INDUC AO DE GRAM ATICAS LIVRES DE CONTEXTO UTILIZANDO
DATA MINING

Rene Kultz
Sandra Mara Guse 8s Venske
Universidade Estadual do Centro-Oeste
Departamento de €ncia da Comput@&p
Guarapuava, Paran
renekultz@yahoo.com.br, ssvenske@unicentro.br

Resumo negativos. A partir desta entrada, o algoritmo identifica
padides sindticos nas cadeias e produz um novo conjunto
O desenvolvimento deaguinas de aprendizado de gra- de granaticas livres de contexto que aceite todos 0s exem-
maticas & um dos problemas mais desafiadores do estudoplos positivos e que rejeite todos os exemplos negativos.
de infeéncia gramatical, possuindo diversas aplitas. Para atingir o objetivo de realizar a inéercia, o algo-
Neste artigog proposto um algoritmo que, a partir de um ritmo & apoiado por um processo cham&ua Mining2],
conjunto de cadeias de caracteres representando exemplogara procurar conjuntos de caracteres que aparegcam em se-
positivos e de uma cadeia de caracteres representando exeméiéncia com certa fre@ncia no conjunto de exemplos po-
plos negativos, identifique pdables sindticos e crie grara- sitivos.
ticas livres de contexto que aceitem todos os exemplos po- O escopo de aplicép do algoritmo proposto envolve
sitivos e rejeitem todos os exemplos negativos. Para atingi problemas que utilizem reconhecimento de padr Como
este objetivo, o0 algoritmé apoiado por um processo cha- exemplo espéfico, pode-se citar a validag de documen-

mado Data Mining. tos XML utilizando XML Schemau DTD (Document Type
Definition).
Este artigo est organizado em 6 sées. Na s&fo 2 &0
1. Introduc&o apresentados alguns trabalhos correlatos ao proposto. Na

se@o 3é mostrado o funcionamento detalhado do algoritmo
desenvolvido, seguida da $&c4 que apresenta deséag

O de§envoIV|mento de aguinas de aprgndlzado de gra- de testes de funcionamento. Por fim, nadeet €m-se as
maticasé um dos problemas mais desafiadores do estudo

de infe@ncia gramatical, possuindo diversas aplies; tais concluges obtidas e os trabalhos futuros.

como o reconhecimento de paéds sinhticos, computéip )

biologica, reconhecimento de linguagem natural, vaidag 2 Trabalhos Relacionados

de documentos XML, dentre outros [3]. O aprendizado

atraves de um conjunto de exemplos positivos e negativos Nasultimas decadas, diversos trabalhos envolvendo in-

tem sido estudado por mais de du@&cablas. Entretato, feréncia gramaticalém sido desenvolvidos [3]. Em [%]

a maior parte dos estudos envolveu o reconhecimento dgroposto o aprendizado de aatatos finitos determisticos

gramaticas regulares, que constituem a classe de&@ieas que representem uma linguagem regular utilizanaiwog

mais simples na hierarquia de linguagens formais de Chomsalgoritmos e fazendo uma comp&aiagntre estes.

ky [5]. Outros estudos envolvendo gratitas livres de con- Quantaa infeiéncia de grasticas livres de contexto, em

texto tiveram bons resultados apenas com exemplos sim{4] & apresentado um algoritmo evolucimio que apresenta

ples, rao sendo eficientes em exemplos extensos, especiale aprendizado incremental de graticas livres de contexto,

mente porque se basearam &uriicas de computag na- baseado no algoritmo dearser CYK. Da mesma forma,

tural [3]. [3] propde um algoritmo de aprendizado de géivas li-
Este trabalho prde um algoritmo que recebe como en- vres de contexto utilizando um algoritmo evolucéoio. A

trada um conjunto de cadeias representando exemplos popartir de um conjunto de regras de prodo@leabrias, um

sitivos e um conjunto de cadeias representando exemplosilgoritmo evolucioario evolui as grar@ticas a& que estas
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aceitem os exemplos positivos e rejeitem os exemplos nesentem corretamente. Desta maneira, as estruturas que o
gativos. AEm disso, o0 algoritmo procura encontrar sub- ustario julga mais importantes precisam ser repetidas com
padides regulares nos exemplos positivos, a fim de uni-losmais frediéncia, a fim de dar suporte ao algoritmo na gera-

na granatica principal. Ainda %o utilizadas écnicas de
Data Mining para melhorar a qualidade da pop@agni-
cial do algoritmo geatico.

Além deste, [8] apresenta uma apl@agle algoritmos
gereticos para a inféncia de gramticas livres de contexto.
Este algoritmo se mostrou promissor para gaioas mais
simples, como um imero igual dea’s e b’s em uma ca-
deia, mas &o se mostrou eficaz ao tratar de gadicas mais
complexas.

Outros trabalhosém como objetivo a evolé@p, e r@o
o aprendizado de graaticas. Em [7]é proposto o algo-
ritmo LR(0) Indutivo (LR(0)), uma exten&o do algoritmo
LR(0) que recebendo como entrada uma dgrtra livre de
contexto e uma cadeia inicialmentgmaceita por ela, adi-
ciona novas regras de prodigsa granatica, gerando como

sdda um vetor de graaticas que aceitem a cadeia e outras

sintaticamente semelhantes a ela.

O problema da inféncia gramatical motivou ainda uma
competi@o de desenvolvimento de algoritmos de irthyc
como & mostrado em [6]. Esta compéita profs o de-
senvolvimento de algoritmos de aprendizado de gtaras

cao de regras de prodag.

O conjunto dos exemplos negativos, por outro ladm n
precisa necessariamente conter todas as estruturas que de-
vem ser rejeitadas, pois nesse caso, seria HeteE®»nsi-
derar todo o universo de combiries aledirias de nbolos
terminais e Ao-terminais da graatica, o que, obviamente,

é inviavel. Entretanto, ele precisa ser grande o suficiente
para definir as estruturas que, caso aparecam, desvirtuem
a linguagem que define as cadeias positivas. Um exemplo
dissoé uma linguagem que defina pateses balanceados.
Dentre as cadeias do conjunto de exemplos negatvos;
cesério haver cadeias onde essa regra seja quebrada, ou
seja, cadeias com um ou mais @ateses sem fechar, ou
cadeias com fecha-gamteses queao foram abertos. A
inser@o de cadeias quean &m absolutamente nenhuma
relagdo com os exemplos positivos pode ser feita, mas estas
pouco, ou mesmo nadaam contribuir para a defirép da
linguagem.

3.1 Estrutura Basica do Algoritmo

tendo como base um conjunto de exemplos positivos e de  Na Figura 1,6 mostrado um fluxograma que define o
exemplos negativos. [6] mostra a maneira como foi avali- funcionamento geral do algoritmo.

ada a dificuldade dos exemplos, onmero ninimo de ca-
deias utilizadas na indéo e a maneira de avali@g das
gramaticas geradas pelos competidores.

O algoritmo aqui apresentado contribui para as pesquisas
nestaarea de infencia gramatical. Ele combina aprendi-

zado atra@s de exemplos positivos e negativos corm@cai-
ca inteligente d®ata Mining

3. Algoritmo de Aprendizado de Graméticas

O algoritmo objeto deste artigo tem como objetivo re-

alizar a infeéncia de graticas livres de contexto, com
base em cadeias de caractere&émIse como entrada um

Criagdo da primeira
gramatica

Busca de pades atraés
deData-Mining 9

Agrupamento pelosimbolos
iniciais das regras 4

conjunto de cadeias de caracteres representando exemplos
positivos e um conjunto de cadeias de caracteres represen-
tando exemplos negativos. A partir destes, procura-se gera
gramaticas que aceitem os exemplos positivos e rejeitem os
exemplos negativos.

O conjunto de cadeias de exemplos positivos precisa a-
branger, necessariamente, todas as estruturab/@igsde-
finidas na linguagem que define as cadeias, visto que as
gramaticas 8o constridas a partir dos pades sinaticos
encontrados. Olmero de vezes que essas estruturas apa-
recem nos exemplos positivofur influenciar, diretamente,

a construgo das grarticas. Quanto mais frégnte for a
ocorencia das estruturas saticas neste conjunto, maior a
chance de serem criadas regra de pradugue as repre-

"Existem padbes ocultos—:
_nas produges abertas ?4J

:

Generalizago da
gramatica -

9

Figura 1. Fluxograma da estrutura b asica do
funcionamento do algoritmo

Inicialmente,& dado o conjunt®, que representa o con-
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junto cadeias de exemplos positivos, e o conjuRtque 3.2 Busca de Padbes Atraves doData Mining
representa o conjunto de exemplos negativos. A primeira
granatica gerada (Fig. 1 - quadro 1) deriva imediatamente O uso do algoritma\ Priori do Data Mining2] & o pri-
do conjunto de exemplos positivos, resultando numagram meiro passo de busca de pdes, onde & encontrados
tica do tipo padies relativos ocoréncia de dois ou maismbolos no
conjunto de produiies abertas da gratica.

O funcionamento da busca de paels porData Mining
é feito em dois passo$i) busca de reldies entreisnbolos
com um grau de confianga e suportmimo e(ii) substitu-
icdo dos gmbolos nas regras de produ;; Estes passod®

SendoNT1 o smbolo inicial da graratica, T o con- detalhados nas subsess 3.3 e 3.4.
junto de terminais da gramtica,P o conjunto de regras de
produ@o da graratica eV[ n] os exemplos positivos de 3.3 Busca de relages com grau de confianca e
entrada do algoritmo. Esta gratita atende parcialmente suporte minimo
0 objetivo do algoritmo, pois aceita todos os exemplos po-
sitivos e rejeita todos os exemplos negativos. Entretanto, Nesta fase, pretende-se encontrar nas regras de esiuc
esh longe de ser a graatica ideal, pois nenhum parfoi  apertas um par démbolos que possuam uma reédagdireta
descoberto, visto que a gratita se limita a criar regras entre eles, ou seja, sempre que for encontrado o primeiro
de produg@o que derivam diretamente para o conjunto de simbolo, exista um certo grau de certeza que esteguido
exemplos positivos. A partir deste momento, as regras depelo segundo, medido pelos valores de suporte e confianga.

G
P

{{NT1}, T, P, NT1}
{ NTL -> Vo] | V[1] | ... | Mn]}

produg@o passam a ser divididas em duas listas distintas: Dado o conjunto de regras de prodo@ seguir:
e Producdes Abertas (PA) Engloba as regras de pro- NTl — a b ac
ducdo onde ainda podem existir pads a ser encon- NTlT — bacd
trados. A busca de novos péésé feita apenas nos NTl — daba

elementos deste conjunto. A aplicaggo doData Miningsobre o conjunto de regras

e Producdes Fechadas(PFEngloba as regras de pro- de produgo considera cada caracter como uma tupla, rela-
ducdo resultantes da busca de (i atraés doData cionando cada um dosnsholos da parte direita das regras
Mining ou atraes do agrupamento darsholos. Nio de produéo abertas aodrabolos que aparecem imediata-

fechadas. a;;, ondei ej representam os elementos do alfabeto en-

contrado na lista de proddes abertas, e a rega;; repre-

O uso das lista de proddes abertas e fechadasm- senta o Amero de vezes em que, no conjunto de prédsc
portante porque limita a busca de pael apenaas regras  abertas, o elemenjoaparece imediatamente depois do ele-
de produé&o onde existe real probabilidade de se encontrarmentoi . A Tabela 1 representa a matriz de oéoncias do
novos padies. Quando a primeira gracaé criada, a  conjunto de regras de produg mostrado anteriormente.
lista de produ@es fechadas inicializada vazia, sendo pre-

enchidaa medida em qued® encontrados os pddrs na ajbjc \ d
lista de produdes abertas. aj|0]2]2]|0

O preenchimento da lista de prodeg fechadaé feito b|3]0[0]0
atra\es da aplica@o do algoritmoA Priori de Data Mining c|0|0]|0]|1
(Fig. 1 - quadro 2), seguido do agrupamento das regras de d|1|{0|0|O0

produ@o pelos Bnbolos de iircio e fim da parte direita da
regra (Fig. 1 - quadro 3). Esses dois procedimentos sim-
plificam as regras de prodag abertas edo incrementando

a lista de regras de prodigs fechadas, @&p momento em
gue a lista de prodides abertas fique vazia. Quando isso
acontece, considera-se guiorexiste nenhum paéiv novo

a ser encontrado (Fig. 1 - quadro 4). Para finalizar, chega-s
a etapa de generalizag da graratica (Fig. 1 - quadro 5),
onde 8o criadas as recuiss que permitéto que ela aceite
cadeias diferentes dos exemplos positivos. Suporte (Sup.)=

N° de vezes em que o e 3 aparecem nesta ordem
N¢ total de caracteres

Tabela 1. Matriz de Ocorr éncias

A matriz de ocorénciasé a base para catculo dos va-
lores de suporte e confianga. Considerando daibalos
do alfabeto das regras de prodocabertas, representados
or a e 3, as brmulas relativas aos valores de suporte e
confianca &o:
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Confianca (Conf.)= 1, respectivamente. Fazendo a subst#aidesta ségncia
N° de vezes em que « e (3 aparecem nesta ordem = .
No - de regisiros de o nas regras de prodag abertas, obim-se o seguinte con-
junto de regras:

O valor de suport& o imero de ocoémncias dex e

3, nesta ordem, dividido peloimero total de isnbolos NTl — a NT2 c
encontrados na parte direita das regras de péamaber- NT1 — NT2 c d
tas. Da mesma forma, o valor de confiaica rimero de NT1 — d a NT2
ocoréncias dex e 3, nesta ordem, dividido peldimero de NT2 — b a
ocoréncias dex nos exemplos positivos.
Considerando a matriz de ocencias da Tabela 1, os Apos a substituigo, a regra de prod&g origiraria pelo
valores de suporte e confianca para “b” e 3 = “a” sao: processo d®ata Miningé adicionada lista de produies

fechadas, enquanto que as prdikg;que sofreram a substi-
tuicdo continuam na lista de prodies abertas. No exemplo
Confianga(Conf.)= 2 — 1 anterior, asregras que cént como lflo-terminal o Bnbolo
3 “NT1” continuam na lista de prodbes abertas, enquanto
A aplicagio do algoritma\ Priori considerando cada ca- que aregra de prodag com o 8nbolo “NT2” & adicionada
racter como tupl@ mais vantajoso do que se considerada a lista de produges fechadas.
cada regra de prodag como uma tupla, pois no primeiro Sobre este novo conjunto de pro@ies abertast feita
caso, um valor de confianga igual a 1 indica, sem sombranovamente a busca de pads porData Mining A matriz
de dividas, um padio \alido. Em relago ao exemplo an-  de ocoréncia deve ser refeita, pois a substiéaigende a
terior, pode-se saber, com certeza, que sempre que aparecgrudar os valores de suporte e confianga pardrob@os
um caracter B” no conjunto de regras analisado, esteéaser restantes. Este processo continua @momento em que
seguido por um caractea”. O mesmo o pode ser dito  as segéncias de caracteres encontradas tenham valores de
guando considerada cada regra de pradwpmo tupla. suporte e confianga menores do que os valoiegmos de-
Apbs o @lculo dos valores de suporte e confianca, se-finidos pelo usario.
leciona-se dentre as refsgs aquela com os maiores valo-
res. Se estes valores estiverem acima de um esperado, qub5 Agrupamento pelos 8nbolos Iniciais das Re-

Suporte(Sup.)= 2 = 0,25

o uslario deve definir de acordo com a prémsesperada gras

no reconhecimento dos pddss,é feita a substituio dos

simbolos nas regras de produgatraes do processo des- Apbs a busca de paiks peldata Mining, & feito outro
crito na subseip 3.4 processo, 0 agrupamento das regras de pamu®© pro-

cesso de busca p@rata Mining considera todas as regras

3.4 Substituicdo dos $mbolos nas regras de pro- como se fossem uranico objeto, pois os valores de su-
ducao porte e confiancad® calculados com base némero de
ocoriencias de isnbolos em todo o conjunto de prodigs

Do processo de busca de rélag de Bnbolos com maio- ~ abertas. Por outro lado, a busca de padrpelo agrupa-
res valores de suporte e confiangdiita a substituio dos mento pelosisnbolos iniciais da regra considera cada regra
conjuntos nas regras de pro@og de maneira a simplificar  como umanico objeto, procurando océ@mcias que se repi-
as produdes abertas. tam entre duas ou mais regras.

Inicialmente & criada uma nova regra de prodogcom A primeira a@o a ser realizadé dividir as regras de
um novo r@o-terminal e derivando para a §éqcia de ca-  produ@o abertas utilizando dois @iios: o rao-terminal
racteres encontrada pel@ata Mining Em seguida, &o e 0 primeiro §mbolo da parte direita. Dentro de cada grupo
procuradas nas regras de profloi@abertas todas as sub- contendo estes elementos em comum, existe grande possi-
ocor@éncias desta sé@ncia e estas devem ser subdtins  bilidade de se encontrar outros paes em comum.

pelo rao-terminal da regra de prodag criada. Apobs a divigio, € gerada uma nova regra de prod@oig
Tendo como base 0 mesmo exemplo citado na s@bse¢ englobando todos os elementos iniciais e finais comparti-
3.3: Ihados por todas as regras de prditugo grupo, da maneira
NTL — abac comoé mostrado no exemplo a seguir. Do grupo:
NTlT — bacd NTl — abec
NTl1 — d a b a NTl1 — a dc
obttem-se:
Neste conjunto, o&lculo dos valores de suporte e con- NTL — a NT2 ¢

a
fianca para a sé@gncia ‘b a” resulta nos valores 0,25 e NT2 — b |d
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Todos os elementos comuns ao conjunto de regras dgpoisé este conjunto que vai guiar todo o processo, evitando

produ@o, tanto no iftio como no fim das regrasas agru-
pados em uma nova regra de pra@oigcontendo o -

terminal antigo e derivando para um no@rterminal. Os
elementos quedo €0 compartilhados pelo conjunt@a
origem a uma nova regra de prodoaccom o Ao-terminal
gerado pelo agrupamento.

A regra de produio que possui odo-terminal antig@
adicionadaa lista de produies fechadas, enquanto que as
regras com o novodo-terminal passam a substituir as re-
gras originais na lista de prodigs abertas. Desta forma, a
lista de produ@es abertaé simplificada, tornando pdssl
encontrar outros tipos de pads, tanto atrads do agrupa-
mento como atrads doData Mining No exemplo dado,

a regra que colim como @Ao-terminal o Bnbolo “NT1” &
adicionadaa lista de produges fechadas, enquanto que as
regras de prod@p que corém como @o-terminal o Bn-
bolo “NT2” permanecem na lista de prodigs abertas.

3.6 Generaliza@o da Gramatica

O processo de cridp daarvore de generalizaes ocorre
imediatamente & a busca de paiks atrags deData Mi-
ning e do agrupamento dénsbolos, busca esta queen-
cerrada quando a lista de regras de préegcabertas fica
vazia. Neste novo processo, as listas de regras de iesluc

abertas e fechadas deixam de ter utilidade. A busca passa

ser feita com o auko de umaarvore.

A gramatica resultante do processo de busca degessdr
anterioré, na maior parte dos casos, uma grioa com
muitos réo-terminais, com a desvantagem @® possuir
nenhuma recué®. A recurfoé quando um &o-terminal
chama, direta ou indiretamente, a si mesmo durante a d
rivacdo. Um exemplo de recuie € dado pela seguinte
gramatica:

S —-asS

S40 as recu@es que permiteras granaticas aceitarem
um nimero infinito de cadeias. Como a graiica gerada
peloData Mininge pelo agrupamento désbolos r@o pos-
sui nenhuma recu@®, ela aceita somente os exemplos posi-
tivos e nenhum outro. Obviamente, esé®a 0 objetivo do
algoritmo, pois deseja-se que a gétina final reconheca
nao apenas os exemplos positivos, mas tamlutras ca-
deias semanticamente semelhantes, ou seja, cadeias que
gam as mesmas regras §ittas obedecidas pelas cadeias
dos exemplos positivos.

A inser@o de recui@es em alguns pontos da gratica,
de modo que esta possa aceitar novas cadeias@d con-
junto de exemplos positivog§ chamada neste trabalho de
generalizago. No processo de generaliZag 0 conjunto
de exemplos negativos passa a ter uma indperé crucial,

gue aparecam pables indeséjveis na gramtica final.

A generalizago é feita em tés passosi) constru@o
da arvore de generalizag; ii inser@o das recuis eiii
teste das generalizZdgs nas cadeias de exemplos negativos.
Cada um dos passos aefetalhado nas subsess seguintes.

3.6.1 Constru@o daarvore de generaliza@o

O maior problema encontrado no tocaatmser@o de ge-
neraliza@es na gratica livre de contexté definir o lugar
exato onde seriam inseridas as redess Dependendo do
lugar ondegé inserida a “semente”, um resultado distiéto
alcancado. Para auxiliar na escolha na escolha do melhor
lugar onde inserir uma rec@s, criou-se uma estrutura cha-
madaarvore de generalizago, onde a grarfaticaé repre-
sentada na forma de unaavore.

Conforme [1], uma graatica livre de contextodo pode
ser representada em forma de umdawdto. Em conse-
guéncia, tambm roé posével represer@-la em forma de
arvore. Entretanto, no caso esffieo da granatica gerada
no processo descrito nas 8eg 3.2 e 3.5, o fato de ainda
nao existirem recu®s na gramtica torna possel a re-
presentago em forma dé@rvore.

A arvore de generalizag rio possui 0 mesmo objetivo
da arvore de derivap, cuja definigo esh relacionada

lidagdo de cadeias usando graficas regulares e livres
\tﬁ contexto. Enquanto&vore de derivéfo representa 0s
passos que foram utilizados para se chegaiimibao ini-
cial da granatica aé a cadeia, @rvore de generalizag
representa todos os lugares pesis onde pode-se inse-
rir uma recur@io. Desta forma, o objetivo darvore de

egeneralizago rio € verificar se uma cadeia pertence a uma

gramatica, mas sim identificar os pontos onde pode-se inse-
rir uma recur@o em uma graatica.

Seja a graraticaG, que tenha sido originada pelo pro-
cesso de busca pbata Mininge agrupamento peldrebolo
inicial, definida por:

NT1l — a NT4 d

NT4 — a NT2 | ¢ NT3 NT2
NT2 — d e
NT3 — f NT2

Para esta graatica, aarvore de generalizag criadaé
apresentada na Figura 2.

. O no raiz daarvore de generalizag rao esh ligado
&'nenhuma regra de prodim; para que oisbolo inicial
possa derivar duas ou mais regras de pradu¢Os ou-
tros rbs possuem armazenados uma regra de pémdec
uma informa@o que define uma pos$ig na parte direita
da regra. A posi&o sempre refere-se a urdagiterminal,
indicando uma pos#p candidata para ser inserida uma re-
cursio. As regras de prodagQ que @o possuam nenhum
nao-terminal, (como o5 da Figura 2), @ao armazenam
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INT1 — aNT4d \

‘2NT4HaNT2‘ ’gNT4—>CNT3NT2‘ ‘4NT4—>CNT3NT2‘

sNT2 — de 6NT3—>fNT2‘ 7NT2 — de |

8NT2Hde‘

Figura 2. Exemplo de arvore de generaliza¢g ao

nenhuma inform&o quanta posi@o, e em consdigncia,
nao cho origem a recuies.

Quando a regra de prodag possui dois ou maisan-
terminais,& gerado um @ para cada @o-terminal, como
ocorre com 0s @s 3 e 4 na Figura 2, onde criado um
no para o Ao-terminal NT3” e um nb para o @o-terminal
“NT2”.

Uma vez constrida aarvore de generalizag, pode-se
realizar a inse@o das recui®s na gramtica, atra@gs de
um processo descrito na sub&e@.6.2.

3.6.2 Inserg@o das recurdes

A generalizago da graraticaé feita efetivamente pelo pro-
cesso de inse@p de recut@es. Para tanto, utiliza-se da
arvore de generalizag para a defindo exata do ponto onde
deve ser inserida a recacs

A cada rd daarvore de generalizag esh associado um
valor booleano, que indica se egteum ro aberto ou fe-
chado. Neste trabalho, definiu-se conts rabertos todos
aqueles queso pasbreis de originar uma reclds, enquanto
os ros fechados@o os s onde 4 foi feita uma tentativa,
bem sucedida oudo, de inserir uma reclas.

A inser@o das recuf®s parte, inicialmente, doH®
abertos mais profundos davore de generalizag aé o
no raiz. Caso a regra de prod@adeste @ contenha um
nao-terminal na parte direita da regra, sobre éd&ita uma
modificag@o, de modo que a regra de proda@ossa aceitar

3.6.2.1 Substitui@o simples

Neste processo, ocorre uma substhoigimples do &o-
terminal destacado na parte direita da regra de pémmluc
Na granatica original,& inserida uma @pia da regra de
produ@o antiga, com a diferenca que amterminal des-
tacadcé substitido pelo rdo-terminal da parte esquerda da
regra.

Considerando a regra de prod@oca seguir, que repre-
senta o B de muimero 6 na Figura 2:

NT3 — f NT2
Esta regr& expandida da seguinte maneira:
NT3 — f NT3 | f NT2

Neste exemplo, od@o-terminal destacado, representado
por NT2, & substitido pelo rao-terminal da parte esquerda
da regra, no casdNT3. O efeito desta recui® € acrescen-
tar a linguagem da graatica original umoop envolvendo
caracter f ”. A menor cadeia deste cagoo pidprio carac-
ter “f ", que corresponde ao exemplo positivo de entrada do
algoritmo.

ApoOs a insergo da recuido, o rd é fechado, para que
nao sejam feitas novas tentativas de ingengeste ponto da
arvore.

3.6.2.2 Repetigo de rio-terminal

A generalizago por repetigo de @o-terminalé, de certa
forma, o oposto da generaliZag; por substitui@o simples.
Enquanto a generalizag por substituigo simples cria uma
recurgo que envolve todos ogsholos da regra, com exce-
¢ao do rao-terminal selecionado, a recéiospor repetigo
de rho-terminal cria uma recl® que envolve apenas o
nao-terminal selecionado.

Em primeiro lugarg criado um &o-terminal novo, e este
substitui na regra de prodag original o &o-terminal sele-
cionado. Em seguida, estaarterminal origina duas regras
de produ@o: uma derivada para ogprio rao-terminal e
outra com uma recu@® para ele.

Considerando a mesma regra de pr@tudo exemplo
apresentado na sub$®ec3.6.2.1, que representa 6 de
nimero 6 na Figura 2:

NT3 — f NT2

novas cadeias, sem que as cadeias dos exemplos positivos Esta regra expandida da seguinte maneira:

deixem de ser aceitas.

A generalizago da graratica foi feita utilizando-se duas
abordagens distintas, que neste trabalhacehamadas de
substituicdo simplese repeticao do rao-terminal, descri-

NT3 — f NT5
NT5 — NT5 NT2 | NT2

Ao contrario da generaliz&p por substituigo simples, a

duas abordagens foram testadas separadamente.

apenas noimbolo NT2 e rao no émbolof. Da mesma
forma, o rb & fechado aps a insergo da generalizap.
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3.6.3 Teste nos exemplos negativos

O processo de inseiQ de recuies rao faz com que a

gramatica deixe de aceitar qualquer uma das cadeias de exem
plos positivos, mas pode causar o surgimento de algum payrs

drao indesdjvel. Para evitar que isso aconteca, a giica

generalizad#® testada sobre todo o conjunto de exemplos NT7

negativos. Neste trabalho, o teste foi feito com oikkwixo
analisador siréiticoSLR(1).
Caso a generalizag modifique a graatica de modo

NT1
NT2
3

a NT8 | a NT1
* a
a

+ a

NT4 . | NT5

NT5 a | NT6 a

. a

NT2 | NT3 | NT6 | NT7

NT6

Ll rbbd

A generalizago atraes do processo de repéta;de &o-
terminal resultou na seguinte gratita:

gue esta aceite qualquer um dos exemplos negativos ou pro-

duza graraticas que @o sejam SLR(1), a generaliZaxé
desfeita e o processo de insiBogle recui@es continua.

O ponto de parada da insérgde recutes ocorre quando
todos os bs daarvore de verificago tiverem sido testados.

4. Testes

Nesta sego €10 apresentados dois testes da apfioaip

algoritmo detalhado na s&g 3 para algumas cadeias exem- NT11

plo. Como este& uma proposta inicial do algoritmo, os

testes realizados tiveram como objetivo a descoberta dags

limitacdes deste, a fim de que, futuramente, sejaipeks

a realiza@o de testes mais complexos, como os testes reali-

zados em [6].
4.1 Teste Ol

Considerando o conjunto de exemplos positiVpdefi-
nido por:

V: {l(a* a”; " a_ a”; 13 a+a. a”; “* a. aH

E o conjunto de exemplos negativesdefinido por:

F — {nna+a1|}

Esteé um exemplo de um conjunto pequeno de cadeias,NT1
com poucos pades repetidos. A cadeia de exemplos nega-

tivos tamtem oferece pouca restéig quanto aos pos®is
padides.

A Ultima granatica gerada antes da fase de generdizac
€ mostrada a seguir:

NT1
NT2
NT3
NT4
NTS
NT6
NT7
NT8

a NT8

* a

- a

+ a

NT4

NT5 a

. a

NT2 | NT3 | NT6 | NT7

Ll

Apbs a generaliza&p pelo processo de substitaacsim-
ples, obteve-se a seguinte gi&ia:

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 NT2 | NT2

NT12 — NT12 NT3 | NT3
3 — NT13 NT6 | NT6
— NT14 NT7 | NT7

Na granatica gerada pelo processo de substoisim-
ples, a cadeiad’ a - a”, inicialmente r&o aceita, passa a
ser reconhecida.

Em nenhum dos exemplos positivos duas letra's
aparecem consecutivas. Caso o teste seja repetido com o
mesmo conjunto de exemplos positivos e esta cadeia adici-
onada ao conjunto de exemplos negativoséwmbse a se-
guinte granatica atraes do processo de substitaigsim-
ples:

"

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

—

NT2 | NT3 | NT6 | NT7
4.2 Teste 02

Considere-se o conjunto de exemplos positivVoslefi-
nido por:

V={%c<[ a; a; a; i B[ wB[a; a;] ] ela
S
“‘c[ a; ai B[ wB[a; a;] ] ef[a; a;]; a;l"
“‘c[ a; wB[a; a;] a;]%“c[ a; i Bla; a;]
a ;1
“c [i B[a;] a;]"“c[a; wBJ[a;]]"“c[wB]Ja
;aslly
; Bla; a;] e[ wB[a;] ] a;]l%“c[i B
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“c[a; a;]%"“c [i B[a;]]""“c [wBT[a;]]"

“c [i B[a;] e[a;]]"“c[a;]lm“c[a; wB][ a;
a;lln

“‘cla; a; a; a;]5“c[wBIJ[i B[a; a;] e[ i
Bla; a;] ] a;]l "

“c[i B[ a; a;] e[a; a;]]lm“c[a; i B[ a;]
efa; ] a;l"™

“c[i B[ a; wB[a; a;]] ef[a; a;]]1%

“‘c[i B[wB[a; a;]] e[wB[a; a;]]]"}

E o conjunto de exemplos negativesdefinido por:

F={c[ aa;]%"“c[i [a;]]"“c[wBT[a; a;]
efa; a;]ll"
“‘c [i Bla;]%"c[e[a; a;] a;]%
“c [wBJ[i B[a; a;] e[ i Ba; a;]11a;]l 1"}

Este conjunto de exemplos representa a estrusa®
de uma linguagem de prograndag A linguagem que de-
finiria este conjunto de exempl@&mais extensa do que a
linguagem que define o exemplo Olgml de existir um
maior rimero de exemplos positivos no conjuitoO ob-
jetivo deste testé demonstrar o comportamento do algo-
ritmo com um conjunto maior de exemplos positivos e uma
gramatica mais complexa. Esta gratita trabalha com, ba-
sicamente, quatro estruturas distintas:

e Uma estrutura que representa ufmseguido por um
el se.

e Uma estrutura que representa ufnsem ser seguido
por umel se.

e Uma estrutura que representa uii | e.

e Os caracteresd' , ", que representa outros pées.

Apbs a execuio do algoritmo @& o passo anterioa
generalizago, a graratica geradé mostrada a seguir. Con-

siderou-se como valor de confianca igual a 1 e valor de su-

porte igual a 0,1.

Como este exemplé mais extenso, as limitées do al-
goritmo ficam mais evidentes. O objetivo principal para
este exemplo seria que a graiica reconhecesse as estru-
turas tasicas de qué formado, e estas repetidas em qual-
quer ordem e em qualquetimero de vezes. Entretanto, a
gramatica geradado foi capaz de reconhecer este @gadr

Outros padies foram desconsiderados pelo simples fato

NTlL — ¢ [ NT2 ]

NT2 - a; NT3|i B[ NT4 | wB[ NI5 a ; ]

NT3 — a N6 a; |wBJ[ a; NI7 |
i B[ a; NT8] a; | A

NT4 — a; N9 |wB[ a; a; ]]
e[ wB[ a; a; ]]

NT5 - a; |i B[ a; a;]le[iB[a;a;]]|
A

NT10 — a ;

NT6 — ; NT10 NT11 |i B[ w B[ NT10 NT10 | ]

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

[ A

w B [ NM0 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 | A
NT12 — X | NT10
NT13 — XA | ] NT29 w B [ NT28
NT14 — NT10 | NT29 NT10 NT28
NT15 — X | NT10 | NT29 NT28

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

Entretanto, cabe ressaltar que alguns pesliforam en-
contrados na graatica, coma o caso do&@o-terminaNT1,
que deriva para uma estrutura presente em todos os exem-
plos positivos.

5. Concludes

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 @ticas que va-
lidem os exemplos positivos e rejeitem os exemplos negati-

de rao existirem outros paralelos no mesmo lugar, como vos.

ocorreu com uma regra de pro@acassociada adn-ter-
minal NT3, onde toda uma estrutura dé ficou represen-
tada como se fosse um padiiinico na cadeia, o que resul-
tou na simples representagdele na regra de prodam:

O algoritmo deData Mining foi aplicado no projeto no
reconhecimento de pdils relativosx ocorécia de dois ou
mais $mbolos em sdi@ggncia na cadeia com certa fi@cia.
O dmbolos substitidos tornaram as regras de prodac
mais simples, simplificando taraim a busca de paiks por
agrupamento peldmbolo inicial.
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A busca de pades por agrupamento mostrou-se eficaz
em encontrar pades tpicos de linguagens livres de con-
texto, tais como a repetip de §mbolos no iiicio e no fim
de \arias cadeias simultaneamente. Entretanto, em algu-
mas situages esta busca teve desempenho abaixo do espe-
rado, como no caso de identificar estruturas de refpetic

[5]

aleabrias nas cadeias, identifiéagde estruturas opcionais (el
e no caso de estruturdpitas de linguagens regulares. Nes-

tes casos espHicos, as graraticas geradasao criaram es-
truturas que permitissem o reconhecimentos dosteadr
regulares. Aém disso, nenhuma das regras de préadug [7]

destas gra@icas pode ser expandida de maneira que fosse
poss$vel a generalizegpo das mesmas.

O algoritmo se mostrou mais eficaz em linguagens mais
simples do que em linguagens mais complexas e que envoll®]
vam muitos exemplos, con®o caso do conjunto de testes
na se@o 4.2. Em linguagens mais complexas, exige-se um
nimero muito grande de exemplos positivos para que o al-
goritmo reconheca o paiin.

O fato do algoritmo &o ser baseado em processos es-
tocasticos permite que alguns paretros sejam estabeleci-
dos de acordo com o desempenho da @itaoa final gerada,
comoé o caso dos valores de suporte e confiangca&mAl
disso, o conjunto de exemplos negativos pode ser criado
a medida em que o uario descobre pades indes&yveis
aceito pelas graaticas depois da generaliZaxg

Como trabalhos futuros, pretende-se adicionar novos pro-
cessos entre a aplicag doData Mining e o agrupamento
pelos $mbolos iniciais da graatica, de maneira que 0s
problemas encontrados sejam solucionados ou ao menos
tenham o impacto reduzido. Um destes procegsosle-
senvolvimento ou a adapfag de estragias que permitam
o reconhecimento de pdilrs regulares nas graticas li-
vres de contexto. Outro ponto a ser consideradstabe-
lecer de maneira autdatica os valore$timos de suporte
e confianca para a aplicag doData Mining Sobre a ge-
neraliza@o, pretende-se estudar formas de minimizar o im-
pacto da ambigidade gerada no processo de ingerdge re-
cures. Finalmente, pretende-se realizar conjuntos de tes-
tes chssicos, como os testes descritos em [6].
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