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Resumo

O desenvolvimento de máquinas de aprendizado de gra-
máticas é um dos problemas mais desafiadores do estudo
de infer̂encia gramatical, possuindo diversas aplicações.
Neste artigo,́e proposto um algoritmo que, a partir de um
conjunto de cadeias de caracteres representando exemplos
positivos e de uma cadeia de caracteres representando exem-
plos negativos, identifique padrões sint́aticos e crie graḿa-
ticas livres de contexto que aceitem todos os exemplos po-
sitivos e rejeitem todos os exemplos negativos. Para atingir
este objetivo, o algoritmóe apoiado por um processo cha-
mado Data Mining.

1. Introdução

O desenvolvimento de ḿaquinas de aprendizado de gra-
máticasé um dos problemas mais desafiadores do estudo
de infer̂encia gramatical, possuindo diversas aplicações, tais
como o reconhecimento de padrões sint́aticos, computaç̃ao
biológica, reconhecimento de linguagem natural, validação
de documentos XML, dentre outros [3]. O aprendizado
atrav́es de um conjunto de exemplos positivos e negativos
tem sido estudado por mais de duas décadas. Entretato,
a maior parte dos estudos envolveu o reconhecimento de
graḿaticas regulares, que constituem a classe de gramáticas
mais simples na hierarquia de linguagens formais de Choms-
ky [5]. Outros estudos envolvendo gramáticas livres de con-
texto tiveram bons resultados apenas com exemplos sim-
ples, ñao sendo eficientes em exemplos extensos, especial-
mente porque se basearam em técnicas de computação na-
tural [3].

Este trabalho prop̃oe um algoritmo que recebe como en-
trada um conjunto de cadeias representando exemplos po-
sitivos e um conjunto de cadeias representando exemplos

negativos. A partir desta entrada, o algoritmo identifica
padr̃oes sint́aticos nas cadeias e produz um novo conjunto
de graḿaticas livres de contexto que aceite todos os exem-
plos positivos e que rejeite todos os exemplos negativos.

Para atingir o objetivo de realizar a inferência, o algo-
ritmo é apoiado por um processo chamadoData Mining[2],
para procurar conjuntos de caracteres que apareçam em se-
qüência com certa freq̈uência no conjunto de exemplos po-
sitivos.

O escopo de aplicação do algoritmo proposto envolve
problemas que utilizem reconhecimento de padrões. Como
exemplo especı́fico, pode-se citar a validação de documen-
tos XML utilizando XML Schemaou DTD (Document Type
Definition).

Este artigo está organizado em 6 seções. Na seç̃ao 2 s̃ao
apresentados alguns trabalhos correlatos ao proposto. Na
seç̃ao 3é mostrado o funcionamento detalhado do algoritmo
desenvolvido, seguida da seção 4 que apresenta descrição
de testes de funcionamento. Por fim, na seção 5 t̂em-se as
conclus̃oes obtidas e os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Nasúltimas d́ecadas, diversos trabalhos envolvendo in-
ferência gramatical têm sido desenvolvidos [3]. Em [5]é
proposto o aprendizado de autômatos finitos determinı́sticos
que representem uma linguagem regular utilizando vários
algoritmos e fazendo uma comparação entre estes.

Quantoà infer̂encia de graḿaticas livres de contexto, em
[4] é apresentado um algoritmo evolucionário que apresenta
o aprendizado incremental de gramáticas livres de contexto,
baseado no algoritmo deparser CYK . Da mesma forma,
[3] propõe um algoritmo de aprendizado de gramáticas li-
vres de contexto utilizando um algoritmo evolucionário. A
partir de um conjunto de regras de produção aleat́orias, um
algoritmo evoluciońario evolui as graḿaticas at́e que estas



aceitem os exemplos positivos e rejeitem os exemplos ne-
gativos. Aĺem disso, o algoritmo procura encontrar sub-
padr̃oes regulares nos exemplos positivos, a fim de uni-los
na graḿatica principal. Ainda s̃ao utilizadas t́ecnicas de
Data Mining para melhorar a qualidade da população ini-
cial do algoritmo geńetico.

Al ém deste, [8] apresenta uma aplicação de algoritmos
geńeticos para a inferência de graḿaticas livres de contexto.
Este algoritmo se mostrou promissor para gramáticas mais
simples, como um ńumero igual dea’s e b’s em uma ca-
deia, mas ñao se mostrou eficaz ao tratar de gramáticas mais
complexas.

Outros trabalhos têm como objetivo a evolução, e ñao
o aprendizado de graḿaticas. Em [7]é proposto o algo-
ritmo LR(0) Indutivo (ILR(0) ), uma extens̃ao do algoritmo
LR(0) que recebendo como entrada uma gramática livre de
contexto e uma cadeia inicialmente não aceita por ela, adi-
ciona novas regras de produçõesà graḿatica, gerando como
sáıda um vetor de graḿaticas que aceitem a cadeia e outras
sintaticamente semelhantes a ela.

O problema da inferência gramatical motivou ainda uma
competiç̃ao de desenvolvimento de algoritmos de indução,
como é mostrado em [6]. Esta competição prop̂os o de-
senvolvimento de algoritmos de aprendizado de gramáticas
tendo como base um conjunto de exemplos positivos e de
exemplos negativos. [6] mostra a maneira como foi avali-
ada a dificuldade dos exemplos, o número ḿınimo de ca-
deias utilizadas na indução e a maneira de avaliação das
graḿaticas geradas pelos competidores.

O algoritmo aqui apresentado contribui para as pesquisas
nestaárea de infer̂encia gramatical. Ele combina aprendi-
zado atrav́es de exemplos positivos e negativos com a técni-
ca inteligente deData Mining.

3. Algoritmo de Aprendizado de Gramáticas

O algoritmo objeto deste artigo tem como objetivo re-
alizar a infer̂encia de graḿaticas livres de contexto, com
base em cadeias de caracteres. Têm-se como entrada um
conjunto de cadeias de caracteres representando exemplos
positivos e um conjunto de cadeias de caracteres represen-
tando exemplos negativos. A partir destes, procura-se gerar
graḿaticas que aceitem os exemplos positivos e rejeitem os
exemplos negativos.

O conjunto de cadeias de exemplos positivos precisa a-
branger, necessariamente, todas as estruturas possı́veis de-
finidas na linguagem que define as cadeias, visto que as
graḿaticas s̃ao constrúıdas a partir dos padrões sint́aticos
encontrados. O ńumero de vezes que essas estruturas apa-
recem nos exemplos positivos irão influenciar, diretamente,
a construç̃ao das graḿaticas. Quanto mais freqüente for a
ocorr̂encia das estruturas sintáticas neste conjunto, maior a
chance de serem criadas regra de produção que as repre-

sentem corretamente. Desta maneira, as estruturas que o
usúario julga mais importantes precisam ser repetidas com
mais freq̈uência, a fim de dar suporte ao algoritmo na gera-
ção de regras de produção.

O conjunto dos exemplos negativos, por outro lado, não
precisa necessariamente conter todas as estruturas que de-
vem ser rejeitadas, pois nesse caso, seria necessário consi-
derar todo o universo de combinações aleat́orias de śımbolos
terminais e ñao-terminais da graḿatica, o que, obviamente,
é inviável. Entretanto, ele precisa ser grande o suficiente
para definir as estruturas que, caso apareçam, desvirtuem
a linguagem que define as cadeias positivas. Um exemplo
dissoé uma linguagem que defina parênteses balanceados.
Dentre as cadeias do conjunto de exemplos negativos,é ne-
cesśario haver cadeias onde essa regra seja quebrada, ou
seja, cadeias com um ou mais parênteses sem fechar, ou
cadeias com fecha-parênteses que não foram abertos. A
inserç̃ao de cadeias que não t̂em absolutamente nenhuma
relaç̃ao com os exemplos positivos pode ser feita, mas estas
pouco, ou mesmo nada, irão contribuir para a definição da
linguagem.

3.1 Estrutura Básica do Algoritmo

Na Figura 1,é mostrado um fluxograma que define o
funcionamento geral do algoritmo.
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Figura 1. Fluxograma da estrutura b ásica do
funcionamento do algoritmo

Inicialmente,́e dado o conjuntoV, que representa o con-



junto cadeias de exemplos positivos, e o conjuntoF, que
representa o conjunto de exemplos negativos. A primeira
graḿatica gerada (Fig. 1 - quadro 1) deriva imediatamente
do conjunto de exemplos positivos, resultando numa gramá-
tica do tipo

G = {{NT1}, T, P, NT1}
P = { NT1 -> V[0] | V[1] | ... | V[n]}

SendoNT1 o śımbolo inicial da graḿatica, T o con-
junto de terminais da graḿatica,P o conjunto de regras de
produç̃ao da graḿatica eV[n] os exemplos positivos de
entrada do algoritmo. Esta gramática atende parcialmente
o objetivo do algoritmo, pois aceita todos os exemplos po-
sitivos e rejeita todos os exemplos negativos. Entretanto,
est́a longe de ser a graḿatica ideal, pois nenhum padrão foi
descoberto, visto que a gramática se limita a criar regras
de produç̃ao que derivam diretamente para o conjunto de
exemplos positivos. A partir deste momento, as regras de
produç̃ao passam a ser divididas em duas listas distintas:

• Produções Abertas (PA): Engloba as regras de pro-
duç̃ao onde ainda podem existir padrões a ser encon-
trados. A busca de novos padrõesé feita apenas nos
elementos deste conjunto.

• Produções Fechadas(PF): Engloba as regras de pro-
duç̃ao resultantes da busca de padrões atrav́es doData
Mining ou atrav́es do agrupamento de sı́mbolos. Ñao
são procurados novos padrões nas regras de produção
fechadas.

O uso das lista de produções abertas e fechadasé im-
portante porque limita a busca de padrões apenas̀as regras
de produç̃ao onde existe real probabilidade de se encontrar
novos padr̃oes. Quando a primeira gramática é criada, a
lista de produç̃oes fechadaśe inicializada vazia, sendo pre-
enchidaà medida em que são encontrados os padrões na
lista de produç̃oes abertas.

O preenchimento da lista de produções fechadaśe feito
atrav́es da aplicaç̃ao do algoritmoA Priori deData Mining
(Fig. 1 - quadro 2), seguido do agrupamento das regras de
produç̃ao pelos śımbolos de ińıcio e fim da parte direita da
regra (Fig. 1 - quadro 3). Esses dois procedimentos sim-
plificam as regras de produção abertas e ṽao incrementando
a lista de regras de produções fechadas, até o momento em
que a lista de produções abertas fique vazia. Quando isso
acontece, considera-se que não existe nenhum padrão novo
a ser encontrado (Fig. 1 - quadro 4). Para finalizar, chega-se
à etapa de generalização da graḿatica (Fig. 1 - quadro 5),
onde s̃ao criadas as recursões que permitir̃ao que ela aceite
cadeias diferentes dos exemplos positivos.

3.2 Busca de Padr̃oes Através doData Mining

O uso do algoritmoA Priori do Data Mining[2] é o pri-
meiro passo de busca de padrões, onde s̃ao encontrados
padr̃oes relativos̀a ocorr̂encia de dois ou mais sı́mbolos no
conjunto de produç̃oes abertas da gramática.

O funcionamento da busca de padrões porData Mining
é feito em dois passos:(i) busca de relaç̃oes entre śımbolos
com um grau de confiança e suporte mı́nimo e(ii) substitu-
ição dos śımbolos nas regras de produção. Estes passos são
detalhados nas subseções 3.3 e 3.4.

3.3 Busca de relaç̃oes com grau de confiança e
suporte ḿınimo

Nesta fase, pretende-se encontrar nas regras de produções
abertas um par de sı́mbolos que possuam uma relação direta
entre eles, ou seja, sempre que for encontrado o primeiro
śımbolo, exista um certo grau de certeza que esteé seguido
pelo segundo, medido pelos valores de suporte e confiança.

Dado o conjunto de regras de produção a seguir:

NT1 → a b a c
NT1 → b a c d
NT1 → d a b a

A aplicaç̃ao doData Miningsobre o conjunto de regras
de produç̃ao considera cada caracter como uma tupla, rela-
cionando cada um dos sı́mbolos da parte direita das regras
de produç̃ao abertas aos sı́mbolos que aparecem imediata-
mente depois destes. A relação é descrita em uma matriz
aij , ondei e j representam os elementos do alfabeto en-
contrado na lista de produções abertas, e a relaçãoaij repre-
senta o ńumero de vezes em que, no conjunto de produções
abertas, o elementoj aparece imediatamente depois do ele-
mentoi. A Tabela 1 representa a matriz de ocorrências do
conjunto de regras de produção mostrado anteriormente.

a b c d
a 0 2 2 0
b 3 0 0 0
c 0 0 0 1
d 1 0 0 0

Tabela 1. Matriz de Ocorr ências

A matriz de ocorr̂enciasé a base para o cálculo dos va-
lores de suporte e confiança. Considerando dois sı́mbolos
do alfabeto das regras de produção abertas, representados
por α e β, as f́ormulas relativas aos valores de suporte e
confiança s̃ao:

Suporte (Sup.)=
No de vezes em que α e β aparecem nesta ordem

No total de caracteres



Confiança (Conf.)=
No de vezes em que α e β aparecem nesta ordem

No de registros de α

O valor de suportée o ńumero de ocorr̂encias deα e
β, nesta ordem, dividido pelo número total de śımbolos
encontrados na parte direita das regras de produção aber-
tas. Da mesma forma, o valor de confiançaé o ńumero de
ocorr̂encias deα eβ, nesta ordem, dividido pelo número de
ocorr̂encias deα nos exemplos positivos.

Considerando a matriz de ocorrências da Tabela 1, os
valores de suporte e confiança paraα = “b” e β = “a” são:

Suporte(Sup.)= 3

12
= 0, 25

Confiança(Conf.)= 3

3
= 1

A aplicaç̃ao do algoritmoA Priori considerando cada ca-
racter como tupláe mais vantajoso do que se considerada
cada regra de produção como uma tupla, pois no primeiro
caso, um valor de confiança igual a 1 indica, sem sombra
de d́uvidas, um padr̃ao v́alido. Em relaç̃ao ao exemplo an-
terior, pode-se saber, com certeza, que sempre que aparecer
um caracter “b” no conjunto de regras analisado, este será
seguido por um caracter “a”. O mesmo ñao pode ser dito
quando considerada cada regra de produção como tupla.

Após o ćalculo dos valores de suporte e confiança, se-
leciona-se dentre as relações aquela com os maiores valo-
res. Se estes valores estiverem acima de um esperado, que
o usúario deve definir de acordo com a precisão esperada
no reconhecimento dos padrões,é feita a substituiç̃ao dos
śımbolos nas regras de produção atrav́es do processo des-
crito na subseç̃ao 3.4

3.4 Substituiç̃ao dos śımbolos nas regras de pro-
dução

Do processo de busca de relações de śımbolos com maio-
res valores de suporte e confiança,é feita a substituiç̃ao dos
conjuntos nas regras de produção, de maneira a simplificar
as produç̃oes abertas.

Inicialmente,́e criada uma nova regra de produção, com
um novo ñao-terminal e derivando para a seqüência de ca-
racteres encontrada peloData Mining. Em seguida, s̃ao
procuradas nas regras de produção abertas todas as sub-
ocorr̂encias desta seqüência e estas devem ser substituı́das
pelo ñao-terminal da regra de produção criada.

Tendo como base o mesmo exemplo citado na subseção
3.3:

NT1 → a b a c
NT1 → b a c d
NT1 → d a b a

Neste conjunto, o ćalculo dos valores de suporte e con-
fiança para a seqüência “b a” resulta nos valores 0,25 e

1, respectivamente. Fazendo a substituição desta seq̈uência
nas regras de produção abertas, obtém-se o seguinte con-
junto de regras:

NT1 → a NT2 c
NT1 → NT2 c d
NT1 → d a NT2
NT2 → b a

Após a substituiç̃ao, a regra de produção origińaria pelo
processo deData Mining é adicionadàa lista de produç̃oes
fechadas, enquanto que as produções que sofreram a substi-
tuição continuam na lista de produções abertas. No exemplo
anterior, as regras que contém como ñao-terminal o śımbolo
“NT1” continuam na lista de produções abertas, enquanto
que a regra de produção com o śımbolo “NT2” é adicionada
à lista de produç̃oes fechadas.

Sobre este novo conjunto de produções abertas,́e feita
novamente a busca de padrões porData Mining. A matriz
de ocorr̂encia deve ser refeita, pois a substituição tende a
mudar os valores de suporte e confiança para os sı́mbolos
restantes. Este processo continua até o momento em que
as seq̈uências de caracteres encontradas tenham valores de
suporte e confiança menores do que os valores mı́nimos de-
finidos pelo usúario.

3.5 Agrupamento pelos Śımbolos Iniciais das Re-
gras

Após a busca de padrões peloData Mining, é feito outro
processo, o agrupamento das regras de produção. O pro-
cesso de busca porData Mining considera todas as regras
como se fossem uḿunico objeto, pois os valores de su-
porte e confiança são calculados com base no número de
ocorr̂encias de śımbolos em todo o conjunto de produções
abertas. Por outro lado, a busca de padrões pelo agrupa-
mento pelos śımbolos iniciais da regra considera cada regra
como umúnico objeto, procurando ocorrências que se repi-
tam entre duas ou mais regras.

A primeira aç̃ao a ser realizadáe dividir as regras de
produç̃ao abertas utilizando dois critérios: o ñao-terminal
e o primeiro śımbolo da parte direita. Dentro de cada grupo
contendo estes elementos em comum, existe grande possi-
bilidade de se encontrar outros padrões em comum.

Após a divis̃ao, é gerada uma nova regra de produção,
englobando todos os elementos iniciais e finais comparti-
lhados por todas as regras de produção do grupo, da maneira
comoé mostrado no exemplo a seguir. Do grupo:

NT1 → a b c
NT1 → a d c

obt́em-se:
NT1 → a NT2 c
NT2 → b | d



Todos os elementos comuns ao conjunto de regras de
produç̃ao, tanto no ińıcio como no fim das regras, são agru-
pados em uma nova regra de produção, contendo o ñao-
terminal antigo e derivando para um novo não-terminal. Os
elementos que ñao s̃ao compartilhados pelo conjunto dão
origem a uma nova regra de produção com o ñao-terminal
gerado pelo agrupamento.

A regra de produç̃ao que possui o ñao-terminal antigóe
adicionadàa lista de produç̃oes fechadas, enquanto que as
regras com o novo ñao-terminal passam a substituir as re-
gras originais na lista de produções abertas. Desta forma, a
lista de produç̃oes abertaśe simplificada, tornando possı́vel
encontrar outros tipos de padrões, tanto atrav́es do agrupa-
mento como atrav́es doData Mining. No exemplo dado,
a regra que contém como ñao-terminal o śımbolo “NT1” é
adicionadàa lista de produç̃oes fechadas, enquanto que as
regras de produção que cont́em como ñao-terminal o śım-
bolo “NT2” permanecem na lista de produções abertas.

3.6 Generalizaç̃ao da Gramática

O processo de criação daárvore de generalizações ocorre
imediatamente aṕos a busca de padrões atrav́es deData Mi-
ning e do agrupamento de sı́mbolos, busca esta queé en-
cerrada quando a lista de regras de produções abertas fica
vazia. Neste novo processo, as listas de regras de produções
abertas e fechadas deixam de ter utilidade. A busca passa a
ser feita com o aux́ılio de umaárvore.

A gramática resultante do processo de busca de padrões
anterioré, na maior parte dos casos, uma gramática com
muitos ñao-terminais, com a desvantagem de não possuir
nenhuma recursão. A recurs̃ao é quando um ñao-terminal
chama, direta ou indiretamente, a si mesmo durante a de-
rivação. Um exemplo de recursão é dado pela seguinte
graḿatica:

S → a S

São as recurs̃oes que permitem̀as graḿaticas aceitarem
um ńumero infinito de cadeias. Como a gramática gerada
peloData Mininge pelo agrupamento de sı́mbolos ñao pos-
sui nenhuma recursão, ela aceita somente os exemplos posi-
tivos e nenhum outro. Obviamente, este nãoé o objetivo do
algoritmo, pois deseja-se que a gramática final reconheça
não apenas os exemplos positivos, mas também outras ca-
deias semanticamente semelhantes, ou seja, cadeias que si-
gam as mesmas regras sintáticas obedecidas pelas cadeias
dos exemplos positivos.

A inserç̃ao de recurs̃oes em alguns pontos da gramática,
de modo que esta possa aceitar novas cadeias além do con-
junto de exemplos positivos,é chamada neste trabalho de
generalizaç̃ao. No processo de generalização, o conjunto
de exemplos negativos passa a ter uma importância crucial,

poisé este conjunto que vai guiar todo o processo, evitando
que apareçam padrões indesejáveis na graḿatica final.

A generalizaç̃ao é feita em tr̂es passos:i) construç̃ao
da árvore de generalização; ii inserç̃ao das recurs̃oes eiii
teste das generalizações nas cadeias de exemplos negativos.
Cada um dos passos será detalhado nas subseções seguintes.

3.6.1 Construç̃ao daárvore de generalizaç̃ao

O maior problema encontrado no tocanteà inserç̃ao de ge-
neralizaç̃oes na graḿatica livre de contextóe definir o lugar
exato onde seriam inseridas as recursões. Dependendo do
lugar ondeé inserida a “semente”, um resultado distintoé
alcançado. Para auxiliar na escolha na escolha do melhor
lugar onde inserir uma recursão, criou-se uma estrutura cha-
madaárvore de generalizaç̃ao, onde a graḿaticaé repre-
sentada na forma de umaárvore.

Conforme [1], uma graḿatica livre de contexto ñao pode
ser representada em forma de um autômato. Em conse-
qüência, tamb́em ñaoé posśıvel represent́a-la em forma de
árvore. Entretanto, no caso especı́fico da graḿatica gerada
no processo descrito nas seções 3.2 e 3.5, o fato de ainda
não existirem recurs̃oes na graḿatica torna possı́vel a re-
presentaç̃ao em forma déarvore.

A árvore de generalização ñao possui o mesmo objetivo
da árvore de derivaç̃ao, cuja definiç̃ao est́a relacionadàa
validaç̃ao de cadeias usando gramáticas regulares e livres
de contexto. Enquanto áarvore de derivaç̃ao representa os
passos que foram utilizados para se chegar do sı́mbolo ini-
cial da graḿatica at́e a cadeia, áarvore de generalização
representa todos os lugares possı́veis onde pode-se inse-
rir uma recurs̃ao. Desta forma, o objetivo dáarvore de
generalizaç̃ao ñaoé verificar se uma cadeia pertence a uma
graḿatica, mas sim identificar os pontos onde pode-se inse-
rir uma recurs̃ao em uma graḿatica.

Seja a graḿaticaG, que tenha sido originada pelo pro-
cesso de busca porData Mininge agrupamento pelo sı́mbolo
inicial, definida por:

NT1 → a NT4 d
NT4 → a NT2 | c NT3 NT2
NT2 → d e
NT3 → f NT2

Para esta graḿatica, aárvore de generalização criadaé
apresentada na Figura 2.

O nó raiz daárvore de generalização ñao est́a ligado
a nenhuma regra de produção, para que o sı́mbolo inicial
possa derivar duas ou mais regras de produção. Os ou-
tros ńos possuem armazenados uma regra de produção e
uma informaç̃ao que define uma posição na parte direita
da regra. A posiç̃ao sempre refere-se a um não-terminal,
indicando uma posiç̃ao candidata para ser inserida uma re-
curs̃ao. As regras de produção que ñao possuam nenhum
não-terminal, (como o ńo 5 da Figura 2), ñao armazenam
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��

1NT1 → aNT4d
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2NT4 → aNT2

��

3NT4 → cNT3NT2

��

4NT4 → cNT3NT2

��

5NT2 → de 6NT3 → fNT2

��

7NT2 → de

8NT2 → de

Figura 2. Exemplo de árvore de generalizaç ão

nenhuma informaç̃ao quantòa posiç̃ao, e em conseqüência,
não d̃ao origem a recursões.

Quando a regra de produção possui dois ou mais não-
terminais,é gerado um ńo para cada ñao-terminal, como
ocorre com os ńos 3 e 4 na Figura 2, ondée criado um
nó para o ñao-terminal “NT3” e um ńo para o ñao-terminal
“NT2”.

Uma vez constrúıda aárvore de generalização, pode-se
realizar a inserç̃ao das recurs̃oes na graḿatica, atrav́es de
um processo descrito na subseção 3.6.2.

3.6.2 Inserç̃ao das recurs̃oes

A generalizaç̃ao da graḿaticaé feita efetivamente pelo pro-
cesso de inserção de recurs̃oes. Para tanto, utiliza-se da
árvore de generalização para a definiç̃ao exata do ponto onde
deve ser inserida a recursão.

A cada ńo daárvore de generalização est́a associado um
valor booleano, que indica se esteé um ńo aberto ou fe-
chado. Neste trabalho, definiu-se como nós abertos todos
aqueles que são pasśıveis de originar uma recursão, enquanto
os ńos fechados s̃ao os ńos onde j́a foi feita uma tentativa,
bem sucedida ou não, de inserir uma recursão.

A inserç̃ao das recurs̃oes parte, inicialmente, dos nós
abertos mais profundos dáarvore de generalização at́e o
nó raiz. Caso a regra de produção deste ńo contenha um
não-terminal na parte direita da regra, sobre estaé feita uma
modificaç̃ao, de modo que a regra de produção possa aceitar
novas cadeias, sem que as cadeias dos exemplos positivos
deixem de ser aceitas.

A generalizaç̃ao da graḿatica foi feita utilizando-se duas
abordagens distintas, que neste trabalho serão chamadas de
substituição simplese repetição do ñao-terminal, descri-
tas nas subseções 3.6.2.1 e 3.6.2.2, respectivamente. As
duas abordagens foram testadas separadamente.

3.6.2.1 Substituiç̃ao simples

Neste processo, ocorre uma substituição simples do ñao-
terminal destacado na parte direita da regra de produção.
Na graḿatica original, é inserida uma ćopia da regra de
produç̃ao antiga, com a diferença que o não-terminal des-
tacadóe substitúıdo pelo ñao-terminal da parte esquerda da
regra.

Considerando a regra de produção a seguir, que repre-
senta o ńo de ńumero 6 na Figura 2:

NT3 → f NT2

Esta regráe expandida da seguinte maneira:

NT3 → f NT3 | f NT2

Neste exemplo, o ñao-terminal destacado, representado
porNT2, é substitúıdo pelo ñao-terminal da parte esquerda
da regra, no caso,NT3. O efeito desta recursãoé acrescen-
tar à linguagem da graḿatica original umloop envolvendo
caracter “f”. A menor cadeia deste casoé o pŕoprio carac-
ter “f”, que corresponde ao exemplo positivo de entrada do
algoritmo.

Após a inserç̃ao da recurs̃ao, o ńo é fechado, para que
não sejam feitas novas tentativas de inserção neste ponto da
árvore.

3.6.2.2 Repetiç̃ao de ñao-terminal

A generalizaç̃ao por repetiç̃ao de ñao-terminalé, de certa
forma, o oposto da generalização por substituiç̃ao simples.
Enquanto a generalização por substituiç̃ao simples cria uma
recurs̃ao que envolve todos os sı́mbolos da regra, com exce-
ção do ñao-terminal selecionado, a recursão por repetiç̃ao
de ñao-terminal cria uma recursão que envolve apenas o
não-terminal selecionado.

Em primeiro lugar,́e criado um ñao-terminal novo, e este
substitui na regra de produção original o ñao-terminal sele-
cionado. Em seguida, este não-terminal origina duas regras
de produç̃ao: uma derivada para o próprio ñao-terminal e
outra com uma recursão para ele.

Considerando a mesma regra de produção do exemplo
apresentado na subseção 3.6.2.1, que representa o nó de
número 6 na Figura 2:

NT3 → f NT2

Esta regráe expandida da seguinte maneira:

NT3 → f NT5
NT5 → NT5 NT2 | NT2

Ao contŕario da generalização por substituiç̃ao simples, a
generalizaç̃ao por repetiç̃ao de ñao-terminal gera a recursão
apenas no sı́mbolo NT2 e ñao no śımbolo f. Da mesma
forma, o ńo é fechado aṕos a inserç̃ao da generalização.



3.6.3 Teste nos exemplos negativos

O processo de inserção de recurs̃oes ñao faz com que a
graḿatica deixe de aceitar qualquer uma das cadeias de exem-
plos positivos, mas pode causar o surgimento de algum pa-
drão indesej́avel. Para evitar que isso aconteça, a gramática
generalizadáe testada sobre todo o conjunto de exemplos
negativos. Neste trabalho, o teste foi feito com o auxı́lio do
analisador sint́aticoSLR(1).

Caso a generalização modifique a graḿatica de modo
que esta aceite qualquer um dos exemplos negativos ou pro-
duza graḿaticas que ñao sejam SLR(1), a generalização é
desfeita e o processo de inserção de recurs̃oes continua.

O ponto de parada da inserção de recurs̃oes ocorre quando
todos os ńos daárvore de verificaç̃ao tiverem sido testados.

4. Testes

Nesta seç̃ao s̃ao apresentados dois testes da aplicação do
algoritmo detalhado na seção 3 para algumas cadeias exem-
plo. Como estáe uma proposta inicial do algoritmo, os
testes realizados tiveram como objetivo a descoberta das
limitações deste, a fim de que, futuramente, seja possı́vel
a realizaç̃ao de testes mais complexos, como os testes reali-
zados em [6].

4.1 Teste 01

Considerando o conjunto de exemplos positivosV, defi-
nido por:
V = {“a*a”; “ a-a”; “ a+a.a”; “ a.a”}
E o conjunto de exemplos negativosF, definido por:
F = {“a+a”}
Esteé um exemplo de um conjunto pequeno de cadeias,

com poucos padrões repetidos. A cadeia de exemplos nega-
tivos tamb́em oferece pouca restrição quanto aos possı́veis
padr̃oes.

A última graḿatica gerada antes da fase de generalização
é mostrada a seguir:

NT1 → a NT8
NT2 → * a
NT3 → - a
NT4 → + a
NT5 → NT4
NT6 → NT5 a
NT7 → . a
NT8 → NT2 | NT3 | NT6 | NT7

Após a generalização pelo processo de substituição sim-
ples, obteve-se a seguinte gramática:

NT1 → a NT8 | a NT1
NT2 → * a
NT3 → - a
NT4 → + a
NT5 → NT4 . | NT5
NT6 → NT5 a | NT6 a
NT7 → . a
NT8 → NT2 | NT3 | NT6 | NT7

A generalizaç̃ao atrav́es do processo de repetição de ñao-
terminal resultou na seguinte gramática:

NT1 → a NT8
NT2 → * a
NT3 → - a
NT4 → + a
NT7 → . a
NT8 → NT11 | NT12 | NT13 | NT14
NT5 → NT9
NT9 → NT9 NT4 | NT4
NT6 → NT10 a
NT10 → NT10 NT5 | NT5
NT11 → NT11 NT2 | NT2
NT12 → NT12 NT3 | NT3
NT13 → NT13 NT6 | NT6
NT14 → NT14 NT7 | NT7

Na graḿatica gerada pelo processo de substituição sim-
ples, a cadeia “a a - a”, inicialmente ñao aceita, passa a
ser reconhecida.

Em nenhum dos exemplos positivos duas letras “a’s”
aparecem consecutivas. Caso o teste seja repetido com o
mesmo conjunto de exemplos positivos e esta cadeia adici-
onada ao conjunto de exemplos negativos, obtém-se a se-
guinte graḿatica atrav́es do processo de substituição sim-
ples:

NT1 → a NT8
NT2 → * a
NT3 → - a
NT4 → + a
NT5 → NT4 . | NT5
NT6 → NT5 a | NT6 a
NT7 → . a
NT8 → NT2 | NT3 | NT6 | NT7

4.2 Teste 02

Considere-se o conjunto de exemplos positivosV, defi-
nido por:

V = {“c [ a ; a ; a ; i B [ w B [a ; a ;] ] e [a

; a ;]”;

“c [ a ; a i B [ w B [a ; a ;] ] e [a ; a ;] ; a ;]”;

“c [ a ; w B [a ; a ;] a ;]”; “ c [ a ; i B [a ; a ;]

a ;]”;

“c [i B [a ;] a ;]”; “ c [a ; w B [a ;]]”; “ c [w B [a

; a ;]]”;

“c [a ; i B [a ; a ;] e [ w B [a ;] ] a ;]”; “ c [i B

[a ; a ;] a ;]”;



“c [a ; a ;]”; “ c [i B [a ;]]”; “ c [w B [a ;]]”;

“c [i B [a ;] e [a ;]]”; “ c [a ;]”; “ c [a ; w B [ a ;

a ;]]”;

“c [a ; a ; a ; a ;]”; “ c [w B [i B [a ; a ;] e [ i

B[a ; a ;] ] a ;] ]”;

“c [i B [ a ; a ;] e [a ; a ;]]”; “ c [a ; i B [ a ;]

e [a ; ] a ;]”;

“c [i B [ a ; w B [a ; a ;]] e [a ; a ;]]”;

“c [i B [w B [a ; a ;]] e [w B [a ; a ;]]]”}

E o conjunto de exemplos negativosF, definido por:

F = {“c [ a a ;]”; “ c [i [a ;]]”; “ c [w B [a ; a ;]

e [a ; a ;]]”;

“c [i B [a ;]”; “ c [e [a ; a ;] a ;]”;

“c [w B [i B [a ; a ;] e[ i B[a ; a ;] ] ] a ;] ]”}

Este conjunto de exemplos representa a estrutura básica
de uma linguagem de programação. A linguagem que de-
finiria este conjunto de exemplosé mais extensa do que a
linguagem que define o exemplo 01, além de existir um
maior ńumero de exemplos positivos no conjuntoV. O ob-
jetivo deste testée demonstrar o comportamento do algo-
ritmo com um conjunto maior de exemplos positivos e uma
graḿatica mais complexa. Esta gramática trabalha com, ba-
sicamente, quatro estruturas distintas:

• Uma estrutura que representa umif seguido por um
else.

• Uma estrutura que representa umif sem ser seguido
por umelse.

• Uma estrutura que representa umwhile.

• Os caracteres “a ,”, que representa outros padrões.

Após a execuç̃ao do algoritmo at́e o passo anterior̀a
generalizaç̃ao, a graḿatica geradáe mostrada a seguir. Con-
siderou-se como valor de confiança igual a 1 e valor de su-
porte igual a 0,1.

Como este exemplóe mais extenso, as limitações do al-
goritmo ficam mais evidentes. O objetivo principal para
este exemplo seria que a gramática reconhecesse as estru-
turas b́asicas de quée formado, e estas repetidas em qual-
quer ordem e em qualquer número de vezes. Entretanto, a
graḿatica gerada ñao foi capaz de reconhecer este padrão.

Outros padr̃oes foram desconsiderados pelo simples fato
de ñao existirem outros paralelos no mesmo lugar, como
ocorreu com uma regra de produção associada ao não-ter-
minalNT3, onde toda uma estrutura deif ficou represen-
tada como se fosse um padrãoúnico na cadeia, o que resul-
tou na simples representação dele na regra de produção.

NT1 → c [ NT2 ]
NT2 → a ; NT3 | i B [ NT4 | w B [ NT5 a ; ]
NT3 → a NT6 a ; | w B [ a ; NT7 |

i B [ a ; NT8 ] a ; | λ

NT4 → a ; NT9 | w B [ a ; a ; ] ]
e [ w B [ a ; a ; ] ]

NT5 → a ; | i B [ a ; a ; ] e [ i B [ a ; a ; ] ] |
λ

NT10 → a ;
NT6 → ; NT10 NT11 | i B [ w B [ NT10 NT10 ] ]

e [ NT10 NT10 ] ; | λ

NT7 → NT10 ] NT12 | ]
NT8 → NT10 NT13 | ] e [ NT10
NT9 → NT10 ] NT14 | ] NT15 |

w B [ NT10 NT10 ] ] e [ NT10 NT10 ]
NT16 → i B
NT17 → NT16 [
NT18 → NT17 w
NT19 → NT18 B
NT20 → NT19 [
NT21 → NT20 NT10
NT22 → NT21 NT10
NT23 → NT22 ]
NT24 → NT23 ]
NT25 → NT24 e
NT26 → NT25 [
NT27 → NT26 NT10
NT28 → NT10 ]
NT29 → e [
NT11 → NT27 | λ

NT12 → λ | NT10
NT13 → λ | ] NT29 w B [ NT28
NT14 → NT10 | NT29 NT10 NT28
NT15 → λ | NT10 | NT29 NT28

Para finalizar, a graḿatica cresceu de tal maneira que
ambos os processos de generalização ñao produziram ne-
nhuma nova graḿatica, fazendo com que esta gramática ge-
rada aceite apenas os exemplos positivos, da mesma ma-
neira que a primeira graḿatica gerada pelo algoritmo.

Entretanto, cabe ressaltar que alguns padrões foram en-
contrados na graḿatica, comóe o caso do ñao-terminalNT1,
que deriva para uma estrutura presente em todos os exem-
plos positivos.

5. Conclus̃oes

Este artigo descreveu o desenvolvimento de um algo-
ritmo que, a partir de um conjunto de cadeias de caracteres
representando exemplos positivos de cadeias e um conjunto
representando exemplos negativos, crie gramáticas que va-
lidem os exemplos positivos e rejeitem os exemplos negati-
vos.

O algoritmo deData Mining foi aplicado no projeto no
reconhecimento de padrões relativos̀a ocorr̂ecia de dois ou
mais śımbolos em seq̈uência na cadeia com certa freqüência.
O śımbolos substitúıdos tornaram as regras de produção
mais simples, simplificando também a busca de padrões por
agrupamento pelo sı́mbolo inicial.



A busca de padrões por agrupamento mostrou-se eficaz
em encontrar padrões t́ıpicos de linguagens livres de con-
texto, tais como a repetição de śımbolos no ińıcio e no fim
de v́arias cadeias simultaneamente. Entretanto, em algu-
mas situaç̃oes esta busca teve desempenho abaixo do espe-
rado, como no caso de identificar estruturas de repetição
aleat́orias nas cadeias, identificação de estruturas opcionais
e no caso de estruturas tı́picas de linguagens regulares. Nes-
tes casos especı́ficos, as graḿaticas geradas não criaram es-
truturas que permitissem o reconhecimentos dos padrões
regulares. Aĺem disso, nenhuma das regras de produção
destas graḿaticas pode ser expandida de maneira que fosse
posśıvel a generalizaç̃ao das mesmas.

O algoritmo se mostrou mais eficaz em linguagens mais
simples do que em linguagens mais complexas e que envol-
vam muitos exemplos, comóe o caso do conjunto de testes
na seç̃ao 4.2. Em linguagens mais complexas, exige-se um
número muito grande de exemplos positivos para que o al-
goritmo reconheça o padrão.

O fato do algoritmo ñao ser baseado em processos es-
tocásticos permite que alguns parâmetros sejam estabeleci-
dos de acordo com o desempenho da gramática final gerada,
como é o caso dos valores de suporte e confiança. Além
disso, o conjunto de exemplos negativos pode ser criado
à medida em que o usuário descobre padrões indesejáveis
aceito pelas graḿaticas depois da generalização.

Como trabalhos futuros, pretende-se adicionar novos pro-
cessos entre a aplicação doData Mining e o agrupamento
pelos śımbolos iniciais da graḿatica, de maneira que os
problemas encontrados sejam solucionados ou ao menos
tenham o impacto reduzido. Um destes processosé o de-
senvolvimento ou a adaptação de estratégias que permitam
o reconhecimento de padrões regulares nas gramáticas li-
vres de contexto. Outro ponto a ser consideradoé estabe-
lecer de maneira autoḿatica os valoreśotimos de suporte
e confiança para a aplicação doData Mining. Sobre a ge-
neralizaç̃ao, pretende-se estudar formas de minimizar o im-
pacto da ambig̈uidade gerada no processo de inserção de re-
curs̃oes. Finalmente, pretende-se realizar conjuntos de tes-
tes cĺassicos, como os testes descritos em [6].

Referências

[1] A. Aho, R. Sethi, and J. D. Ullman. Compiladores:
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