para avaliar o desempenho da hipdtese gerada um conjunto de testes ¢ submetido ao
classificador. Seja T = {13,..., T} um conjunto de testes, 7 € uma tupla (A, ;) tal que |
e {1, 2,..., t}, onde t € o numero de exemplos testes no conjunto T. Idealmente, o
conjunto de teste 7 ndo deve conter exemplos em comum com o conjunto de
treinamento P. O classificador pode ser avaliado calculando o erro de classifica¢dao. O
erro de classificacdo ou simplesmente taxa erro, &, € a medida final do desempenho de

um classificador h.

A Figura 2 representa o diagrama geral do processo de aprendizado supervisionado

para classificagéo.
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Entrada Algoritmo de
Sequéncia de | Aprendizagem

exemplos
P=p,.....p, H J

Figura 2 — Processo de aprendizado por maquina simplificado.

2.2. APRENDIZAGEM EM RECONHECIMENTO DE PADROES

A aprendizagem de maquina teve sua origem na computacdo, ao passo que O
reconhecimento de padrdes tem suas origens na engenharia. No entanto, essas

atividades podem ser vistas como duas facetas de mesmo campo (BISHOP, 2006).

O campo da aprendizagem de maquina incorpora o reconhecimento de padrdes. O
reconhecimento de padrdo, de acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2006), € a
descoberta de regularidades em dados através de algoritmos computacionais e uso
dessas informacOes para classificar objetos em categorias ou classes. O termo

~

genérico “padrao” ¢ utilizado para referir-se a essas regularidades.

Gonzalez e Thomason (1978) definem reconhecimento de padrdes como a
classificacdo de um dado de entrada através da selecdo de atributos importantes a

partir de uma grande quantidade de exemplos de treinamento.

Em linhas gerais, o problema de reconhecimento de padrfes € um problema de
classificacdo (DUDA; HART; STORK, 2001). O objetivo do reconhecimento de
padrdo é a classificacdo de objetos em categorias ou classes (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2006).

A Figura 3 mostra um diagrama geral para o processo de reconhecimento de padrdes
para aprendizagem supervisionada e tarefa de classificacdo (DUDA; HART; STORK,
2001). A seguir sdo descritas as etapas identificadas na Figura 3 de acordo com Duda,
Hart e Stork (2001).

O processo de reconhecimento de padrdes é dividido basicamente em aprendizagem e
classificacdo: na componente de aprendizagem a finalidade é obter, a partir de um

conjunto de exemplos de treinamento P, um conjunto de regras ou classificador h
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capaz de reconhecer um padrdo y; na componente de classificacdo, o conjunto de

regras h € utilizado para atribuir uma classe w; para novos individuos y.

(1) (2) 3)

Exemplos de Pré- Extragdo de .
, — L H Caracteristicas
treinamento Processamento caracteristicas

Aprendizagem

Aprendizagem do
modelo

Classificador

l
Pre- Extragdo de . A Pos-
B T ¢ . Caracteristicas Classificagdo
Processamento caracteristicas Processamento

(5) (6)

(4)

Aquisicdo dos
dados

a

Classificagao

Figura 3 — Diagrama geral para o processo de reconhecimento de padréo.

Na aprendizagem e na classificagdo séo fornecidos, respectivamente, os exemplos de
treinamento e os dados a serem classificados, que podem sofrer um pré-
processamento. A finalidade do pré-processamento, tanto na fase de aprendizagem
quanto de classificacdo, é ajustar eventuais ruidos nos dados (ex.: substituir valores de
atributos inconsistentes, inserir valores de atributos ausentes, etc.) ou realizar
qualquer tratamento sobre os dados capturados para simplificar operacGes

subsequentes (ex.: ajustar distor¢do de imagem).

A extracdo de caracteristicas é a tarefa de extrair um subconjunto de atributos de um
dado capaz de identifica-lo. Por exemplo, no problema de classificacdo da flor Iris
(FISHER, 1936), o comprimento das pétalas e a largura das sépalas sdo caracteristicas
relevantes para discriminar uma iris Virginica de uma iris Versicolor. Para classificar
essa flor é necessario observar essas caracteristicas, que sdo consideradas

discriminantes.

Na aprendizagem do modelo, as caracteristicas discriminantes extraidas na fase
anterior sdo mapeadas entre grupos de padrdes por algoritmos de aprendizagem. A
forma de mapear as caracteristicas depende da técnica implementada pelo algoritmo
de aprendizagem (ex.: inducdo de arvore, naive Bayes, etc.). Em linhas gerais, na
aprendizagem indutiva supervisionada o modelo é a hipdtese gerada a partir do

conjunto de exemplos.
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Na fase de classificacdo, a aquisicdo de dados realiza as medicGes das variaveis

fisicas dos dados (ex.: cAmera para capturar imagens, microfone para capturar som).

Na componente classificacdo, as caracteristicas extraidas dos individuos na aquisicao
dos dados sdo analisadas em conformidade com o modelo aprendido, e o classificador

atribui classes aos novos individuos.

Apo6s a classificacdo, uma avaliacdo de confianga nas decisdes tomadas pelo
classificador pode ser realizada no pos-processamento. Nesta etapa também podem

ocorrer combinacGes de classificadores (Ensemble Classification).

Para construir um ambiente de aprendizagem para reconhecimento de padrdes,
conforme descrito acima, o projetista deve seguir um ciclo de projeto, mostrado na

Figura 4.

(1) (2) (3) (4) (5)
Coletar Selecionar Escolher Treinar Avaliar
. dados Caracteristicas Modelo classificador classificador

i E % E elsel]
e @@

if [necessidade de mudancas]

LEGENDA

—> Fluxo do processo
. Inicio Final Etapas do processo ‘ Decisdo . -
>  Realimentagdo

Figura 4 — Ciclo do projeto de reconhecimento de padrdes.

O primeiro passo no processo de construgdo de um sistema para reconhecimento de
padrdes é definir como sera a coleta de dados (ex.: utilizar sensores para capturar som
ou medir temperatura). A quantidade de ruidos nos dados coletados depende, entre
outros, de aspectos de iluminacdo e largura de banda. Para realizar experimento no
ambiente de aprendizado, também se pode coletar dados a partir de bases de dados
(ex.: Linguistic Data Consortium®, UCI Machine Learning Repository®). Uma quest&o
dificil para o projetista é decidir quando o conjunto de dados coletado é

suficientemente grande e representativo para o aprendizado do modelo.

Na selecdo de caracteristicas, o projetista deve decidir quais sdo as caracteristicas
apropriadas para discriminar os dados coletados. Essa decisdo depende do dominio do

> Disponivel em http://www.ldc.upenn.edu/.
® Disponivel em http://archive.ics.uci.edu/ml/
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problema, como reconhecimento de imagens, reconhecimento da fala e
reconhecimento de formas. Por exemplo, na discriminacéo entre cromossomos (TSAI;
FU, 1980), o comprimento do brago de um cromossomo permite distinguir um
cromossomo metacéntrico de um cromossomo submetacéntrico, portanto € uma
caracteristica capaz de identificar diferentes cromossomos. As caracteristicas
selecionadas nesta fase sdo as mesmas que devem ser extraidas na fase de

aprendizagem e classificacdo, mostradas anteriormente na Figura 3.

Na escolha do modelo, o projetista deve escolher o método de aprendizagem que sera
aplicado para o problema de reconhecimento de padrdo, tais como: estatisticos,
conexionistas, etc. O método de aprendizagem escolhido deriva a forma de
representacdo dos individuos, por exemplo, uma matriz, uma arvore de decisdo, etc.

Em um problema de classificacdo o modelo é chamado de classificador.

Apbs definir os métodos e a forma de representar o modelo, 0 objetivo é projetar a
fase de aprendizagem. Nesta fase, o projetista deve decidir como as regras de
classificagdo serdo obtidas a partir dos dados de treinamento (ex.: aprendizagem

supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada).

Por fim, na avaliacdo do classificador, o projetista deve testar o classificador para
saber o qudo bem o modelo escolhido esta classificando novos individuos, e se
necessario refazer as fases anteriores. Em linhas gerais, o projetista pode considerar
diferentes aspectos para a avaliacdo de um classificador, tais como taxa de acerto,
facilidade de interpretacdo do modelo, tempo de treinamento, e outros (DUDA,;
HART; STORK, 2001).

2.3. METODOS DE APRENDIZADO ESTATISTICOS vs. DETERMINISTICOS.

Na pratica, a escolha de um método para a construcdo de um sistema computacional
com habilidades para aprender é um problema dificil. A decisdo muitas vezes é
baseada em quais métodos estdo disponiveis, ou convenientemente, em quais métodos
sdo mais conhecidos pelo projetista (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Contudo, cada método tem o seu dominio de aplicagdo, sendo um método mais
apropriado que os outros, conforme o caso (DUDA; HART; STORK, 2001).
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De acordo com Jain, Duin e Mao (2000), os principais métodos de aprendizagem
aplicados no reconhecimento de padrdes sdao os métodos baseados em estatistica
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001) e os métodos sintaticos ou estruturais
(PAVLIDIS, 1980). Além desses, existem diversos outros métodos, tais como 0s
métodos difusos (BEZDEK, 1981), baseados na logica fuzzy, e os conexionistas
(BISHOP, 1995), porém esses métodos ndo serdo abordados neste trabalho, pois ndo

serdo utilizados no desenvolvimento do estudo de caso.

Neste trabalho, os métodos sintaticos ou estruturais também sdo tratados como
métodos deterministicos. O termo “deterministico”, neste contexto, se refere ndo ao
fato de ndo haver mais de uma possivel situacdo seguinte em cada passo da utilizagéo
do dispositivo, mas apenas ao fato de que tais passos sejam conduzidos aplicando-se
0s métodos utilizados a exemplos concretos, e ndo apenas com base em informacoes

estatisticas.

Os métodos estatisticos sdo baseados em modelos probabilisticos para geracdo de
padrbes. A classificacdo é ancorada em estimativas e na teoria da decisdo (DUDA,;
HART; STORK, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001). No modelo de
aprendizagem baseado em estatistica, cada padrdo é representado em termos de d
caracteristicas ou medicfes, onde d é o nimero de caracteristicas ou atributos. A
meta € escolher atributos que separem vetores de padrdo, pertencentes a diferentes
categorias, em regides compactas. A eficacia da representacdo do espaco (conjunto de
atributos) € determinada por qudo bem os padrGes de classes distintas podem ser
separados. Dado um conjunto de padrGes de treinamento, 0 objetivo é estabelecer
fronteiras de decisdo no espago de caracteristica. As fronteiras de decisdo separam
padrdes pertencentes a diferentes categorias (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Os métodos estatisticos pressupdem uma distribuicdo de probabilidade associada ao
espaco de caracteristicas. A aprendizagem é formulada em termos estatisticos e
probabilisticos. Os métodos estatisticos utilizam varidveis aleatdrias sobre um espaco
amostral. Quanto menor a variancia das variaveis aleatorias, maior a precisao. Assim,
para solucBes de alta precisdo a variancia deve ser muito pequena (DUDA; HART;
STORK, 2001).
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Métodos estatisticos buscam encontrar padrées em um espaco amostral sobre uma
massa de dados. Os métodos estatisticos sdo apropriados quando se mostram
irrelevantes as informacdes especificas acerca de cada individuo, pois esses métodos
massificam as amostras de treinamento e eliminam a importancia do individuo. Um
individuo pode ser representado por um exemplo particular de treinamento ou um
novo padrdo a ser reconhecido. A meta dos sistemas de aprendizado baseado em
métodos estatisticos é reconhecer novos individuos com uma taxa de erro aceitavel.
Em geral, os métodos estatisticos sdo adequados para evidenciar tendéncias no espaco

amostral, tais como as tendéncias de mercado na bolsa de valores.

Bunke e Kandel (1990) consideram que a utilizagdo de métodos estatisticos para a
analise de padrdes complexos exige o uso de recursos adicionais, tais como a

utilizacdo de métodos deterministicos auxiliares.

Os métodos deterministicos sdo apropriados quando o processo de aprendizagem
envolve padrGes complexos (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Métodos deterministicos
pressupdem que um padrdo a ser aprendido seja decomposto em subpadrbes ou
primitivas (FU, 1982). Cada padréo é representado por um conjunto de primitivas e
suas relagdes. No reconhecimento de novos individuos, os métodos deterministicos
buscam mapear a estrutura relativa aos individuos. Cada individuo torna-se, desta
maneira, relevante e particular, podendo proporcionar alta precisdo na identificacéo

de novos individuos.

Para Jain, Duin e Mao (2000), os métodos deterministicos no reconhecimento de
padrdes sdo intuitivamente atraentes por fornecerem a descricdo do padréo a partir das
primitivas. Fu (1982) considera os métodos sintaticos e estruturais apropriados para
problemas de reconhecimento de padrbes, quando os padrdes apresentam uma
estrutura bem definida. Em particular, uma das dificuldades na utilizacdo dos métodos

deterministicos esta na extracdo de primitivas a partir de um individuo.

Entretanto, além da aplicagdo individual de cada método em diferentes dominios,
existe a possibilidade de combinar métodos. A combinacdo de métodos pode agregar
as vantagens e capacidades de diferentes métodos (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Em particular, métodos estatisticos utilizados de maneira independente ndo sdo

adequados para a solucdo de problemas de aprendizagem que necessitem
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fundamentalmente levar em conta cada individuo e seus relacionamentos (JAIN;
DUIN; MAO, 2000). Por outro lado, utilizar métodos deterministicos para investigar
uma grande quantidade de exemplos, quando cada individuo e suas relacfes sdo
relevantes, pode exigir um alto custo computacional (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Nestes casos, uma solucao promissora é a utilizacdo de métodos hibridos.

Um meétodo hibrido costuma ser apropriado para a busca de uma solugdo quando se
tem um problema de natureza estruturada e dindmica. Também é adequado nas
situacbes em que as relacdes entre os individuos, bem como seu comportamento
individual e coletivo, sdo de grande importancia. Para exemplificar, suponha a
aplicacdo de métodos estatisticos e deterministicos sobre uma grande quantidade de
exemplos de treinamento. Os métodos estatisticos tém a funcdo de localizar a regido
provavel da solucdo procurada, convergindo rapidamente para o espaco de possiveis
solucdes. Na sequéncia, métodos deterministicos tém a funcao de refinar a solucédo do

processo, considerando os aspectos estruturais relacionados aos individuos.

Neste trabalho, ndo se propde um estudo exaustivo dos métodos de aprendizagem, por
isso sdo apresentados apenas alguns métodos, usualmente adotados na implementacgéo

de algoritmos de aprendizado.

Um estudo comparativo sobre as técnicas utilizadas para a construgdo de
classificadores e suas aplicacfes € mostrado em (STANGE; NETO, 2010). Neste
trabalho é apresentada uma proposta para a construcéo de classificadores, baseada em

métodos hibridos incluindo métodos adaptativos.
2.3.1. Método Bayesiano e naive Bayes

O método bayesiano é baseado na teoria da decisao estatistica e utiliza o Teorema de
Bayes para determinar a distribuicdo da probabilidade de padrbes pertencentes a cada
classe (DUDA; HART; STORK, 2001; MITCHELL, 1997).

A seguir uma breve descrigdo dos conceitos de probabilidade e estatistica necessarios
para o entendimento do método Bayesiano.

Um experimento (E) é um processo em que o resultado ndo é conhecido antes de ser

observado, porém no qual os possiveis resultados sdo conhecidos (ex.: resultado do
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lancamento de um dado). O espaco amostral (Lg) € conjunto de todos os possiveis
resultados do experimento E (ex.: as seis faces do dado {1, 2, 3, 4, 5, 6}). Um evento

I (I < Lg) € um subconjunto qualquer do espaco amostral (ex.: As faces pares {2, 4,

6}).

Probabilidade é uma medida da chance de ocorréncia de um fenémeno de interesse. A
probabilidade associada a um evento | é proporcional ao tamanho do conjunto

associado ao evento em relagdo ao tamanho do espaco amostral (ex.: probabilidade de

ocorrer uma face par de um dado: P(I) = z P(l) denota a probabilidade do evento ).

A probabilidade condicional de um evento € probabilidade de ocorréncia de um

evento x quando se dispde da informacao que outro evento ocorreu.

O método bayesiano supbe que a probabilidade P(w;) de cada classe w; e as
densidades de probabilidade condicionais p(a| ;) de o com respeito a cada uma das
classes wj, i = 1, 2,...,c, sdo fornecidas. Com as condicionais, 0 Teorema de Bayes é
aplicado e a probabilidade P(wix) calculada (DUDA; HART; STORK, 2001;
THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006), assim:

P(wy)p(x|o;)

Plorl) =——

(1) Equacéo

p(x) = Xis P (o) p(X| )

(2) Equacéo

Onde:

— P(wi) é a probabilidade a priori, que expressa o0 conhecimento sobre 0s parametros

antes de examinar os dados;
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— p(X|wi) é a densidade condicional ou verossimilhanca. A fungdo densidade de
probabilidade associa cada possivel valor da variavel aleatdria x a sua probabilidade

de ocorréncia;
— p (X) é a evidéncia, onde x sdo valores observados; e
— P(wi|x) é probabilidade a posteriori.

Como exemplo é apresentado uma das formas de representar o conhecimento
adquirido através de métodos Bayesianos, trata-se do classificador naive Bayes
(DUDA; HART; STORK, 2001; MITCHELL, 1997).

O naive Bayes € utiliza um modelo simples de classificacdo, porém proporciona bons
resultados mesmo quando comparados aos obtidos com classificadores mais
complexos (DUDA; HART; STORK, 2001).

Seja o conjunto de treinamento para o problema de decidir se as condi¢Ges do tempo
estdo favoraveis para jogar ténis. apresentado na Tabela 3, o processo de construcao

do naive Bayes é a seguir:
1: Calcular a probabilidade de cada classe w; ou a priori utilizando a formula:

n? de instancias ;

P(w;) = , , .
: n? de instancias de treinamento

P(sim) = %
Exemplo = p
P(nao) = ”

2: Calcular a probabilidade de cada atributo do conjunto A = {ay,..., ag} em relacdo a
possivel classe do conjunto Q = (o1,...0¢), ou densidade condicional, aplicando a

férmula;

n? de inst.com o;; = vy para o;

a; = vi|o;) =
p(o; kloi) n? de inst. com ;

Exemplo = p(ensolarado|sim) :%
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3: Calcular cada probabilidade da classe de y usando o Teorema de Bayes, a

posteriori com a equagao:

P(Alw;)P(o;)
P(A)

P(o;|A) =
Como o objetivo é maximizar P(w;|A), escrevemos:

arg max P(w;|A) = arg max P(A|w;)P(w;)

Considerando que os atributos sdo independentes, o célculo de P(A|w;) €

transformado em:
P(Alo;) = P(a]@;) ... P(og|oy;)
O resultado final da formula do classificador naive Bayes:
argmax P(w;|A) = argmaxl_[P(ocdlmi) P(®;)
d
A férmula obtém o resultado de maior probabilidade considerando cada ;, é a
possivel classe da instancia.

4: Para finalizar, classificar o novo padrdo de entrada y = {ensolarado, frio, normal,
forte}.

Calcular P(®;|A) e P(w,|A):

P(w1|A) = P(oy|o;)P(az|w)P(oz]o;)P(oy|m)P(w;)
= 0.33x0.33x0.66x0.22x0.64 = 0,0101

P(w2|A) = P(0y|my)P(az|my)P(az|my)P(aylmz)P(m;)
= 0.6x0.2x0.2x0.6x0.36 = 0,0051

5: Conclusdo: P(w;|A) > P(w,|A) entdo a provavel classe de y é “sim”. Assim, se
P(w,|A) > P(w,|A) entdo classificar y com o valor de ®; sendo classificar y com o

valor de o,
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2.3.2. Inducao de Arvores de Decis&o

A indugdo de arvores de decisdo é considerada uma das formas mais simples de
escrever programas de aprendizagem, apesar disso, em geral, obtém bons resultados
(MITCHELL, 1997; RUSSEL; NORVIG, 2002).

Na arvore de decisdo, o primeiro no é chamado raiz e por convencdo fica no topo da
arvore. A partir do no raiz, sucessivas ramificacdes (também chamadas de links ou
ramos) sdo ligadas a outros nés, chamados de nos internos. As ligacbes ocorrem até

atingir um no terminal, ou folha.

Para tomar uma decisdo utilizando a arvore, o dispositivo é percorrido da raiz para as
folhas, testando os valores dos atributos em nos sucessivos e, quando uma folha é
alcancada a decisédo é tomada (WITTEN; EIBE, 2005).

Diversos algoritmos de inducdo de arvores foram propostos, tais como ID3
(QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993), ID5 (UTGOFF, 1989), ITI (UTGOFF;
BERKMAN; CLOUSE, 1997), etc. Uma familia de algoritmos bastante popular para
a construcao de uma arvore decisédo a partir de um conjunto de treinamento é chamada
Top-Down Induction of Decision Tree (TDIDT) (QUINLAN, 1986). O arcabou¢o do
algoritmo TDIDT ¢é descrito a seguir na Tabela 4, e se baseia em trés possibilidades

sobre um conjunto de P contendo as classes Q = {w1, ®y,..., ®c}-.

Tabela 4 — Método TDIDT para a construcdo de arvores de deciséao.

CONSTRUCAO DA ARVORE DE DECISAO

1. Se P contém um ou mais exemplos, todos pertencentes a mesma classe w;, entdo a
arvore de decisdo para P € um n6 folha que identifica a classe w;;

2: Se P ndo contém exemplos entdo a arvore € uma folha e a classe deve ser
determinada a partir de informacgdes externas (ex. escolher a classe baseada no
conhecimento do dominio do problema);

3: Se P contém exemplos que pertencem a diferentes classes entdo dividir P em
subconjuntos S;,..., S, que sao, ou tendem a representar classes Unicas;

4: Os passos 1, 2 e 3 sdo aplicados recursivamente para cada um dos subconjuntos S;,
com i variando de 1 até n.

Essas consideragdes sugerem um processo conhecido como particionamento recursivo
para construcdo de arvores: dado um conjunto de exemplos de treinamento em um ng,
declarar o n6 como folha, ou encontrar outra maneira de dividir o conjunto em um

novo subconjunto. Essa maneira de dividir o conjunto é uma das caracteristicas que
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diferem entre si os algoritmos de inducéo de arvores.

TDIDT é base para varios algoritmos de inducdo de arvores de decisdo, dentre os
mais populares podemos citar o ID3, C4.5 e CART (BREIMAN et al., 1984).

Em particular, o ID3 utiliza uma medida estatistica para escolher o atributo que
melhor divide os exemplos de treinamento, chamada de ganho de informacéo. O
objetivo ¢ produzir subconjuntos mais “puros”’, ou seja, com menos exemplos
pertencentes a classes distintas. Para entender a medida utilizada pelo ID3 sera

apresentado o conceito de entropia e sua relagdo com ganho de informacéo.

A entropia é uma medida comumente usada em teoria de informacao que caracteriza a
homogeneidade de uma colecdo arbitraria de exemplos (MITCHELL, 1997). Seja L
um subconjunto contendo exemplos retirados de um conjunto P = {px,..., p;}. Se todos
os elementos de L sdo iguais entre si, a entropia € minima. O valor maximo de
entropia € obtido quando todos os exemplos de P aparecem em igual quantidade em
L.

A entropia é inversamente proporcional a quantidade de informacdo (PISTORI,
2003). Quando todos os elementos do conjunto L possuem o mesmo valor do atributo
classe, ou o; (entropia minima) pode-se concluir com 100% de possibilidade de acerto
que um exemplo retirado aleatoriamente de L tera valor o; (quantidade maxima de
informac&o). Por outro lado, se a entropia de L é m&xima, a possibilidade de acerto do

valor o; de um exemplo retirado aleatoriamente de P é de 1/ |P|.

Para ilustrar, seja P o conjunto de treinamento da Tabela 3, extraido de (MITCHELL,
1997), S.+ um subconjunto de P com exemplos de treinamento pertencentes a classe m;
= “sim” ¢ S_um subconjunto de P com exemplos de treinamento pertencentes a classe
w2 = “ndo”. A proporc¢do de exemplos pertencentes a classe w; é P, e propor¢do de
exemplos pertencentes a classe w, é P.. E calculada a entropia de S = {S.:, S} € P com
relacdo aos exemplos classificados como Q = {w;, ®y} atraves da formula
(MITCHELL, 1997):

Entropia (S) = —P,log,P,—P_log,P_
Aplicando a formula ao subconjunto S temos:
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Entropia (S) = — —log2 Vi —log2 == =0.94

A entropia possui 0 valor numeérico O (zero), se todos os membros de S pertencem a
mesma classe e valor 1 (um), quando S contém um numero igual de exemplos S. e S..

Quando S contém numeros desiguais de exemplos S. e S, a entropia esta entre 0 e 1.

O ganho de informacdo mede a reducdo da entropia causada pela divisdo dos
exemplos de P de acordo com os valores do atributo de A = (a,...,0q) (MITCHELL,
1997). O melhor atributo é aquele com o maior ganho de informacgdo. Mais
precisamente, 0 ganho de informagéo, Ganho(S, A) de um atributo A, relativo a um
conjunto de exemplos S, é definido como (MITCHELL, 1997):

S
Ganho(S,A) = Entropia(S) — ( ||;||

veV

.Entropia(S,))

Considere o ganho de informagao do atributo “Vento” e V = {forte, fraco} temos:

Sfraco

S
Ganho(S, @) = Entropia(S) — (% Entropia(Srorte) + Entropia(Sraco))

Calculando a entropia do atributo “Vento” em relacdo aos valores de atributo “fraco”

e “forte”, temos:

Entropia (Sfmco) = —glogz g — —logz =0.811

: 3 33 3
Entropia (Sforte) = _EIOgZ P EIOgZ c= 1

Calculando o ganho de informagao para o atributo “Vento”, temos:
8 6
Ganho(S, "Vento") = 0.94 — (ﬁ *0.811 + 2" 1) = 0.048

O mesmo procedimento é aplicado aos atributos “Tempo”, “Umidade” e
“Temperatura”, que possuem respectivamente, Ganho(S,"Tempo") = 0.24,
Ganho(S,"Umidade") = 0.151, Ganho(S, "Temperatura"™) = 0.029. Na primeira
iteragdo do algoritmo, o atributo “Tempo” ¢ escolhido como o atributo que melhor
particiona o conjunto S, portanto é definido como no raiz da arvore. Um ramo para

cada possivel valor do atributo “Tempo” ¢ anexado ao nd (ex.: ensolarado, nublado e
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chuvoso).

O processo de selecionar um atributo e dividir os exemplos de treinamento repete-se a
cada no descendente ndo folha. Os atributos que j& estiverem incorporados na arvore
(ex.: “Tempo”) sao excluidos do calculo, de modo que aparecem apenas uma vez na
arvore. O processo continua para cada novo nd descendente até que uma das duas
condicBes seja atingida: todos os atributos foram incluidos na arvore ou os exemplos
de treinamento associados a este n6 possuem o mesmo valor de atributo (ex.: entropia

é zero)

O resultado final do algoritmo constroi a arvore de decisdo da Figura 5.

Apo0s a geracdo da arvore, a primeira pergunta a ser feita ao jogador poderia ser se 0
tempo esta ensolarado, chuvoso ou nublado. A seguir, dependendo da resposta outras
perguntas podem ser feitas até que se chegue a uma conclusdo, obtida em um né

terminal.

Tempo

ensolarado chuvoso

nublado

Alta Normal forte fraco
LEGENDA

- NG raiz . N6 terminal ou folha

:] N& interno ——3 Link ou ramo

Figura 5 — Arvore de Decisdo construida a partir do ID3.
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3 TECNOLOGIA ADAPTATIVA

Este capitulo tem a finalidade de descrever sucintamente algumas técnicas adaptativas

que tém sido desenvolvidas por pesquisadores em tecnologia adaptativa.

Acredita-se que esta descri¢do é suficiente para o entendimento desta dissertacao,
porém, se necessario um estudo mais detalhado destas técnicas, recomenda-se a

leitura das referéncias indicadas no texto.

A pesquisa de técnicas adaptativas tem a finalidade de propor solugbes alternativas
para diversos problemas utilizando dispositivos adaptativos. Um dispositivo
adaptativo € composto por um dispositivo guiado por regras e um mecanismo

subjacente que permite a modificacdo do conjunto de regras.

Um dispositivo guiado por regras é qualquer abstracdo formal que tem seu
comportamento descrito por um conjunto finito de regras (NETO, 2009). Uma
formulacéo para um dispositivo guiado por regras encontra-se resumida na Tabela 5 e

sua formulacdo completa, em (NETO, 2001).

Tabela 5 — Formulagdo de um dispositivo guiado por regras.

FORMULACAO - DISPOSITIVO GUIADO POR REGRAS
ND = (C, R, S, Co, A)

C Conjunto de todas as possiveis configuracdes do dispositivo;

R Relacdo de mudanca de configuracdo, Rc Cx (Su {¢e}) x C;

S Conjunto de estimulos de entrada do dispositivo;

Co Configuracao inicial Unica do dispositivo, pertence ao conjunto C;
A Conjunto das configuragdes de aceita¢do do dispositivo.

Os dispositivos adaptativos surgiram da busca por formalismos simples de usar, como
0s autbmatos de estados finitos, porém capazes de representar problemas mais

complexos de teoria da computacdo (NETO, 2000).

No formalismo adaptativo, dispositivos mais poderosos, em relagdo a capacidade de
expressdo, podem ser obtidos a partir da incorporagdo de um mecanismo adaptativo
atrelado aos recursos oferecidos por um dispositivo mais simples (PISTORI, 2003). O
mecanismo adaptativo € representado por um conjunto de funcGes adaptativas, as
quais sdo conectadas as regras do dispositivo convencional. As fungbes adaptativas

sdo capazes de alterar convenientemente o conjunto de regras do dispositivo
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convencional, também chamado de subjacente, provocando uma mudanca de

comportamento no dispositivo adaptativo.

Uma formulacdo para os dispositivos adaptativos € mostrada na Tabela 6 (NETO,
2009).

Tabela 6 — Formulacdo de um dispositivo adaptativo basico.

FORMULACAO - DISPOSITIVO ADAPTATIVO BASICO
AD = (C,RA, S, AA ¢, RA, A)

C Conjunto de todas as possiveis configuracdes do dispositivo adaptativo;
RA Conjunto de todas as regras adaptativas do dispositivo adaptativo;

S Conjunto de estimulos de entrada do dispositivo adaptativo;

AA Conjunto de fungdes adaptativas ¢, incluindo a funcdo nula A;

Co Configuracao inicial ¢, € C do dispositivo adaptativo, que deve ser Unica;
RA, Conjunto inicial de regras adaptativas do dispositivo adaptativo;

A Conjunto de todas as configuragdes de aceitagdo do dispositivo adaptativo;

As funcOes adaptativas sdo descritas por um cabecalho e um corpo, similar as funcdes

em linguagens de programacao, conforme Tabela 7.

Tabela 7 — Declaracao das func¢des adaptativas.

DECLARACAO - FUNCAO ADAPTATIVA ¢

CABECALHO
Nome ¢ Uma funcdo adaptativa é referenciada por um nome;
Parametros Enupla ordenada (P1, P2;---, Pp), de p=>0 pardmetros formais;
Um conjunto {v1, va,..., Ly}, de v >0 variaveis. Os valores
Variaveis das variaveis sdo preenchidos uma Unica vez pelas agdes

adaptativas de consulta;

Um conjunto {y1, %2,---» X}, de g >0 geradores. Os valores
Geradores dos geradores sdo preenchidos com novos valores a cada
chamada da funcdo adaptativa.

CORPO (Bu, A, av)

Chamada Bu de uma funcéo adaptativa anterior (u) executada
antes da aplicacdo das a¢Oes adaptativas elementares definidas
no conjunto A.
Chamada ovde uma funcdo adaptativa posterior (v)
executada apds a aplicacdo das acdes adaptativas elementares
definidas no conjunto A.
Nucleo da fungdo adaptativa ¢ consiste do conjunto A = {84,
d2,..., Oc}, contendo e >0 agOes adaptativas elementares &;,
para0<i<e.

Funcdo adaptativa
anterior

Funcdo adaptativa
posterior

Nucleo da fungédo
adaptativa

As funcles adaptativas, em seu ndcleo, referem-se a operacGes basicas de edi¢do do
conjunto de regras que definem o dispositivo adaptativo, representadas pelas acoes
adaptativas elementares de consulta, remocgéo e insercdo de regra, apresentada na
Tabela 8.
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Tabela 8 — Ac¢Oes adaptativas elementares.

ACOES ADAPTATIVAS ELEMENTARES §,
i=®1Ir]
Representa um operador aplicado a regra r e ao conjunto RA; de regras que

® definem o comportamento do dispositivo adaptativo AD.

RA; Conjunto RA no passo t de operagéo do dispositivo AD.

r Padrao para a regra sobre a qual deve incidir a acdo adaptativa elementar.
OPERADORES ®

Insercdo + Inclui no conjunto RA; uma nova regra r.

Remocgdo -  Elimina do conjunto RA;aregrar.

Consulta ? Pesquisa em RA; o padrdo r e preenche variaveis com os resultados da

busca.

Tém sido alvos frequentes de pesquisa 0s seguintes dispositivos adaptativos: 0s
autdbmatos adaptativos (NETO, 1993), as arvores de decisdo adaptativas (PISTORI,
2003) e as tabelas de decisdo adaptativa (NETO, 2001; TCHEMRA, 2009).

3.1. AUTOMATOS ADAPTATIVOS

Autbmato Adaptativo (AA) é uma classe de autdmatos com uma caracteristica
peculiar, a capacidade de poder modificar a sua propria estrutura durante sua
execucdo (NETO, 2001). Essas alteracOes séo realizadas atraves de acdes adaptativas
associadas a algumas das transi¢fes do autbmato que permitem a consulta, insercao e

remogéo de transicoes.

O modelo formal dos autdbmatos adaptativos pode ser representado com base nos
dispositivos adaptativos guiados por regras, cujo dispositivo subjacente é um
autébmato (NETO, 2001).

A fim de simplificar a definicdo de autbmato, considere uma maquina de estados
finitos que partindo de um estado inicial e consumindo uma cadeia de entrada, transita
entre seus estados de acordo com um conjunto de regras de transicdo. Se ap0s
consumir uma cadeia de entrada, um autdmato parar sobre um de seus estados finais,
diz-se que a cadeia é reconhecida pelo autdbmato. Ao conjunto de cadeias que a
maquina reconhece da-se o nome de linguagem, de modo que cada tipo de maquina
(autbmato finito, Méaquina de Turing, etc.) reconhece apenas uma classe de
linguagens especifica. Essas classes de linguagens sdo definidas com base na
Hierarquia de Chomsky (LEWIS; PAPADIMITRIOU, 2000) que determina, para

cada classe de linguagem, um conjunto de regras gramaticais que, quando aplicadas,
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geram apenas cadeias daquela classe.

A representacdo gréfica de um Autébmato Adaptativo € mostrada na Figura 6. Na
figura, as fungOes adaptativas associadas a algumas das transi¢cbes do autdmato

permitem a edicdo das transi¢des entre seus estados.

Estado origem q Estado destino q’
® € S(Estimulo ®)
. ' L)
q . Nome da fungdo (p1, p, -, Pp), q
‘ (Chamada a fungdo adaptativa @ ) ‘
Fungio Fungio
adaptativa adaptativa
anterior 3 posterior o

Figura 6 — Representacédo grafica de um Autdmato Adaptativo.

Autbmatos Adaptativos possuem as mesmas caracteristicas das maquinas de estados
finitos, porém sdo capazes de computar a mesma classe de linguagens que as
Méaquinas de Turing. E provado em (ROCHA; NETO, 2001) que os Autdmatos
Finitos Adaptativos sdo equivalentes, em poder computacional, a Maquinas de

Turing.

A seguir, na Tabela 9 a descricdo de uma técnica proposta em (NETO; IWAI 1998)
para a construcdo do autbmato.

Tabela 9 — Passos para a construgdo de um autémato adaptativo

CONSTRUCAO DO AUTOMATO ADAPTATIVO
1:  Iniciar com um autémato conhecido;
Modificar o autdmato incrementalmente para aceitar sucessivos casos de
amostras positivas;
Modificar o autbmato incrementalmente para rejeitar sucessivos casos de
amostras negativas;
4:  Repetir as acdes até que o treinamento seja considerado aceitavel.

3.2. ARVORES DE DECISAO ADAPTATIVAS

Em (PISTORI, 2003; PISTORI, H.; NETO, 2003a), foi apresentado um dispositivo
adaptativo cujo mecanismo subjacente € uma arvore de decisdo. Esse dispositivo,
chamado de Arvore de Decisdo Adaptativa, permite que a estrutura hierarquica de

uma arvore de decisdo comum possa ser dinamicamente alterada durante o processo
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de decisdo, quando a arvore é percorrida da raiz para as folhas. A capacidade de
automodificacdo é obtida através das func¢Ges adaptativas anexadas a alguns ramos da

arvore que permitem a insercao e/ou remocao de subarvores.

Um caso especial de arvore de decisdo adaptativa obtida pelo algoritmo AdapTree
(PISTORI, 2003; PISTORI; NETO, 2002). O AdapTree é um algoritmo incremental
de aprendizagem de maquina supervisionado, que permite intercalar as fases de
treinamento e teste da arvore. Outra caracteristica relevante do AdapTree é o
tratamento de valores continuos, ausentes e inconsistentes’ do conjunto de exemplos

de treinamento.

O tratamento de valores continuos é feito através da discretizacdo, baseado no método
de discretizacdo de Fayyad e Irani (FAYYAD; IRANI, 1993). Os valores ausentes sao
substituidos, através de um pré-processamento do conjunto de treinamento, aplica-se
neste caso 0 mesmo método usado no algoritmo CN2 (CLARK; NIBLETT, 1989).
Valores inconsistentes sdo tratados por contadores, associados as folhas da arvore de
decisdo adaptativa. O contador permite que o valor da classe associado a cada folha
seja sempre aquele de maior frequéncia entre os exemplos inconsistentes. Citando
Pistori (2003) [..] “no caso de valores inconsistentes, a arvore “decidira
heuristicamente” pela classe mais comum, entre os exemplos inconsistentes”. A
formulacdo da arvore de Decisdo Adaptativa é apresentada na Tabela 10 (PISTORI,
2003).

Tabela 10 — Formulag&o da Arvore de Decisdo Adaptativa.

FORMULACAO — ADAPTREE
AD=((P,A V, Q, o, R), AA)

P Conjunto de exemplos de treinamento, P = {p,..., pn}

A Conjunto de atributos, A = (au,...,0.).

\% Conjunto dos valores possiveis de cada atributo, ? c V.

Q Conjunto das possiveis classes do conjunto P, Q = {w;, ®,,..., ®c}.

O A classe de um exemplo p; € P.

R Estrutura hierarquica finita, denominada subarvore.

AA Conjunto de funcbes adaptativas AA = {oy, ¢y, ...,¢qa}, UMa para cada

atributo A.

O mecanismo de construcdo da arvore é apresentado, sucintamente, na Tabela 11, de
acordo com (PISTORI, 2003).

" Pistori (2003) chama de exemplos de treinamento inconsistentes, dois exemplos que apresentam o
mesmo valor para todos os atributos, exceto para o atributo classe.
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Tabela 11 — Passos para a construcao de um autdbmato adaptativo.

CONSTRUCAO DA ARVORE DE DECISAO
1:  Iniciar a constru¢do com uma arvore com um no folha contendo um valor ausente
“?”, uma fungdo adaptativa @; e conjunto de treinamento P = {py,..., pn}.
Funcdo Adaptativa ¢; {
?[((pi; nome_do_atributo_classe); ? ax)] - Obtém o valor do atributo classe.
+[(*r; ?04)] - Adiciona folha (substituindo a subarvore que gerou a chamada desta
funcdo adaptativa), *r é um gerador de n6s}
2: A medida que os exemplos oy VAo sendo lidos, a arvore vai crescendo.
3:  Repetir as acdes até que arvore atinja a altura |A|.

A Figura 7 mostra a representacdo grafica de uma arvore de decisdo adaptativa criada

a partir dos exemplos de treinamento da Tabela 3.

(9]

[pq]

ensolarado chuvoso

chuvoso ensolarado

nublado nublado
s Y aY
[,] ? @ ? [p,] [p,] | Umidade @ [0,]
Alta Normal

Figura 7 — Evolucéo do algoritmo AdapTree durante o aprendizado.

3.3. TABELAS DE DECISAO ADAPTATIVAS.

Nas tabelas de decisdo adaptativas o dispositivo subjacente é uma tabela de decisao
convencional. Na representacéo gréafica, conforme a Tabela 12, uma tabela de decisdo
convencional é composta por colunas que representam conjuntos de regras associadas
a condicdes e acdes (HUGHES; SHANK; STEIN, 1968). A primeira coluna, partindo
da primeira linha da tabela, representa um conjunto de condi¢bes e, a seguir,
encontra-se um conjunto de acOes. A tabela de decisdo opera verificando as condi¢6es
de acordo com os valores definidos nas colunas de regras. Quando a condigdo €
satisfeita de acordo com uma determinada regra, essa regra € considerada valida e

todas as acOes a ela associadas sdo executadas.

Uma versdo adaptativa de uma tabela de decisdo convencional pode ser obtida

adicionando-se a ela linhas, onde sdo incluidas as funcGes adaptativas. Além disso, a
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cada coluna que representa uma regra simples, deve ser adicionada uma chamada para
uma fungdo adaptativa associada a execucdo de uma regra em particular. Com isso,
sempre que uma regra adaptativa é aplicada, uma acdo adaptativa & invocada,

permitindo que sejam feitas mudancas no conjunto de regras.
Tabela 12 — Tabela de deciséo convencional.
e
Co1 .. Cux1

condicdo; Cyg

(%]

D

0

=

©

5 -

O condicdo, Cin  Copp ... Ckn
aCéol di doy e dy1

[%2]

(3}

0

O ~

< acaoy am  Qm .. Ak

A formulacéo da tabela de deciséo € apresentada na Tabela 13.

Tabela 13 — Formulag&o da tabela de deciséo convencional.

FORMULACAO — TABELA DE DECISAO CONVENCIONAL
TD = (CT, R, CV, ty, AT, A)

CT Conjunto de todas as configuracdes possiveis da tabela de deciséo;
Conjunto finito de regras de decisdo: R = {r;, 1<i<n}.

R Cada regra r; = (cjj, ax) € R, onde: c;j representa um valor para a condi¢éo c; na
regra r;, ay representa um valor para a acdo ay da regra r;;

CcVv Conjunto finito dos valores c;; validos para as condicdes C;

to Configuracao inicial da tabela de decisao;

AT Conjunto de configuracdes aceitas da tabela de deciséo;

A Conjunto finito de alternativas do problema;

Uma tabela de decisdo adaptativa, cujo formalismo esta apresentado em (NETO,
2001; TCHEMRA, 2009), é um dispositivo guiado por regras que permite
modificagdes dindmicas no conjunto de regras que compfe a tabela de decisdes,
através de acOes adaptativas. As tabelas de decisdo adaptativas sdo formadas por um
conjunto de condi¢des, acOes, regras e funcdes adaptativas. A estrutura geral grafica
de uma tabela de decisdo adaptativa é apresentada na Tabela 14, baseada no formato
descrito em (NETO, 2001) e na tabela de decisdo convencional descrita em
(HUGHES; SHANK; STEIN, 1968).

Na Tabela 14, as linhas que compdem a tabela de decisdo TD correspondem ao

dispositivo guiado por regras. O mecanismo adaptativo é obtido acrescentando um
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conjunto de linhas na tabela para a definicdo das funcGes adaptativas.

Tabela 14 — Representacdo grafica de uma possivel Tabela de Decisdo Adaptativa.

Acoes
adaptativas

Cabecalhos (Tags)—> (H,+, -,
ndica

A o condigao; Cu Ca Cx1
[ =
) i
AT
2 5
3 (&)
g condicdo, Cin Con .  Cun
©
g acao; aiy Aoy A1
3 D
o 0
— O

<

acaon, Am Qm ... Akn
Anterior Nome ¢
Posterior Nome ¢

(7]
0 8 P1
(3¢ -~
> (¢B]
= =
s =
_§ & Pp
< Chamadas as ac¢des
o 2 L1 adaptativas
0 >
On Ne
5 S
LL

> o

8 01

o

pe]

=

[<b)

O o]

Na execucdo de uma regra em uma TDA, primeiramente sdo verificadas as regras nao
adaptativas e, se uma unica delas se aplica, as acfes correspondentes sao executadas.
Caso mais de uma regra ndo adaptativa satisfaca a condicao, as acdes correspondentes
as mesmas devem ser aplicadas em paralelo, como previamente definido para tabelas
de decisdo convencionais. Porém, se nenhuma regra ndo adaptativa satisfizer a
condicao, trata-se de uma condicdo ndo prevista e, no caso de uma tabela de decisdo

convencional, ndo haveria como prosseguir.

Os elementos da Tabela de Decisdo Adaptativa sdo descritos na Tabela 15.
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Tabela 15 — Elementos da Tabela de Decisdo Adaptativa.

ELEMENTOS DA TDA

1. Linha Cabecalhos — (Tags): especifica o cabecalho das colunas. O titulo de cada
coluna pode ser:
a. “H” que representa o cabegalho da fungdo adaptativa;
b. “?’, “ ou “+” que indicam respectivamente uma acgdo elementar de
consulta, remocdo e insercéo;
c. “S”, “E” ou “R” que indicam respectivamente uma regra delimitadora
inicial, final ou uma regra da tabela de deciséo convencional.

2. Linhas das Condigdes: cada linha de condicdo (condicdoy,...,condicdo,) corresponde a
um rotulo de condicéo;

3. Valores das condi¢es: em suas células, sdo indicados os valores das condigdes
(C11,..-,Ckn). Cada valor pode corresponder a entradas limitadas (“S”, “N” ou branco)
ou a entradas estendidas;

4. Linhas das Acbes: cada linha representa uma acdo (agéo;,..., acdoy), que pode ser
executado em resposta ao conjunto de condicGes;

5. Valores das Acdes: devem ser marcadas as células das agdes (ay,...,ax) que serdo
executadas quando as regras sdo avaliadas;

6 Fungbes adaptativas: as linhas nome da funcdo adaptativa (Nome ¢), parametros
(p1,.--pp), Variaveis (vy,...,uy) e geradores (9s,...,g;) sdo definidas, convenientemente.

7. Chamadas as acOes adaptativas: em suas células assinalam-se aquelas que serdo

chamadas antes ou depois da aplicacdo da regra.
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PARTE I

Aplicacdo e Ferramenta
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4 ADAPTATIVIDADE EM APRENDIZAGEM DE

MAQUINA

A utilizagéo de dispositivos adaptativos na mecanizagdo da aprendizagem permite a
insercdo de um componente de adaptacdo nas regras que sdo aprendidas. Esse
componente deve proporcionar ao algoritmo de aprendizagem a capacidade de

aprender regras sem a necessidade de estimulos externos.

A aplicacéo de técnicas adaptativas proporciona um bom entendimento dos resultados
obtidos com a aprendizagem, por isso pode ser Util se comparado com outras técnicas
de aprendizagem que fornecem bons resultados, mas séo incapazes de explicar como

chegaram ao resultado fornecido (ex.: redes neurais).

Neste trabalho, o processo de aprendizagem foi divido nas seguintes etapas: Interface,
Inferéncia e Memdria. O termo mecanismo de aprendizado se refere a essas trés

etapas.

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

alimentar o mecanismo de aprendizado.

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

A Memoria representa o conjunto de regras. Tudo que o dispositivo aprende deve ser
armazenado em uma base de regras. Posteriormente, a base de regras € utilizada na
tomada de decisdo e, depois € possivel inferir novas regras a partir dos dados da base.
Nos dispositivos adaptativos a memdaria esta acoplada ao préprio dispositivo, que é

uma das vantagens de sua utilizagéo.
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Para exercitar a utilizacdo da adaptatividade em aprendizagem de maquina foi
escolhido um tipo particular de jogo, classificado como jogos dindmicos. Esse € um
tipo de jogo em que o processo de interacdo estratégica se desenvolve em etapas
sucessivas. Nestes jogos, a decisdo tomada por um jogador considera as decisfes
tomadas pelos demais jogadores. Assim, os jogadores fazem escolhas a partir do que
0s outros jogadores decidiram no passado. Além disso, nesse tipo de interagdo, as
escolhas presentes exigem considerar as consequéncias futuras, uma vez que O
oponente pode retaliar em etapas posteriores do jogo (WIDYANTORO;
VEMBRINA, 2009).

O matematico e filésofo alemédo Ernst Friedrich Ferdinand Zermelo (1817-1953)
provou um teorema que conduz a ideia de que jogos dinamicos de duas pessoas, com
acOes sequenciais e informacdo completa, tais como os jogos da velha ou de xadrez,
sdo perfeitamente determinados, ou seja, possuem solucdo definida. Neste caso, se um

jogador souber aplicar a estratégia correta, dificilmente perderé o jogo.

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

que ele é chamado a realizar uma acao.

A seguir é apresentado um estudo de caso que mostra 0 processo de aprendizagem de
uma estratégia para jogar o Tic-Tac-Toe, popularmente conhecido como jogo da
velha, é apresentado.

4.1. ESTUDO DE CASO: APRENDENDO A JOGAR O TIC-TAC-TOE

O objetivo do estudo € investigar a utilizacdo de dispositivos adaptativos em
problemas reais e aplicar técnicas adaptativas para extracdo de regras desses
dispositivos. A aplicacdo escolhida, apesar de simples, tem sido utilizada na aplicagao
de diferentes técnicas, tais como redes neurais artificiais (YAU; TEO, 2007) e
distancia de Hamilton (RAJANI; DAR; BISWAS; RAMESHA, 2011). Isso permite a
facil associacdo entre a utilizacdo de técnicas adaptativas e as diferentes técnicas de

aprendizado de maquina.
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Tic-Tac-Toe (TTT), ou jogo da velha, € um jogo de tabuleiro de dois jogadores, onde
cada jogador tem a sua vez para marcar um tabuleiro de tamanho 3x3 com 0 seu

proprio simbolo (“X” para o primeiro jogador e “O” para o segundo jogador).

Os jogos de tabuleiros sédo casos de estudos interessantes em aprendizagem de
maquina, se consideramos que o resultado dessa experiéncia representa uma
habilidade humana (WIDYANTORO; VEMBRINA, 2009). A capacidade de jogar
representa muitas vezes um desafio aos jogadores que devem ser criativos para criar

planos de acdo, combinar estratégias de jogos e aprender com a experiéncia.

O nivel de dificuldade de um jogo de tabuleiro varia de um simples jogo como o TTT
ou um quebra-cabeca até os que necessitam de uma estratégia complicada, como as

aplicadas nos jogos de dama e xadrez.

As posi¢des do tabuleiro sdo representadas por bj;, onde i é linha da matriz 3x3ejéa

coluna, representadas na Figura 9.

Figura 8 — Posi¢des do Tabuleiro do TTT.

As regras do jogo séo as seguintes (BECK, 2008):
a) O jogo comeca com o tabuleiro vazio;

b) Um jogador assume a vez marcando o seu simbolo em uma das posicdes

vazias do tabuleiro;

c) O jogador que forma uma linha reta completa (de ponta a ponta), ou seja, uma

linha vertical, horizontal ou diagonal primeiro é o vencedor;

d) O jogo empata se nenhuma linha reta é formada e ndo existem posicOes vazias

no tabuleiro.

39



O estado inicial da partida é o tabuleiro vazio. Em cada etapa da partida, que sera
chamada de jogada, um jogador faz um movimento que consiste em colocar um “X”
em uma das posic¢des vazias do tabuleiro e o outro jogador faz um movimento que

consiste em colocar um “O” em uma das posi¢des vazias.

A Figura 9 mostra uma possivel configuracédo de trés tabuleiros de jogos.

(a) (b) (©
X X X X 0] X
6] 0] X ] O
0] X 0] X X

Figura 9 — Trés diferentes configuragdes para o tabuleiro do TTT: (a) Configuracéo inicial,
(b) Jogador “X” vence o jogo, (c) Jogo empatado.
Neste exemplo ilustrativo, o objetivo final da aprendizagem €é descobrir uma
estratégia para vencer o TTT. A Figura 10 mostra 0 mecanismo de aprendizado

refinado para o aprendizado de estratégias para um jogo dindmico com informacéo

Jogador , [ } { Jogador

Entrada: Entrada:
Jogada logada

Validagdo

Processamento: |
Inclui regras

Representagao
de regras

Saida: Dispositivo

completa.

Armazenamento
das regras

Entrada:

Histdrico das partidas

Saida:

[WECHIH N Il Dispositivo
Inferéncia

Conjunto de
estratégias

Figura 10 — Mecanismo de aprendizado de um jogo

A Figura 10 mostra as relacBes entre 0s componentes que compdem o0 mecanismo de

aprendizado, a saber: Jogadores (Jogador;, Jogador,,..., Jogador,), Validacéo,
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Representacdo de Regras, Armazenamento de Regras, Mecanismo de Inferéncia,

Conjunto de Estratégias e Decisao.

O TTT consiste de um jogo com dois jogadores, neste exemplo, sendo um deles a
propria aplicagdo, a partir deste momento chamada de “Jogador”, enquanto o outro
jogador pode ser um ser humano, que sera chamado de “Oponente”. A jogada de
“Jogador” ¢ representada pelo simbolo “X” e a de “Oponente” pelo simbolo “O”. A
componente Jogadores representa o canal de comunicacdo entre o mecanismo de
aprendizado e o ambiente externo (Interface). Cada jogador deve fornecer uma
entrada de dados para o funcionamento do mecanismo de aprendizado. Aqui, cada
entrada € uma jogada, representada por d(b;), onde & = {X,0}. Para escolher uma
jogada (Decisdo, Figura 10), “Jogador” pode consultar a base de regras
(Armazenamento de regras, Figura 10).

A Validacdo é a componente que recebe os estimulos de entrada. Neste exemplo, a
validacao é representada por uma jogada que indica a posicao do tabuleiro escolhida
por um jogador, e determina se esta entrada (ex.: X(b23), que significa “Jogador”
escolhe a posicdo b,s do tabuleiro) é valida (ex.: verifica se posicao b,; do tabuleiro
existe e estd vazia). No aprendizado de uma partida, cada jogada é uma regra a ser
validada e deve ser capturada e posteriormente representada por um dispositivo

apropriado.

Na Representacdo de Regras, um dispositivo adaptativo pode ser uma solucéo
alternativa se considerarmos que, idealmente, 0 mecanismo de aprendizagem deve ser

capaz de incorporar novas regras de forma autbnoma.

Segundo Pressman (2006), sistemas com caracteristicas autbnomas favorecem a
utilizacdo de modelos formais em sua especificacdo. As Maquinas de Estados Finitos,
por exemplo, sdo modelos formais que favorecem a Engenharia de Software na
especificacdo do comportamento de sistemas reativos, que se torna mais precisa e

menos sujeita a ambiguidades. Esses modelos facilitam o entendimento do sistema.

Particularmente, os autdmatos adaptativos podem evoluir gradualmente, modificando
sua topologia inicial e, sucessivamente, inserir ou excluir transicdes de seu proprio
conjunto de transigdes, como resultado da execucdo de agdes adaptativas (NETO;
IWALI, 1998).
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A proposta € utilizar um autdmato adaptativo para representar 0 conjunto de regras
aprendidas em cada partida disputada. Porém, sua representacdo possui aplicagdes
praticas restritas, se for considerado como dispositivo subjacente o autémato finito,
que possui a informacao de saida limitada a ldgica binaria aceita/rejeita (MENEZES,
2011). Assim, com a finalidade de extrair cada movimento do autdmato no decorrer
de seu aprendizado, aplica-se uma extensdo de autdbmatos conhecida como méaquina
de Mealy, que possui saidas associadas as transicGes. A méaquina de Mealy é um
autémato finito modificado capaz de gerar uma palavra de saida para cada transicao

da maquina, a qual inclusive pode ser vazia (MENEZES, 2011).

Na definicdo da maquina de Mealy é incorporado um alfabeto de simbolos de saida A,
que pode ser o mesmo alfabeto de entrada. A funcdo de transicdo pode ser
representada como um diagrama, assim como nos autdmatos finitos, adicionando a

cada transicao a saida associada, quando diferente da palavra vazia.

A representacédo grafica deste autdbmato é mostrada na Figura 11.

<6(bij}> /—\ <6[bii}> O <8[bij)>
[ N [ ‘ 1

Figura 11 — Maquina de Mealy.

A seguir a simbologia utilizada no diagrama de transi¢do da Méaquina de Mealy.

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

13 2

.. saida gerada pela transicao (ex.: jogada realizada).

A entrada representa o conjunto (finito) de todos os possiveis simbolos que sdo
estimulos de entrada validos do autdmato. Os estados q ¢ q’ representam os estados de

origem e destino de uma transicéao.

Para fins de apresentacgéo, as saidas da maquina serdo ocultadas e serad definido como
representacdo equivalente o autbmato adaptativo, apresentado na Figura 12. Assim a
transicdo (q, (...)) — g da méaquina de Mealy é equivalente (g, ®) )) q do autémato

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

@ € S(Estimulo @) \

q

- ——| q

. Nome da fungéo (p4, pa, --., Pp),

(Chamada a fungdo adaptativa ¢ ) |

Figura 12 — Autbmato Adaptativo com saida oculta.

Na Tabela 16 descreve-se a técnica utilizada para a construcdo do autdmato baseada

em (NETO; IWAI, 1998), que representa o comportamento dos jogadores.

Tabela 16 — Passos para a construcéo de um autdbmato adaptativo para um jogador de TTT.

CONSTRUCAO DO AUTOMATO ADAPTATIVO

1:  Iniciar com um autdmato conhecido;
Modificar o autbmato incrementalmente para aceitar jogadas sucessivas na qual o

2 jogador venca a partida;

3. Modificar o autdbmato incrementalmente para rejeitar jogadas sucessivas na qual o
" jogador perca a partida;

4 Modificar o autdbmato incrementalmente para aceitar jogadas sucessivas na qual
" jogador empate a partida;

5:  Repetir as acBes até que o treinamento seja considerado aceitavel®.

Ao se pensar no jogo como uma maquina de estados que recebe uma entrada, sendo a
entrada uma jogada (3(bj;)), o tabuleiro comega no estado vazio e os estados mudam a
cada vez que a maquina recebe uma entrada. Alguns estados séo especiais quando sdo
atingidos, por exemplo, quando a partida acaba, esses estados s&o os estados finais.
Alguns estados finais determinam uma vitdria para “Jogador” e outros, uma vitoria
para “Oponente”, enquanto os demais estados significam que o jogo terminou com

um empate.

As funcbes adaptativas do autbmato impdem uma ordenacgdo, pré-determinada, ao
conjunto de atributos. E essa ordenaco que determina em que jogada da partida irdo
ocorrer os diversos atributos. Na medida em que exemplos vdo sendo submetidos ao

dispositivo, a estrutura vai se modificando, na forma de um autdmato.

¥ Neste ponto é necessario determinar um limiar para ndo ocorrer um ajuste excessivo ao conjunto de
treinamento.
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Seja o conjunto de atributos A = {al, o, 02, 013, 04, 05, O, Ol7, Oig, Og}, ONde: o = “1°
jogada”, oy = “2* jogada”; ap = “3% jogada”; az = “4" jogada”; a4 = “5* jogada”; oz =
“6" jogada”; ae= “7* jogada”; a7 = “8" jogada”; ag = “9* jogada”; ag= “Resultado da

partida”.
A técnica descrita na Tabela 16 é implementada pelo algoritmo da Tabela 17.

Tabela 17 — Algoritmo para capturar as jogadas dos jogadores em cada partida.

ALGORITMO 1 — Aprendizado utilizando um Autémato Adaptativo.
1: Para i:= 0 até n [passo 1] faca
Pesquisar no conjunto de transi¢cdes do autdmato se existe alguma transicdo ?(q;,
o7) )) 0», onde g; é conhecido. Para todas as transi¢des consumindo ¢ com estado
inicial g; e estado destino g,, retornar os valores o, € Q.

2.1: Se encontrar apenas uma transicéo: retorna os valores de o, € g5, aplique a regra.

2.2 Se ndo encontrar nenhuma transi¢do: Criar uma nova transicdo consumindo um

simbolo A#e com estado inicial g; e estado destino g, para j:= i+1. O simbolo # é
utilizado para indicar que um novo estado foi gerado.

2.2.1: Remova a transi¢éo (gi,o») )) Qs
2.2.2: Insira a transi¢do (g; ,A) )) gy onde A é uma posicdo vazia do tabuleiro
escolhida e j:= i+1.
2.2.3: Insira a transicdo: (qi, e[.oi]) )) 0
2.2.4: Inserir a transicao: (0 €[.o;]) )) Q¢
3: Escolher a posicéo o do tabuleiro.

Cada atributo de o a ag pode conter os seguintes valores de atributos {X(b11), X(b12),
X(b1s), X(b21), X(022), X(b23), X(b31), X(bz2), X(033), O(b11), O(b12), O(b13), O(b21),
O(b22), O(b23), O(bs1), O(bs2), O(bss), O }, onde 6 significa posi¢do do tabuleiro vazia.

Para os possiveis valores de oy, considere-se o conjunto de classes distintas Q = {w,
w2, W3}, onde: m; = “P”; wp = “N”; e w3 = “E”, representando respectivamente 0s
resultados: “Jogador” venceu a partida (Positivo), “Jogador” perdeu a partida

(Negativo) e “Jogador” empatou a partida.

Este exemplo ilustrativo considera o conjunto de dados de treinamento P,

apresentados na Tabela 18.
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Tabela 18 — Dados de treinamento referentes a seis partidas de TTT.

CONJUNTO DE TREINAMENTO

. Instancias de Treinamento

Atributos

P1 P2 P3 P4 Ps Ps
oo X(b,,) | X(b,) | X(b,) | X(by,) | X(b,,) | X(b,,)
o O(b,) | O(b,) | Ob,) | Ob,,) | Ob,) | Ob,)
o X(by) | X(b,) | X(by) | X(b,) | X(by) [ X(b,,)
o O(b,) | O(b,) | O, | Ob,) | O(,) | Ob,)
o X(b) | Xby) | X(b,) | X(by) | X(b,) | X(b,)
o O(b,) | O(b,) | Ob,) | O,) | O(,) | Ob,)
ol X(b,) | X(b,,) 0 X(b,,) 0 X(b,,)
o 0 0 0 O(b,,) 0 O(b,,)
ag 0 0 0 X(b,,) 0 X(b,,)
Olg P P N E N E

Nesta fase de Representacdo de regras, cada regra ou jogada deve ser capturada por
autoOmatos distintos, seja de “Jogador” ou de “Oponente”. As jogadas de “Oponente”
sdo importantes para que “Jogador” aprenda com a derrota. Assim, “Jogador” pode

fazer escolhas a partir do que “Oponente” decidiu no passado.

A primeira partida tem a funcdo de calibrar o mecanismo de aprendizado, “Jogador”
realiza suas jogadas sem auxilio do tomador de decisdo (Decisdo, Figura 10), pois
ainda ndo existe um histérico de operacdes (partidas) que possa ser consultado

(Armazenamento de Regras, Figura 10).

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

até as folhas.

A Tabela 19 mostra a evolugdo do automato que representa as jogadas de “Jogador”

para a primeira jogada.
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Na Partida;, uma possivel configuracdo final do autdmato adaptativo inferido, apds

quatro jogadas de “Jogador”, ¢ representada pela Figura 13.

Tabela 19 — Evolucdo do autdmato que representa o comportamento de "Jogador".

12 JOGADA — Evolugdo do Autdmato

- Acdo elementar de inspe¢do:?(qi, o2) )) 0
- Retorna o = €[.gg] € 0= 0s a el-Qo] a
- Saida © = g

- Acdo elementar de remogao: -(q;, e[.¢i]) ) O ay

- Remove a transico (qo, € [.go]) )) Of
8 G

- Acéo elementar de insercdo: +(gi,A) )) q; X(b,,)
- Insere a transicao (qo, X(b22) )) Ui

A

95

- Acdo elementar de insercdo: +(qi,e[.gi]) )) ar
- Insere a transicao +(qo, €[.@0]) )) 0

s

- Acdo elementar de insercao:+(q; ,e[.oil) )) O
- Insere a transic&o (1, e[.@1]) ))

N

X(b,,) | ~

el.p,]

CIEJ ’ Os

b[o(P ]////

QDV Qus Qua
X(by3) X(by3)

Figura 13 — Autémato Coletor de jogadas de "Jogador"
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A Tabela 20 mostra a evolucao do autémato que captura as jogadas de “Oponente”

para a primeira jogada.

Tabela 20 — Evolucdo do autdmato que representa o comportamento de "Oponente™.

12 JOGADA — Evolugdo do Autdmato

- Acdo elementar de inspecéo: ?(q;, o2) )) O»

- Retorna o = €[.qg] € q= gy a, |—EL%d 4
- Saida © = gs
- Acdo elementar de remocdo: -(q;, e[.¢i]) )) a a
- Remove a transicéo (qo, € [.9o]) )) Ot

B qf
- Acéo elementar de insercdo: +(gi,A) )) q; O(b,,)

- Insere a transicao (qo, O(b11) )) i

Q1

Qs

- Acéo elementar de insercdo: +(0i,e[.@i]) )) Ot

- Insere a transigdo +(qo, €[.go]) )Y 0 O(b,,)

A

\ el.qql
Yo }
- Acgdo elementar de insercdo:+(q; ,e[.oi]) )) a olb..) \
11

- Insere a transicdo (qs1, €[.01]) )) O o]

i1

Na Partida;, uma possivel configuracdo final do autdmato adaptativo inferido, apos

trés jogadas de “Oponente”, ¢ mostrada pela Figura 14.

AN

\\\\\\S [ ) (pO]

O(by,) ‘ e

qy £l ) Q¢

O(b,,) CE(P/Q]///;[([) 3]/

—

Qy2 Cy3
O(bs,)

Figura 14 — Autdmato Coletor de jogadas de "Oponente"
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O mecanismo de aprendizado captura tanto as jogadas de “Jogador” quanto de
“Oponente” e, dependendo do resultado da partida (venceu, perdeu ou empatou),

repete as jogadas nas partidas posteriores.

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

Neste trabalho, o modelo de aprendizagem incremental inclui uma memdria para
armazenar as operacOes realizadas na base de regras adaptativas. O conjunto de
transicdes (jogadas) resultante de cada partida é inserido em uma Tabela de Deciséo
Adaptativa, porém ¢é relevante destacar que o préprio autdbmato adaptativo pode
representar o conjunto de regras adquiridas. Apesar disso, diferentes dispositivos
adaptativos podem apresentar uma solucdo mais aderente a um problema em

particular.

Neste exemplo, se considerarmos que o objetivo final € obter um conjunto de regras
para auxilio a tomada de decisdo em um jogo de tabuleiro, é conveniente a utilizacdo
da TDA. Neto (2009b) considera que sistemas que envolvem tomadas de decisao
podem utilizar Tabelas de Decisdo Adaptativas para a construcdo de sistemas
inteligentes que recebem dados de treinamento, aprendem a classifica-los e,

futuramente, classificam novos dados.

Outra motivacdo para a representacdo da utilizando uma TDA esta fundamentada em
Neto (2001, apud TCHEMRA, 2009), que articula “[...] os dispositivos adaptativos
dirigidos por regras podem dar maior flexibilidade as tabelas de decisdo, permitindo,
ndo somente a consulta as regras, como também a inclusdo e a exclusdo de regras
durante a operacdo do dispositivo, transformando, assim, a tabela de decisdo numa

ferramenta mais poderosa”.

A Tabela 21 mostra a construcdo da TDA durante o processo de aprendizagem de
regras. As jogadas capturadas pelo autbmato sdo representadas por um conjunto de
regras do tipo “Se condi¢oes entdo A¢ao”, onde as condi¢Oes sdo as jogadas validas
que levam o “Jogador” a um resultado. A a¢do ¢ o resultado obtido na partida. O

conjunto de regras é utilizado para jogar novas partidas.
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Tabela 21 — Construcao da Tabela de Decisdo Adaptativa.

CONSTRUGCAO DA TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA
Iniciar uma TDA conhecida;
2:  Buscar no conjunto de regras R uma ou mais regras que satisfacam as condicdes de
entrada Py:
2.1: Caso encontre uma ou mais regras aplicaveis, inclua todas elas em um conjunto
de regras aplicaveis;
2.2: Caso contrario, prepara o dispositivo para uma nova entrada, aplicando o passo
4,
3:  Extrair as regras aplicaveis do conjunto de regras:
3.1: Caso apenas uma regra seja aplicavel, o dispositivo executa a acdo determinada
pela regra; essa situacdo define uma operagdo deterministica;
3.2: Caso mais de uma regra seja aplicavel, uma situagdo de ndao determinismo é
detectada. As regras sdo executadas em paralelo.
4:  Decodificar as acdes
4.1: No caso de uma regra ndo adaptativa, extrair as agbes associadas as regras;
4.2: No caso de uma regra adaptativa, extrair as acdes adaptativas associadas as
regras.
5. Executar as agdes:
5.1: No caso de uma regra ndo adaptativa, executar as rotinas semanticas associadas a
cada agéo.
5.2: No caso de uma regra adaptativa:
5.2.1: Para uma funcao adaptativa posterior, executar o passo 5.1 e na
sequéncia o passo 5.3.
5.2.2: Para uma funcgdo adaptativa anterior, executar o passo 5.3 e na sequéncia
executar o passo 5.1.
5.3: Executar as acOes adaptativas.

=

A partir da Partida,, ha regras na base de regras e o “Jogador” pode decidir as jogadas
de acordo com as jogadas passadas. Porém, alguns movimentos podem ser aleatorios,
sem qualquer auxilio do tomador de decisdes, considerando que a posi¢do do
tabuleiro esta ocupada pelo Oponente. A Decisdo é baseada nas regras armazenadas
na Tabela de Decisdo Adaptativa, caso nenhuma regra seja aplicavel, deve-se decidir

aleatoriamente e aprender uma nova regra.
Considere o algoritmo para construcdo da TDA descrito na Tabela 21.

A saida do algoritmo ¢ um reconhecedor de partidas t, neste caso representado por
um dispositivo do tipo tabela de decisdo adaptativa. Dado uma nova partida y, 0
reconhecedor deve verificar se a partida ja foi realizada anteriormente, caso ja tenha
sido realizada aplica a regra aprendida na partida. Caso contrario, aprende uma nova

regra.
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A configuracdo inicial da TDA estd representada na Tabela 22. Na configuracdo
inicial apenas uma regra adaptativa, P,, € inserida na Tabela. No decorrer de sua

execucgdo, novas regras vao sendo inseridas.

Tabela 22 — Configuracdo Inicial da Tabela de Decisdo Adaptativa.

I N A R A
Po Vo -

Condicéo,
Condicéo, P1 Vi -
Condicéos p2 V2 -
%ﬂ Condigéo, P3 V3 -
"g Condicaos P A -
© Condigaog Ps Vs -
Condicéo, Ps Ve -
Condicéo, p7 vy =
Condicéog Ps Vg -
&
Q. Acdo, Po Vg ?
<
Anterior i B < < <
Posterior
Po P Po
Parametros
Po P Po
g Vo V
&
3 Variaveis
o
<
8 Vg V
0
<3
T Geradores

O resultado da execucdo da TDA para o conjunto de jogadas capturadas pelos
autdbmatos de Tabela 19 e Tabela 20 através do conjunto de treinamento da Tabela 18
é 0 conjunto de partidas P = {P1, P,...,Pk}, onde k € o nimero de partidas, conforme
Tabela 23. As condicOes representam a ordem das jogadas capturadas pelo autdmato,

tanto de “Jogador” quanto de “Oponente”.
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Tabela 23 — Tabela de Decisdo Adaptativa apos 6 modificacGes.

Cabecalhos
(Tags)

Jogada_1_x X(b)  X(bu) X(by) X(bz) X(bzz) X(b) 6
Jogada_1_o P1 Vi O(bi) O(bszs) O(ba)) O(bz) O(biz) O(bi) 6
Jogada_2_x P2 \Z X(bss)  X(bs) X(bss) X(bu) X(bss) X(bis) 6
Jogada_2_o P3 V3 O(bz) O(bz) O(b1) O(bzn) O(bu) O(ba) 6
Jogada_3_x Ps \Z X(ba)  X(bis) X(bs) X(bz) X(ba) X(ba) 6
Jogada_3_o Ps Vs O(bs1)) O(b) O(bs)) O(bz) O(bir) O(bzs) 6
tn \]Ogada_4_x Ps Vg X(bgg) X(blg) 0 X(bgl) 0 X(blz) 0
[<5]
._% Jogada 4 o pr v 0 0 0 O(bs) 0 O(bs) 0
[
8 Jogada_5_x Ps Vg 0 0 0 X(b3) 0 X(bss) 6
& Resultado A P p N E N E 2
<
S
£ i B N v
<
S
3 5]
2 D
IS g
o
g
@ 2 Po P Po
l§ 408—5
z| £
©
a pg P Pg
Vo V
s
3
3
> Vg V

O exemplo a sequir ilustra a operacdo da TDA para representar o conhecimento

adquirido pelo autémato.

Considere o exemplo de uma partida x = {X(b2), O(b11), X(b13), O(bs1), X(b21),
O(bzg), X(blz), O(bgl), X(b33), Empate}.
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Neste caso, ndo existe uma regra aplicavel, ou seja, uma partida ja realizada com a
mesma configuracdo. Porém, é sabido que y ¢ um exemplo de partida que “Jogador”
venceu e deve ser adicionado a TDA. Na TDA a regra adaptativa P, é satisfeita toda
vez que nenhuma regra ndo adaptativa for aplicvel. A regra P, possui a seguinte

funcdo adaptativa associada:

Exemplo do pseudocodigo para declaracdo de uma funcéo adaptativa.

Fungdo Adaptativa f;(Paré@metros: pi, P2, P3, Pa, Ps, Pesr P7,
Ps, Po) {

Variaveis: wvi, vz, Vi3, Va, Vs, Vg, V7, Vg, Vo
Geradores: necessdrios para gerar novas regras

Acdes elementares A {

O01:?([vy, V2, V3, Vi Vs, Vg, V7, Vg, Vo] (Existe uma

regra que satisfaca as condig¢desy) .

O2:+([Vy1,V2,V3,Va,Vs,Vs,V7, Vg, Vo] (Inserir uma regra Py) .

}

No caso de aplicacdo da regra P, em y, os valores dos atributos sdo atribuidos aos
pardmetros da funcdo f;.A funcdo recebe os valores como pardmetro e atribui 0s
valores dos parametros para as variaveis. Na sequéncia, a acdo elementar de consulta
pesquisa se existe uma regra em R que satisfaca y e a acdo elementar de insercdo

inclui uma regra Py, paran=1, 2,... k-1, onde n é o nimero de regras atuais da TDA.

No dominio do TTT, cada jogador enfrenta um desafio basico: como criar uma
estratégia flexivel o suficiente para lidar com certas situacdes de mudanca a cada
jogada. A estratégia é formada por um conjunto de regras que permite aumentar as
chances de vitoria de um jogador. O mecanismo de aprendizagem deve aprender nao
somente a aplicar jogadas validas, mas também como aplicar uma jogada que garanta

uma vitoria ou, no pior caso, leve a partida a um empate.

Apbs varias partidas, a base de regras se torna uma rica fonte de dados que representa
0 comportamento dos jogadores e estimula a execucdo de uma proxima etapa do

aprendizado, que é a descoberta de estratégias de jogo.

O objetivo da descoberta de uma estratégia para jogar o TTT considera que 0S

jogadores devem usar 0s meios mais adequados para atingir seus objetivos, seja
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vencer ou ndo perder. Assim, apos diversas partidas o jogador acumula experiéncias e
essa experiéncia pode conduzir os jogadores a um comportamento estratégico. Cada
jogador toma decisdes considerando que elas terdo efeitos sobre os outros jogadores,
bem como as decisdes dos outros jogadores terdo efeitos sobre suas decisbes. A

estratégia tenta minimizar o efeito negativo de cada decis&o.

Esta etapa de aprendizagem ou descoberta de uma estratégia é representada pelo

Mecanismo de Inferéncia.

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

tomada de decisdo dos jogadores.

Neste trabalho, a aprendizagem de estratégias é baseada nas medidas de ganho de

informacao e entropia, similar ao 1D3.

A entropia, no contexto da teoria de informacdo, pode ser considerada como uma
medida da quantidade de informacdo que uma pessoa necessita para organizar seus
conhecimentos e descobrir uma regra. Analogamente, serd adotada como a medida
para organizar o conhecimento adquirido por um jogador e descobrir um conjunto de

regras para realizar as jogadas de forma estratégica.

Quanto mais alternativas uma sistema de tomada de deciséo possui (ex.: mais jogadas
possiveis), mais informacBes sdo necessarias para aprender a tomé-las (maior
entropia). Se um sistema de tomada de decisdo ndo tem alternativas, ndo € necessaria

nenhuma informacao (a entropia é 0).

Tabela 24 — Algoritmo para inferéncia de regras utilizando ganho de informag&o.

DESCOBERTA DE UMA ESTRATEGIA PARA JOGAR TTT
1:  Para cadajogada K de “Jogador” faga:
a. Crie um estado que representa a jogada K.
b. Calcule o ganho de informacao de cada jogada (valor de atributo).

S
Ganho(S,A) = Entropia(S) — ||;||

velV

.Entropia(S,)

Onde:
Entropia (S) = —P,log,P,—P_log,P_
c. Estender a &rvore adicionando um ramo para cada valor do atributo.
d. Dividir o conjunto de exemplos P (tendo em conta o valor do atributo escolhido) e
passe 0s subconjuntos para as folhas da arvore.
e. Repetir 0s passos para cada novo no gerado.

53



Seja P o conjunto de exemplos de treinamento armazenado na base de regras do

mecanismo de aprendizagem. A base de regras é composta por 958 exemplos (626

exemplos de vitoria e 332 exemplos de derrota) extraidos do repositério de dados UCI

Machine Learning Repository. Estes dados foram tratados de forma que a ordem das

jogadas fossem representados no conjunto. Seja 9 o total de atributos, cada atributo

corresponde a um uma posicao do tabuleirode TTT.

Aplicando a formula ao subconjunto S temos:

Considere os resultados obtidos com o calculo do ganho de
= 0.02, Ganho(S,b;,) = 0.93 - 0.92
Ganho(S,b;3) = 0.93 - 091 = 0.02, Ganho(S,b,;) = 0.93 - 0.92

Ganho(S,b;;) = 0.93- 0.91

Entropia (S) = —

62
95

6
8

—log, — — ﬁlog

2 958

informacao:

0.01,
0.01,

Ganho(S,b,,) = 093 - 0.84 = 0.09, Ganho(S,b,3) = 0.93 - 0.96 = -0.03,

Ganho(S,b3;) = 093 - 091 = 0.02, Ganho(S,b3,) = 0.93 - 0.92

Ganho(S,b33) =0.93-0.91 =0.01.

0.01,

Na primeira iteracdo do algoritmo, é possivel concluir que a jogada com maior ganho

de informacédo € escolher a posi¢do central do tabuleiro, ou seja, 6(b22). A partir da

segunda jogada, o ganho de informacao ¢ calculado baseado na jogada de “Oponente”

A Figura 15 mostra a possibilidade de jogadas e seus valores correspondentes.

/ / \
% § >
[ Ganho_T: 0.09] [ Ganho_T: 0.01] | Ganho_T- 0.02]
— 71\ 7\
U AR sy
Ganho T:?

Figura 15 — Representacdo das possibilidades de jogadas com ganho de informacéo.
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Na sequéncia, os calculos de ganho de informacéo séo refeitos, considerando cada
possivel jogada de “Oponente”, e assim sucessivamente até obter uma arvore que seja

capaz de auxiliar o jogador na tomada de deciséo aplicando uma estratégia.

4.1.1. Analise das estratégias

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

permita a “Oponente” iniciar a partida.

A Decisdo das jogadas utilizando uma estratégia é baseada no Conjunto de

estratégias.

Existem diversos algoritmos disponiveis para decidir as jogadas de “Jogador” em
resposta aos movimentos do “Oponente” durante o jogo. Na Tabela 25 é apresentada
uma abordagem heuristica simples para automatizar os movimentos do computador,

para o nivel iniciante.

Tabela 25 — Roteiro para a tomada de decisdo baseada no conjunto de estratégias.

TOMADA DE DECISAO
1. Verifique se existe um movimento que o computador pode fazer de modo que obtera

maior ganho de informacé&o.

a. Em caso afirmativo, preencher o quadrado relevante.

b. Sendo, verifique se ha um movimento que ird bloquear uma vitéria para o outro
jogador e preencha o quadrado correspondente.

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

O TTT com estratégias deve permitir que, para uma particular instancia do jogo,
“Jogador” venca ou pelo menos empate a partida. As estratégias inferidas a partir da

base de regras séo as seguintes:

1. Se Jodada_1 x entdo escolha X(bzy): “Jogador” deve fazer a jogada de
abertura, neste caso a melhor jogada é escolher a posi¢do central do tabuleiro

com maior ganho de informag&o (Ganho_T: 0.09).
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Na sequéncia, o adversario pode marcar uma lateral ou um canto. Por exemplo, caso o
“Oponente” marque um dos cantos, ¢ observado que “Jogador” deve escolher o canto

oposto, formando uma linha diagonal, conforme a Figura 16.

2. Se Jodada 2 0 = O(bss) entdo escolha X(by;): Dependendo da opgdo
escolhida pelo “Oponente”, “Jogador” deve escolher aquela com maior ganho
de informacdo. Para a jogada O(bs3), O(b11), O(b13) e O(bs;) a melhor opgéo
€ 0 canto oposto, caso ele esteja vazio. Caso contrario, escolhe-se a proxima

opcao com melhor ganho de informacao, e assim sucessivamente.

Ganho_T:0.09

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

12 Jogada

A\

Condigdo:Jogada_2_o
X Agdo: Escolha um quadrante
vazio (8 opgdes disponiveis)

Condicdo: Jogada_2_x
2 Ganho_T:? —
32 Jogada Agdo: Escolha o quadrante com maiorganho de

informagdo(baseado naescolha de “Oponente”)

22 Jogada

Figura 16 — “Jogador” escolhe a 3* jogada baseada na escolha do oponente.

Se o proximo movimento de “Oponente” for adjacente da marca anterior, “Jogador”

vai ter boas chances de vencer, como mostrado Figura 17.

Ganho_T:0.02

X

32 Jogada X

0
o N
| toms | X|O ...  |X
O O] |o

Ganho_T:0.06 I—I Ganho_T:0.01 |
— ) X| X X
52 Jogada
X0

X
O OIX|O

Figura 17 — “Jogador” escolhe a 5? jogada baseada na escolha do oponente.
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3. Se Jodada 2 0 = O(bys) entdo escolha X(bi3): Neste caso, o “Jogador” deve
retaliar o “Oponente”. O termo retaliar significa que “Jogador” deve

bloguear todas as tentativas de vencer do “Oponente”.

Considerando que “Jogador” tome as decisdes baseadas nas regras que definem uma
estratégia, o classico TTT pode ser jogado de modo que “Jogador” é direcionado para

uma vitoria ou um empate.
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5 IMPLEMENTACAO DE UMA FERRAMENTA PARA

ToMADA DE DECISAO

Com a finalidade de apoiar a resolugdo de problemas de tomada de deciséo, em
particular de aprendizagem de maquina, uma ferramenta computacional Adapt-DT foi
implementada, baseada em técnicas adaptativas. Esta ferramenta tem a funcdo de
fornecer um substrato geral para a criacdo, manipulagdo e andlise de regras em

problemas de tomada de deciséo utilizando tabelas de deciséo adaptativas.

Este capitulo apresenta a ferramenta Adapt-DT, sua arquitetura béasica, aplicacéo e
resultados obtidos. Posteriormente, é apresentado um exemplo ilustrativo para testar a
utilizacdo da ferramenta na tomada de decisdo em um problema de aprendizagem de

maquina.

A ferramenta foi implementada utilizando a linguagem de programacdo Java. A
escolha da linguagem pretende facilitar a integracdo com outras ferramentas ja
desenvolvidas no laboratério de Linguagens e Técnicas Adaptativas
(http://www.pcs.usp.br/~Ita), caso seja conveniente.

O projeto da ferramenta permite a integracdo com outros pacotes de softwares, por
exemplo, com pacote de software Weka’. O Weka retne varios algoritmos de

aprendizado de maquina em um Unico ambiente.

A Figura 18 apresenta o diagrama de classes da ferramenta para utilizacdo das tabelas

de decisdo adaptativas.

As classes Field, Condition, Action, Rule, Engine e Label correspondem ao substrato
de uso geral do sistema. Essas classes permitem definir as condigdes, acdes e regras
da tabela de deciséo adaptativa.

Field é a superclasse responsavel por modificar e acessar os valores dos campos

condigdes e acoes.

% Disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Condition e Action estendem a classe Field. Para exemplificar, em uma tabela de
deciséo, os objetos do tipo Condition e Action correspondem aos campos da tabela de
decisdo. No caso de uma arvore de decisdo, os objetos do tipo Condition
correspondem aos nos da arvore. Os valores atribuidos a cada condigé@o correspondem

aos ramos dos nos. Os objetos do tipo Action séo as folhas da arvore.

A classe Label é utilizada para rotular as condicdes e as ac¢fes. O rotulo é apenas o
nome dado a cada condicdo e acdo (ex.: temperatura e febre sdo rotulos para
condicdes, classe é um rotulo para acdo). A classe Rule é utilizada para criar uma
regra. Uma regra é composta por um conjunto de valores de condi¢cbes e acdes. As
classes AdaptiveRules, AdaptiveFunction, ElementaryActions, Parameters, Variables
e Generators permitem a incorpora¢do da camada adaptativa no dispositivo guiado
por regras. A classe AdaptiveRules estende as funcGes da classe Rule e permite a
definicdo das regras adaptativas. A classe Engine é o motor do sistema guiado por
regras e implementa os seguintes métodos: searchcondition( ) - busca no conjunto de
regras uma ou mais regras que satisfacam as condicdes; extractrule( ) - extrai a regra
que satisfaz as condicOes de entrada, se ela existir; decodeaction( ) - interpreta a regra

e determina as a¢Oes associadas a ela; applyaction( ): aplica as acBes correspondentes

aregra.
Engine
Atributos
Operagies
Label Field Rule AdaptiveRule
Atributos Atributos * Atributos Atributos
Operages Operagies v{gﬁes Operagles
Actions / Generators
Atribitos Conditions Variables Parameters Atributos
Operagtes - =
i Atributos Atributos Atributos ectenes
Operagdes Operagies Operagies
ElementaryActions FunctionAdaptives
Atributos " Alributos *
Operagées Operagies

Figura 18 — Diagrama de classes para implementacdo de uma TDA.
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Na Tabela 26, é feita a descricdo do algoritmo adotado para a tomada de decisdo da

Adapt-DT:

Tabela 26 — Operacdo da Tabela de Decisdo Adaptativa.

ALGORITMO — OPERACAO DA TDA
1.  Buscar em um conjunto de regras R uma ou mais regras que satisfacam as condic¢des
de entrada:
a. Caso encontre uma ou mais regras aplicaveis, armazena todas elas em um
conjunto de regras aplicaveis;
b. Caso contréario, retorna uma mensagem informando a inexisténcia de regras
aplicaveis e prepara o dispositivo para uma nova entrada, posicionado a execucao
no passo 1.
2. Extrair as regras aplicaveis do conjunto de regras:
a. Caso apenas uma regra seja aplicavel, executar o passo 3;
b. Caso mais de uma regra seja aplicavel, uma situacdo de ndo determinismo é
detectada. A seguinte sequéncia de operacdes é executada neste caso:
i. Um objeto da classe NonDeterministic é instanciado;
ii. Esse objeto cria um thread para cada regra aplicavel. Cada thread cria uma
nova instancia da tabela de decis@o adaptativa em operacao;
iii. O objeto NonDeterministic fornece 0s pardmetros necessarios para
continuar o passo. Cada nova instancia da tabela de decisdo continua o
processo executando os passos 3 e 4, para decodificar a regra e executar as
acOes, respectivamente;
iv. Apls executar 0os passos 3 e 4, os resultados sdo retornados para a
instancia NonDeterministic;
v. A instancia NonDeterministic apresenta os resultados obtidos com a
aplicacéo de cada uma das regras.
3. Decodificar as acdes:
a. No caso de uma regra ndo adaptativa:
i. Extrair as a¢cdes associadas as regras.
b. No caso de uma regra adaptativa:
i. Extrair as agOes adaptativas associadas as regras.
4.  Executar as aces:
a. No caso de uma regra ndo adaptativa:
i. Executar as rotinas seméanticas associadas a cada ag&o.
b. No caso de uma regra adaptativa:
i. Executar as rotinas semanticas associadas a cada agéo.
c. No caso de uma regra adaptativa:
i. Para uma funcdo adaptativa posterior, executar 0 passo 4.a.i e na sequéncia
executar o passo 4.b.iii;
ii. Para uma funcdo adaptativa anterior, executar o passo 4.b.iii e na
sequéncia executar o passo 4.a.i.
iii. Executar as acGes adaptativas.

5.1. FUNCIONALIDADES E INTERFACE GRAFICA

Nesta secdo sdo destacadas as principais funcdes da ferramenta. E apresentada a

interface gréafica e 0 modo de utilizacdo da ferramenta.
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A Figura 19 mostra a interface principal do programa. A interface do Adapt-DT
possibilita a visualizagdo das regras de decisao bem como os resultados do algoritmo
de tomada de decisdo. Essa caracteristica permite ao projetista do sistema acompanhar

a aplicacéo das regras, servindo como suporte ao processo decisorio.

B Adaptive Decision Table

File Help
CONFIGURATION | TEST
STEP 1: CREATE COMDITION STEP 2: CREATE ACTION STEP 3.1:CREATE ADAPTIVE FLNCTION
LABEL: LABEL: Parameters:
() READ Yariables:
) WRITE
Generators:
-OK
STEP 3: CREATE ADAPTIVE FUMCTION
PARAMETERS #* WARIABLES GEMERATORS #*
MAME: TYFE: @ Before ELEMEMTARY ACTIONS: =11 W1 51
O aiter INSPECTION: |1

B H v
LEVEL: |1 ¥ EXCLUDING: |1

+ INCLUDING: |1 w

STEP 4: ADAPTIVE DECISION TABLE COMFIGURATION
FIELD H + = 7 5 R E
1
c2
a1
FIELD H + = 7
BEFORE - 17 k4
AFTER - 12
BEFORE - 2©
AFTER - 20

Figura 19 — Tela inicial da ferramenta.
Na sequéncia, é apresentada passo a passo a especificacdo e utilizacdo da ferramenta,
e optou-se pela expansdo de cada passo da tela principal, para que as caracteristicas da
interface e da operacao do software pudessem ser descritas de forma mais detalhada.

O primeiro passo para 0 usuario configurar a tabela é criar os rétulos para as
condicdes, conforme a Figura 20. As n condi¢bes definidas pelo projetista sdo

apresentadas nas linhas de 1 a n da tabela e coluna Field da tabela de deciséo.

STEF 1: CREATE COMDITION STEF 4: ADAPTIVE DECISION TAELE

LABEL: |1 FIELD

Cl
2

@ (b)

Figura 20 — (a) Criar rotulo para as condigdes e (b) Visualizar as condigdes criadas.

O segundo passo é criar os rétulos para as acgdes, conforme a Figura 21. Além de
definir um rétulo, é necessario escolher a operacao que deve ser realizada pela agéo.
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Inicialmente sdo permitidas apenas acOes de leitura e escrita, conforme as opcoes

Read e Write, mostradas na mesma figura. As m acdes definidas pelo projetista sdo

apresentadas nas linhas n+1 a m da tabela e coluna Field da tabela de deciséo.

STEP 2: CREATE ACTICN

LABEL: |A1

) READ
® WRITE

STEF 4: ADAPTIVE DECISION TABLE

FIELD
ZZ
A1
B2

(@)

(b)

Figura 21 — (a) Criar rétulo para as agoes e (b) Visualizar as a¢oes criadas.
Apos definir rétulos para as condigdes e agdes, o0 terceiro passo € declarar as fungoes
adaptativas.

A criacdo das funcbes adaptativas ocorre como descrito a seguir. Primeiramente, é
definido o cabecalho da funcdo. No cabecalho, é escolhido o nome da funcéo
adaptativa e o tipo da funcéo que pode ser “Before” para fungdo adaptativa anterior ou
“After” para fungdo adaptativa posterior. Na sequéncia, o usuério deve definir a
guantidade de acdes elementares para cada um dos tipos possiveis de acdes

¢ 9

adaptativas, a saber: “?” para consulta, “-” para exclusdo e “+” para inclusao.

A Figura 22 apresenta o primeiro passo para a declaracdo da funcdo adaptativa e o
botdo next_step, que habilita o proximo passo para a declaragao da funcdo adaptativa.

STEP 3: CREATE ADAPTIVE FUNCTION

ELEMENTARY ACTIONS:
PINSPECTION: |1

NAME: TYPE: (%) Befare

() After .’

- EXCLUDING: |1

W

+ INCLUDIMNG: | 1

W

Figura 22 — Declaracdo das funcGes adaptativas.

No passo seguinte, sdo definidos parametros e, se necessario, variaveis e geradores.
Os paréametros sdo utilizados para referenciar os valores passados como argumento
nas chamadas as fungdes adaptativas. As variaveis sdo utilizadas para armazenar 0s

valores resultantes de uma acdo elementar de consulta. Os geradores séo utilizados
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para referenciar e gerar novos valores durante a execucdo de uma acao elementar. A

Figura 23 mostra, respectivamente, os campos desabilitados e habilitados para

preenchimento dos dados.

STEP 3.1:CREATE ADAPTIVE FUMCTION

Parameters:

‘ariables:

Generatars:

PARAMETERS #*| | VARIABLES | | GEMERATORS #*

STEP 3.1:CREATE ADAPTIVE FUNCTION

Patameters:

Yarisbles:

Generatars: G2|

YARIABLES #*
W1

FARAMETERS
P1

ok

OF

OF

GEMERATORS #*
Gl

P2

w

(a)

(b)

Figura 23 — (a) Preenchimento desabilitado e (b) habilitado para definicdo de parametros,
variaveis e geradores.

Na Figura 23, o botdo add_function adiciona uma fungdo a uma lista de funcgdes. A

lista de funcGes é mostrada na Figura 24. Para visualizar o contetdo das funcdes

adaptativas € necessario selecionar a funcdo desejada na lista, conforme mostrado na

mesma figura.

WIEW ADAPTIVE FUMCTIONS

LIST FUNCTIONS

FUMCTIOM: & (AFTER. - 134
LIST PARAMETERS :
P1
pz
LIST VARIABLES :
W1
LIST GEMERATORS
Gl
ELEMEMTARY ACTIONS {
? [RULE]
- [RULE]
+ [RILE]
+ [RILE]

Figura 24 — Lista de fungdes adaptativas e visualizagdo da fungdo adaptativa.

Apbs definir as funcdes adaptativas, o préximo passo é configurar a tabela de decisao

adaptativa. A Figura 25 mostra a tabela de deciséo adaptativa com as regras S e E preé-

definidas. “S” significa a regra inicial, caso seja necessario definir uma ordem para a

busca de regras. “E” corresponde a regra final, ou seja, ndo existem regras a serem

buscadas ap0s essa regra.
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STEP 4: ADAPTIVE DECISIOM TABLE CONFIGURATION

FIELD 5 E
C1 '
c2
3
&1
A2

BEFORE

Figura 25 — Regra inicial e final pré-definidas.

A Figura 26 apresenta a tabela com a incluséo da regra R, em destaque. O botédo
add_rule permite adicionar regras na tabela. O botdo del_rule remove a regra
selecionada na tabela. Apenas as regras S e E ndo podem ser removidas. O
remove_rows remove as linhas selecionadas. Observe que a tabela é divida em duas
partes principais: as linhas amarelas correspondem as condicdes e acdes da regra; as

linhas rosa correspondem as chamadas de funcdes adaptativas.

STEP 4: ADAPTIVE DECISION TABLE CONFIGURATION
| FIELD 5 R E add_rule
ct
2
= del_rule
AL
Az
FEMOYE_rows

BEFORE
AFTER

N 0000000000

Figura 26 — Incluséo e excluséo de regras R.

Com as condicbes, acbes e funcGes adaptativas definidas, o préximo passo é
configurar as regras do dispositivo.

5.2. APLICACAO DA FERRAMENTA

A seguir, é apresentado um exemplo ilustrativo para explorar a utilizacdo da Adapt-

DT na simulacdo de problemas de classificagéo.
Considere o conjunto de atributos A = {ou, oy, ag, o4, Os, g, o7}, Onde:

- oy = “temperatura corporal”, com temperatura corporal = {quente, frio}; oy =

“cobertura da pele”, com cobertura da pele = {cabelos, escamas, pelos, penas,
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espinhos, ndo possui}; as = “oviparo”, com oviparo = {sim,ndo}; oy =
“criatura aquatica”, com criatura aqudtica = {sim,ndo,semi}; os = “criatura
aérea”, com criatura aérea = {sim,ndo}; ae= “possui pernas”’, com POSSUi
pernas = {sim,nd0}; e o7 = “hiberna”, com hiberna = {sim,nao}.

Seja © o conjunto de classes distintas, onde: w; = “Mamifero”; w, = “Péassaro”; mz =

“Peixe”; w4 = “Réptil”; e ws = “Anfibio”.

O conjunto de dados de treinamento P, extraido de (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2005) ¢ apresentado na Tabela 27.

Tabela 27 — Conjunto de dados de treinamento.

CONJUNTO DE TREINAMENTO

Exemplos de Atributos

Treinamento o o O3 Ol o5 Olg o7 Q Classe
p; | Humano guente cabelos | ndo | ndo nao sim ndao | Mamifero
p, |Cobra fria escamas | sim | ndo | ndo | ndo | sim |Réptil
p3 | Salméo fria escamas | sim| sim | ndo | ndo | ndo |Peixe
p, | Baleia quente | cabelos sim | ndo | ndo | ndo |Mamifero
ps | Sapo fria | ndo possui | sim | semi | ndo | sim | sim |Anfibio
ps | Morcego guente cabelo ndo | ndo | sim | sim | sim | Mamifero
p; | Pomba guente penas sim| ndo | sim | sim | ndo |Passaro
pg | Gato guente pelos ndo | nao ndo | sim | ndo |Mamifero
pg | Tartaruga fria escamas | sim | semi | ndo | sim | ndo |Réptil
p1o | Pinguim quente penas sim | semi | ndo | sim | ndo |Passaro

Porco . x x x . . .

P11 Espinho guente | espinhos | ndo | nao nao sim sim | Mamifero
p12 | Enguia fria escamas | sim | sim nao nao ndo |Peixe
p13 | Salamandra | fria | ndo possui | sim | semi | ndo | sim | sim |Anfibio

Considere um algoritmo de aprendizagem, a saida do algoritmo de aprendizagem é
um classificador t. Neste caso, representado por um conjunto de regras do tipo
“Se...entdo” e apresentado em uma tabela de decisdo convencional. Dado um novo
padrdo y, o classificador deve predizer o valor correspondente da classe Q0 associada

ao padrao. O conjunto R inferido do conjunto P é mostrado na Figura 27.
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STEP 4: ADAPTIVE DECISION TAELE CONFIGURATION

FIELD ) R R R E
TEMPERATURA CORPORAL  |FRIA I L : -
COBERTURA DA PELE F CABELOS  [ESCAMAS - MR POSSUI
oviPARO I F o SIM '

CRIATURA AQUATICA iSIM NAO NAO SIM

CRIATURA AEREA B - | L
POSSUT PERMAS = - -

HIBERNA = E

CLASSIFICAR !pen-:g MAMIFERO |[REFTIL  PASSARO

ANFIBIO

BEFORE
AFTER

Figura 27 — Regras de classificagdo na tabela de decisao.

As tabelas de decisdo, assim como as arvores de decisdes ou redes neurais (WITTEN;

EIBE, 2005), sdo modelos de classificacdo usados para o reconhecimento de padroes.

Na fase de avaliacdo do processo de aprendizagem, os dados de testes sdo submetidos

ao classificador. Como resultado, quatro casos resultantes s&o esperados.

Caso 1: Apenas uma regra do conjunto R é aplicavel ao dado de entrada e o
classificador rotula o padrdo corretamente. Por exemplo, para y = {fria, escamas, sim,
ndo, ndo, ndo, sim} a regra aplicavel é terceira regra. Neste caso, o padrdo é
classificado como réptil. O exemplo y é uma cobra, portanto, a classificacdo esta

correta.

Para simular a classificacdo no Caso 1, utilizando a ferramenta, os dados de entrada

devem ser carregados de um arquivo com extensdo .txt, conforme Figura 28.

LoD FILE TEST
INPUT

C:\Documents and SettingsiRenata Luiza Stange)Me

FRIA,ESCAMAS,SIM,MAC, NAD, MAC, SIM

Figura 28 — Carregar o arquivo de entrada.

A Figura 29 mostra o formato do arquivo de entrada. Cada condicgéo a ser testada é

separada por uma virgula (,).
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[ pattern_ - Bloco de notas

Arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda
FRIA,ESCAMAS, SIM, NAD|, NAD, NED, SIM

Figura 29 — Formato dos dados de entrada.

Para a entrada do arquivo da Figura 29, com o conjunto de regras da Figura 27, o

resultado da execucdo € mostrado na Figura 30.

QUTPUT

APPLY RULE: 4
ACTION: CLASSIFICAR
RESULT: REFTIL

Figura 30 — Saida do dispositivo.

Caso 2: Nenhuma regra do conjunto R é aplicavel. Isso significa que o classificador
ndo é capaz de classificar . Os motivos podem ser diversos, tais como: 1) y ndo é um
padrdo, neste caso, y deve ser descartado; 2) y é um padrdo, porém o classificador
ndo aprendeu as regras necessarias para classifica-lo, neste caso, este problema
ocorreu na fase de aprendizagem e os motivos podem ser: 0 método de aprendizagem
ndo é adequado, por exemplo, os atributos selecionados pelo método para discriminar
as classes sdo insuficientes, ou ndo sdo bons discriminantes; 3) Ocorréncia de
problemas nas amostras de treinamento (dados ruidosos, dados ausentes, quantidade
de dados insuficiente); x € um novo padrdo que devera ser aprendido, a priori, ndo

pertencia ao conjunto de treinamento P.

Para ilustrar o Caso 2, considere y = {quente, pelos, ndo, ndo, ndo, sim, ndo}. Neste
caso, ndo existe uma regra aplicavel. Porém, é sabido que y € um exemplo de gato e
deveria ser classificado como mamifero. O algoritmo de aprendizagem néo foi capaz
de aprender a regra que classifica um gato como mamifero a partir do conjunto P.
Para isso, uma regra adaptativa E € inserida ao conjunto R, conforme Figura 27. Essa

regra € satisfeita toda vez que nenhuma regra convencional for aplicavel.
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STEP 4: ADAPTIVE DECISION TABLE CONFIGURATION

FIELD 3 R R R R
TEMPERATURA CORPORAL |FRIA o I I i- ;
COBERTURA DA PELE - CABELOS  ESCAMAS - NAO POSSUI
ovipARO - - 'SIM
CRIATURA AQUATICA SIM NAO NAO SIM
CRIATURA AEREA 2 - - C
POSSUI PERNAS - - - -
HIBERMNA, o - o
CLASSIFICAR PEIXE MAMIFERO [REPTIL  PASSARO  |ANFIBIO

BEFORE
AFTER

{ |l M

Figura 31 — Um exemplo de configuracdo inicial para a tabela de decisao adaptativa.

A regra E é uma regra adaptativa e possui a funcdo adaptativa X associada,

especificada a seguir:

Exemplo do pseudocddigo para declaracdo de uma fungéo adaptativa.

Funcdo Adaptativa X (Parémetros: pi, P2, P3r Par Ps, Per
P7) {

Variadveis: vy, Vu, V3, V4, Vs, Vg, V7
Geradores: Geradores de rdétulos *gi
Acdes elementares A {

01:?2[v1, V2, V3, V4, Vs, Vg, V7] (Existe uma regra que

satisfaca as condigdesy) .
Oo:—[V1,Vy,V3,V4,Vs5,Ve, V7] (Se existir, remover).

03:+[P1,P2,P3,P4,P5,P6,P7,*91] (Inserir uma regra ri).

}
A funcdo adaptativa X previamente declarada, fica disponivel para edi¢do do corpo da

funcdo, conforme Figura 32. O corpo da funcdo adaptativa deve especificar as
modificacdes que podem ocorrer no conjunto de regras da tabela de decisdo

adaptativa.

No caso de aplicagdo da regra E em y, a acdo elementar de consulta ira pesquisar se
existe uma regra em R que satisfaga . Se existir, a agdo elementar de remocao (J,) ird
remové-la. Em seguida, a a¢do elementar de inser¢do (83) inclui uma nova regra no

conjunto R. Por exemplo, ao receber as entradas y; = {quente, pelos, ndo, ndo, néo,
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sim, ndo}, 2 = {quente, pelos, ndo, ndo, ndo, sim, ndo} e y3 = {quente, penas, sim,

semi, ndo, sim, ndo}, a regra E sera aplicada e o conjunto de regras R sera modificado.

STEP 4: ADAPTIVE DECISION TABLE CONFIGURATION
FIELD H + . 7 . E
TEMPERATURA CORPORAL P1
COBERTURA DA PELE ' Pz
oviPARO , P3
CRIATLRA A[;N.IATICA =]
CRIATURA AEREA 73
POSSUI PERNAS PE
HIBERM& P7
CLASSIFICAR ' fWT
FIELD H T - 7
BEFORE x x
AFTER | . . . 1

Figura 32 — Associando fungdes adaptativas as regras.

A Figura 32, mostra no cabecalho da fungdo, representado pela coluna “H”, uma
funcao adaptativa chamada “X”. A linha “BEFORE” indica que “X” ¢ uma funcao
adaptativa anterior. Os cabegalhos das colunas “+7, “-” e “?” indicam,
respectivamente, as agdes elementares de insercdo, remogdo e consulta da fungéo
adaptativa “X”. Para exemplificar, apenas o corpo da acdo elementar de inser¢ao esta

preenchido.

A Tabela 28 mostra a tabela de decisdo adaptativa apos sucessivas transformacdes. As
transformagdes do dispositivo séo representadas por TDA; para j = 0, 1, 2, ... m onde
m é o numero de modificacGes do dispositivo. Optou-se pela apresentacdo em tabela e

ndo diretamente na ferramenta, por questdes de legibilidade da figura.

Posteriormente, as novas regras deverdo ser observadas para inferir novas regras de
classificagdo e assim aprender a classificar corretamente novos padrdes ndo cobertos

pelas regras iniciais.

Contudo, é importante destacar que, no exemplo da Tabela 28, apenas uma regra
adaptativa foi inserida, porém é possivel incluir outras regras adaptativas com funcoes
adaptativas capazes de realizar diferentes modificacbes na tabela de decisdo

adaptativa.
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Tabela 28 — Tabela de decisao adaptativa apds 3 modificacbes TDAs.

Py Vi Vi R R R R

Temperatura

fria = uente uente uente
corporal 4 4 4
Coberturada p: Vi V; o ) :
. cabelo  escamas - Nao possui - pelos  espinhos  penas
w . . - o -
.5 Oviparo p: Vi Vs - - - sim - - nao nao sim
o
T Criaturaaérea Py Vi A - - - - - - ndo ndo semi
(=]
Y Criatura Ps Vs Vs : o N o o o o
oo o : sim ndo ndo ndo - - ndo ndo ndo
aguatica
Possuipernas Ps Vs Ve = = S = - - sim sim sim
Hiberna Py ¥y Vs - - - - - - ndo sim ndo
O
2 Classe *z,  peixe mamifero réptil  passaro  anfibio ? *a *o, *o
<
) . I ' +
Anterior A B v W N
- Posterior
m
=
=
k& p. P p
o -
= Parametros
m
i Bz R
3,
c My
Iz - .
= Variaveis
v; WV
Geradores 8 G

Caso 3: Existe mais de uma regra aplicavel no conjunto R. Trata-se, portanto, de uma
situacdo ndo deterministica. Isso pode ocorrer quando os dados de treinamento sao
ambiguos ou quando o conjunto de treinamento é pequeno, entre outros motivos. Na
implementacdo da ferramenta para simulacdo de tabelas de decisdo adaptativas, é
proposta uma solucdo utilizando o mecanismo de threads. Um thread é um fluxo de
controle sequencial em um programa. A programacao multi-threaded é uma forma de
programacdo paralela, onde varios threads sdo executados concorrentemente em um
programa. Os threads executam em um mesmo espaco de memoria, podendo

trabalhar concorrentemente sobre dados compartilhados.

Caso 4: Existe uma regra aplicavel no conjunto R, porém o classificador esta
classificando os padrdes de maneira incorreta. 1sso pode ocorrer por varias razdes,
por exemplo, 0 método de aprendizagem pode ser inadequado para as caracteristicas
dos dados de treinamento ou os dados de treinamento podem ser insuficientes para
uma boa taxa de aprendizagem. (DUDA; HART; STORK, 2001). Neste caso, é

necessario rever a construcdo do classificador.
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PARTE I

Consideracoes Finais
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo comparativo dos métodos estatisticos e deterministicos permitiu a
identificacdo de problemas de aprendizagem que podem ser solucionados utilizando
adaptatividade, tais como o0s problemas de natureza estruturada e dindmica. O
levantamento das principais caracteristicas dos métodos estatisticos e deterministicos

indicou a aplicacdo de métodos hibridos, incluindo técnicas adaptativas.

Os métodos disponiveis para 0s problemas de aprendizagem propdem diversas
solugdes na tentativa de construir sistemas de aprendizado eficientes e com um grau
de precisdo razoavel na tomada de decisdo. Na pratica, em problemas de
processamento da lingua natural, um método hibrido pode ser uma alternativa de
busca de solucdo no processo de aprendizagem. Por exemplo, aplicando uma técnica
estatistica (ex.: naive Bayes), a busca por uma possivel solu¢do em amostras grandes €
reduzida, o seja, 0 espago amostral é reduzido. Em seguida, mecanismos de inferéncia
gramatical e gramatica adaptativa podem ser utilizados para tratamento de
caracteristicas estruturais e dinamicas do problema. A deciséo final ndo seria baseada
apenas nas regras baseadas em probabilidades, mas também na relevancia de cada

individuo da amostra.

Para exemplificar, podemos citar a ferramenta Google Translate’®, que utiliza
métodos estatisticos para aprender a traduzir textos em diferentes idiomas. O poder da
ferramenta de traducdo esta no uso de supercomputadores para processar um imenso
banco dados. O banco de dados foi formado inicialmente com textos oficiais da ONU
vertidos para seis idiomas (exemplos de treinamento) e continua crescendo
gradualmente com a inclusdo de traduc@es sugeridas por usuarios. Atualmente (desde
2010), o grupo de pesquisa da Google tem pesquisado sobre a insercdo de regras
gramaticais nos algoritmos de traducdo do Google Translate (PAVAO JUNIOR,
2010). Segundo Miles Osborne, pesquisador da Universidade de Edimburgo, na
Escocia, que trabalhou no projeto do Google, [...] “os métodos estatisticos sdo
limitados para esse tipo de problema e a reducéo das altas taxas de erro, inevitaveis

nas traducdes realizadas usando uma técnica puramente estatistica, acabam

1% Disponivel em http://translate.google.com.
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necessitando de uma gramatica”. A utilizagdo de um método hibrido tende a compor

textos mais fluentes.

A aprendizagem de maquina usando adaptatividade considera a integracdo de técnicas
de aprendizagem de méaquina, deterministicas ou estatisticas, e técnicas adaptativas

para a construcao de sistemas de aprendizado.

Na aprendizagem tradicional, ou seja, sem a utilizacdo de técnicas adaptativas, 0s
ajustes para a melhoria no processo de aprendizagem, em geral, ocorrem na fase de
treinamento. Porém, muitas informacdes relevantes podem ser capturadas na fase de
utilizacdo do sistema (ex.: na fase de classificacdo). Em geral, isso ocorre quando o
problema é de natureza dindmica. Com a utilizacdo de técnicas adaptativas, através
dos dispositivos adaptativos, é permitido descrever de forma natural os aspectos

dindmicos dos problemas de aprendizagem.

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

aprendidas.

A grande vantagem da adaptatividade sobre outras técnicas correntemente utilizadas
para a formulacdo de modelos de representacdo e de manipula¢do do conhecimento

reside no fato de que:

(@) a informacdo total, encerrada no dispositivo adaptativo, estd representada
integralmente no conjunto de regras. A memoria é representada pelo proprio

dispositivo;

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

configuragdo durante o processo de aprendizagem;
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(c) a observacdo, a identificacdo, a qualificacdo e a quantificacdo da evolugdo da
aprendizagem, bem como a relagdo de causa e efeito entre a sequéncia de entradas
processadas, a das regras aplicadas e a das variagdes sofridas pelo conjunto de regras,
pode ser efetuado Unica e exclusivamente pela analise do conjunto de regras do

dispositivo adaptativo e das suas variacdes ao longo da operacao do dispositivo.

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

¢ a parte que, dependendo do nivel da adaptatividade, ndo pode ser “automatizada”.

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

qual as regras de um mecanismo de aprendizado podem ser convertidas e analisadas.

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

convertidos.

Em particular, os dispositivos adaptativos, tais como autdbmatos adaptativos, arvores
ou tabelas de decisdo adaptativas, permitem a representacdo estrutural das regras.
Segundo Michalski (1983), a criacdo de estruturas simbdlicas que sejam
compreensiveis e utilizadas por modelos mentais na aprendizagem é mais interessante

do que os modelos estatisticos.
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A combinacdo equilibrada entre a obtencdo de modelos de aprendizagem
compreensiveis e expressivos pode ser adquirida com a utilizacdo de dispositivos
adaptativos. Tanto os autdmatos adaptativos quanto as tabelas de decisdo adaptativas,
e intuitivamente, outros dispositivos adaptativos utilizados para representar o
conhecimento adquirido em sistemas de aprendizagem, facilitam o entendimento das
regras. A estrutura simples e compreensivel dos dispositivos adaptativos sdo
ferramentas Uteis para a descoberta do conhecimento.

75



{ CONTRIBUICOES

Com o estudo de caso foi possivel concluir que os dispositivos adaptativos permitem
representar de forma satisfatéria um problema de aprendizagem de méaquina, bem
como identificar melhorias para o processo de aprendizagem, pois o formato das
regras facilita a interpretacdo do modelo de aprendizagem pelo projetista ou

especialista.

Outra constatacdo € que é possivel prever o comportamento de um processo durante a
sua andlise. Ainda, é possivel definir como os dados podem ser utilizados para
construir um sistema de aprendizado a partir do processo que 0s gerou e entender
melhor os dados e utiliza-los para ganhar algum tipo de vantagem para melhorar o
processo. Muitos sistemas de aprendizado sdo avaliados apenas em funcdo da
precisdo na tomada de decisdo. Neste trabalho, os sistemas de aprendizado também
séo avaliados sob a perspectiva de compreensibilidade das regras aprendidas.

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

comportamento inteligente de um jogador em funcéo de experiéncias passadas.

As regras (ex.: uma jogada € uma regra) sdo extraidas da memoria e aplicadas durante
as partidas podendo gerar novas regras que alteram o comportamento dos jogadores
ou a base de regras (incluséo ou excluséo de regras). A probabilidade de aplicacéo de
uma regra que leva o jogador a uma vitoria é proporcional ao ganho de informacéo
associada a esta regra (ex.: jogadas com maior ganho de informacdo tém maior

probabilidade de vencer a partida).

A aplicacdo da medida estatistica baseada no ganho de informacdo pode ser
considerada uma forma de avaliar os dispositivos adaptativos. A avaliagdo é
interessante para testar a eficacia e eficiéncia dos dispositivos adaptativos. Neste caso,
ndo parece ser vantajoso considerar que os dispositivos adaptativos apenas melhoram
a expressividade e a compreensibilidade da solugdo, comparados a dispositivos nao

adaptativos. Porém, ainda é necessario avangar em formas de avaliar os dispositivos
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para analisar o funcionamento das func¢des adaptativas e determinar se as acgoes

correspondentes estdo atingindo os resultados esperados.

Por fim, a implementacdo de uma ferramenta de software didatica e flexivel, que
permita aos projetistas de software construir sistemas de informacdo utilizando
dispositivos adaptativos € outra contribuicdo tecnologica do trabalho. A ferramenta
computacional apresentada comporta 0s conceitos relacionados as tabelas de deciséo
adaptativas de maneira clara, permitindo que usuérios ainda ndo familiarizados com
0s conceitos de adaptatividade entendam e consigam projetar softwares adaptativos

através da ferramenta.

A interface gréfica da Adapt-DT conduz o usuario no processo de especificacdo de
sistemas baseado em tabelas de decisdo adaptativas. A facilidade de utilizagéo e 0s
aspectos didaticos proporcionados pela interface grafica tornam a ferramenta

apropriada para o ensino de tecnologia adaptativa.

Contudo, a disponibilidade de ferramentas de software pode estimular a pesquisa de
fundamentos das técnicas adaptativas. Os fundamentos que sustentam a tecnologia
adaptativa sdo considerados solidos por estarem baseados em teoria da computacéo.
Porém, nem todos esses fundamentos foram investigados de maneira exaustiva e a
disponibilidade de novas ferramentas que integram teoria e pratica podem ser Uteis

para essa investigagao.
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8 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No desenvolvimento deste trabalho, foram identificadas algumas necessidades de
explorar novas solucdes em tecnologia adaptativa. Na engenharia de software, a
necessidade de uma metodologia para o desenvolvimento de software adaptativo é
importante para a especificacdo de sistemas de aprendizagem utilizando
adaptatividade. O desenvolvimento de meétodos, técnicas e ferramentas para
sistematizar o desenvolvimento de softwares adaptativos seria de grande valia. Um
mapeamento dos desafios nesta area e levantamento do estado da arte tambem
representaria uma importante contribuicdo para o desenvolvimento da pesquisa em

tecnologia adaptativa.

Um passo importante para o0 crescimento da pesquisa em adaptatividade é a
determinacdo de medidas capazes de avaliar o conjunto de regras do dispositivo
adaptativo. Através de medidas que permitissem uma analise mais onerosa do
conjunto de regras, seria possivel identificar se as acfes adaptativas aplicadas a este
conjunto atingem uma configuracdo de convergéncia, a ponto de que a aplicacdo de
novas acdes adaptativas ndo faca mais sentido, de forma que elas possam ser

removidas ou alteradas.
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