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construire de interfete inteligente si adaptive. In prima parte se propune un model optim de
invatare in AOM (Active Objects Model) a cunostintelor care se propaga intre diferite
entitati. Se analizeaza trei strategii de propagare a cunostintelor intre entitati si se propune
o metodd prin care interfetele utilizator pot invata si se pot adapta comportamentului
utilizatorului. Metoda are la baza legea Fitt. Invitarea este sinonimi cu posibilitatea de
modificare a dimensiunii tintelor Intr-un spatiu abstract din AOM. O entitate des accesata
isi va mari dimensiunea in spatiul abstract, rezultand, conform legii Fitt, un timp de
accesare mai mic in acest spatiu. Viteza cursorului se modificd in spatiul real astfel incat
timpul de acces la meniuri sa fie cel calculat anterior. Traiectoria analizaté este in prealabil
trecuta printr-un filtru Kalman.

Cuvinte cheie: modelul de abiecte active, legea Fitt, fuzzy logic.

1. INTRODUCERE

Lucrarea are la baza modelul de obiecte active (AOM) dezvoltat la Universitatea
Tehnicd din Cluj-Napoca si ca varianta extinsa, incluzand fire de executie multiple,
la Rutherford Appleton Laboratory, UK. AOM a aparut din necesitatea
dezvoltatorilor de aplicatii interactive de a putea manipula direct atat structura, cat
si evolutia modelului implementat. Modelul constd dintr-un set de agenti activi a
caror comportament este dictat de reguli atasate. Structura si functionalitatea
modelului se bazeazd pe un set de principii, dintre care: 1) model flexibil care
permite programarea vizuald si definirea comportamentului agentilor prin
manipulare directd; 2) entitati care suportd evolutie activa si dinamica; 3) cooperare
intre agenti pentru cresterea adaptabilitétii; 4) modelare consistenta a unor notiuni:
comportament, traiectorie, reguli, conditii, actiuni[1]. Cunostintele agentilor sunt
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definite prin atribute fuzzy. Aceste cunostinte pot fi actualizate In urma unor
procese de invatare supervizata sau nu. Agentii pot interoga entitétile vecine pentru
a-si decide comportamentul

Pe baza acestor notiuni tratate pe larg in [1] si [2] ne propunem si
demonstram aplicabilitatea imediatd a modelului de obiecte active in dezvoltarea
de interfete adaptive. in continuare, lucrarea este structurati astfel: In sectiunea 2
descriem diverse strategii de propagare a cunostintelor intre entitati, insistand
asupra propagirii memetice. In sectiunea 3 am adaptat modelul de invitare in timp
minim la AOM. In sectiunea 4 propunem o metodi de optimizare a interactiunii om
calculator folosind AOM si legea Fitt, iar in final concluzii si dezvoltari ulterioare.

2 PROPAGAREA CUNOSTINTELOR iN AOM

La nivelul limbajului, actualizarea cunostintelor este realizatd fie prin
"mecanismul de legare", fie printr-o metoda explicitd de acces la comportamentul
agentului: prin actiunile: get, set, assign, delete. La randul sau, mecanismul de
legare este de doud tipuri: legare de la si legare_la. Legarea se aplica si pentru
atributele fuzzy, realizdndu-se in prealabil o mapare in cazul in care tipul
atributelor difera[1]. Prin folosirea unei astfel de tehnici se reduce incarcarea
datoratd comunicarii dintre obiectele care se apeleaza si se usureazda dezvoltarea
aplicatiilor modulare.

La nivel conceptual, actualizarea cunostintelor se realizeazd prin
propagare. Fie X =(x,.....x,) o multime de elemente ordonate. Consideram ca
fiecare x; este un meniu, relatia de ordine fiind cea de la stinga la dreapta. Fie
cunostinta K="activitate meniu" si valoarea fuzzy u, reprezentand gradul de
adevar al propozitiei: ,,Agentul 4 stie ci meniul x; este cel mai activ meniu”. in
AOM fiecare element din X este legat de entitatile vecine prin cunostinta K care
este distribuitd intre entitati. Prin definirea unei operatii de propagare peste X,
aceasta devine o multime relationala. in actuala definitiec AOM, aceste specificatii
sunt determinate de functia w(D,,,») unde: D,,; maximul cantitatii de cunostinte pe
care le poate acumula un agent, iar » un sir de ponderi care defineste rata de
propogare. in functie de caracteristicile sirului » pot aparea urmitoarele situatii:

2.1 Propagare uniform descrescitoare

In acest caz r este uniform descrescdtor. In consecintd, propagarea depinde de
distanta dintre elemente:cunostintele se propagd descrescdtor spre vecinii mai
indepartati. Cunostinta va fi distribuiti local. In exemplul considerat, aceasti
abordare presupune ca meniurile isi cunosc ponderea relativa de activare doar intr-
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o vecinatate. Astfel, influenta invatérii se resimte doar cand mouse-ul ajunge in
respectiva regiune.

2.2 Propagare constanti

Dacd r este conmstant, propagarea nu depinde de distanta dintre elemente:
cunostintele se propagd integral spre toate elementele inrudite. Fiecare element din
multimea X isi cunoaste ponderea in ansamblul total de elemente inrudite. Ca
urmare, influenta Invétdrii va fi resimtitd indiferent de regiunea activa la un
moment dat.

2.3 Propagare memetica

In continuare vom discuta un model memetic de distributie a cunostintelor si
modul cum se poate adopta acesta in AOM. Termenul “meme” a fost introdus de
Dawkins in “The Selfish Gene” (1976). In continuare, vom referi acest termen prin
“mimd”. Mima are aceeasi functie in propagarea informatiei sau a cunostintelor cu
cea pe care gena o are in propagarea informatiei biologice. Astfel, propagarea si
distributia cunostintelor se va realiza printr-o componenti evolutionista. Invitarea
va fi sinonimd cu evolutia (in sens Darwinian). Este practic o generalizare a
invatarii actuale In AOM a unei cunostinte prin intarire sau repetare. Mima este cel
mai mic sablon de informatie care poate fi memorat de catre o entitate AOM si care
poate fi copiat In memoria altei entititi. Aceasta include: obiceiul unui utilizator,
indemanarea acestuia, timpul petrecut, etc. Pentru a fi replicatd, o mima trebuie sa
treacd prin patru stari succesive[3]:

1)Asimilarea: o mima trebuie si fie capabild si “infecteze” o entitate AOM. In
model, propagarea se face pe criteriul vecinititii: o cunostintd se poate propaga
doar entitdtilor vecine cu care se afld in relatie. Vecinatatile initiale sunt definite la
crearea aplicatiei. Ele pot fi deformate in spatiul abstract (sectiunea 5), putand fi
definite prin mai multe criterii (metrici) decat cele spatiale. Problema constd in
modul in care o entitate decide dacd informatia receptata este utila sau nu. Pentru a
fi asimilatd o mima trebuie sd fie observatd, inteleasd si acceptatd. Observarea
presupune receptarea de la o entitate vecind. Pentru a fi inteleasa, o mima trebuie sa
poatd fi reprezentata in “sistemul cognitiv”’ al entitatii receptoare. Cunostintele
anterioare pe care o entitate le detine nu trebuie si fie diametral opuse noii
informatii primite. Intr-un astfel de caz, sansele de acceptare sunt mult mai mici. in
consecintd, functia Dw depinde de noua cunostintd K si de cunostintele curente KB
(knowledge base): D,,=D,,(K, KB).

2) Retentia: reprezintd durata in care o mima este retinuta In memoria entitatii. Cu
cat std mai mult timp, informatia respectiva are sanse sa se distribuie entitétilor
vecine §i sa evolueze spre o cunoastere cat mai exactd a domeniului. In exemplul
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considerat, cu cat un agent 1si mentine mai mult propriile informatii (si respectiv le
trimite entitatilor vecine) cu atat sansele de invétare corectd a preferintelor
utilizatorului cresc. Daca aceste preferinte evolueaza in timp, sistemul trebuie sa
permitd un mecanism prin care vechea hartd cognitiva se estompeaza. O cunostinta
care nu se mai poate lega de cunostintele curente va fi stearsd din memorie.

3) Exprimarea: reprezintd Incapsularea ideii (mimei, cunostintei, informatiei) Intr-
un mesaj care poate fi transmis diverselor entitdti. Mima nu se propaga neaparat in
forma sa initiald (prin clonare), ci este in general alteratid de entitatea emititoare
conform propriei reprezentari a mediului.

4) Transmisia: se poate realiza in AOM prin mecanismul de legare sau prin call(
apel).

Folosirea unei astfel de propagari simuleazd mai real modul in care cunostinte
distribuite intre entitatile AOM contribuie in luarea unor decizii individuale.

3 OPTIMIZAREA INVATARII iN AOM

3.1 Operatorii procesului de invitare

In specificatiile actuale AOM, invitarea este modelatd de urmitorii parametri:
coeficientul de asimilare Aw (capacitatea de asimilare a unei cunostinte de catre o
entitate), rata de propagare r si coeficientul de solicitare ¢ (indicd numarul de
accesari a unei entitati) [1]. Alegerea acestora trebuie facuta astfel incat sd asigure:
a) valori pozitive pentru coeficientul de solicitare in orice situatie. Se elimina astfel
conditia g=max(0, g-1) din [1]. Atingerea valorii 0 a coeficientului de solicitare
este echivalentd cu pierderea unor informatii din istoria invatarii. Practic, uitarea
unei cunostinte este echivalentd cu neinvatarea ei vreodatd, ceea ce nu este valabil
la agentii umani. Un individ stie aprope intotdeauna dacé a uitat o informatie sau
nu a invatat-o.

b) monotonia procesului de Invatare, in sensul cd, o accesare in plus a unei entitati
sa genereze intotdeauna mai multd informatie decat este pierdutad prin uitarea care
are loc simultan cu aceasta accesare.

Conditiile se vor impune in functie de numarul de entitéti grupate Intr-un domeniu
de invitare. In cazul invitarii unui meniu, entititile care alcituiesc respectivul
meniu vor dicta valoarea coeficientului de uitare.

4.2 Strategie optima de invitare

In AOM actual, rata de propagare depinde doar de distanta m dintre elemente:
Ar=1/(m+1). In lumea reald propagarea cunostintelor se face in timp. Comunicarea
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intre agentii umani, nu se realizeazd neaparat sincron, existdnd o intarziere de
propagare in lantul de interactiune dintre agenti. Dacd invatarea o privim din
aceasta perspectivd, distanta dintre entitati include factorul timp: cu cat distanta
este mai mare, cu atdt timpul necesar unei cunostinte sa atingd o entitate vecina
este mai mare. De asemenea, intr-un mediu dinamic, cunostintele isi pierd
validitatea 1n timp.

Problema care se pune este de a calcula timpul minim de care un agent are
nevoie pentru insusirea unei cunostinte, Intr-un anumit grad specificat, avand in
vedere ca ea este propagatdi de la agentii vecini §i cd entitdtile uita in timp
cunostintele acumulate. Considerdm urmatoarea situatie: agentul 4 are nevoie sa
invete o cunostintd in proportic de c=40%. Invitarea se realizeazi prin n=10
sesiuni de lucru cu utilizatorul. Acesta nu interactioneaza direct cu entitatea activa
AOM considerata, ci cu agenti vecini de la care cunostinta se propaga. Cantitatea
de informatie acumulatd 1n urma interactiunii curente este proportionald cu
Aw(coeficientul de asimilare) si cu rata de propagare. La aceasta se adaugi
cantitatea de informatie acumulatd in sesiunile anterioare, careia i se aplica
coeficientul de uitare /. Dupa sesiunea i+/, cantitatea din cunostintd detinutd va fi:

Ci+1 =(]—f)-cl~+AW'l"'\/a (1)
unde d;.; este timpul pe care agentul 1l dedica invatarii. Radicalul modelaza faptul
ca acumularea informatiei nu este o functie liniara din timpul petrecut de utilizator,
deoarece acesta are tendinta sa repete aceleasi actiuni intr-o sesiune de lucru. Pana
la un moment dat, acest comportament este util in cadrul invatarii prin repetare.
Dupa ce cunostinta a fost suficient acumulata, apare procesul de saturare, in care
sistemul nu mai manifesta aceeasi sensibilitate la actiunile utilizatorului. Produsul
Aw*r defineste eficienta e a agentului. Practic, randamentul timpului dedicat
invatarii depinde de trasaturile individule ale agentului: de coeficientul de
acumulare si de distanta de la care se propaga informatia.

Notam prin ¢, cantitatea din cunostinta K pe care agentul o detine initial.
Solutia ecuatiei recurente (1) este data de:

c,=d"(c,+e icﬁ \/gl )

@)
unde a=I-f Punem conditia finald “» ~¢(3) ca dupa » sesiuni si se fi invitat
procentul dorit. Notdnd prin D multimea sistemelor de forma d=(d,d,,....... d,)

pentru care ecuatiile 1-3 sunt adevarate, elementele din D vor forma multimea
strategiilor admisibile, care garanteaza obtinerea in final a scopului propus.
Problema este de a gasi o strategie pentru care timpul total petrecut in procesul de
invatare sa fie minim. O astfel de solutie formeaza strategia optimad [4].
Consideram urmatorul exemplu. Se doreste insusirea unei cunostinte la
valoarea c¢,=400. Procentul cunoscut din ea la momentul inceperii Invatarii este
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¢p=100, numarul de interactiuni cu utilizatorul »=10, coeficientul de uitare f=0. 15,
Aw=1 si distanta pana la agentul de la care se propaga cunostinta m=4.

Fari restrictie Cu restrictie
Ses Min  Cunostina Minute  Cunostinta

(di) () () (c)
0 100 100
1 1.03 110 2.92 127
2 143 123 4.05 158
3 1.98 140 5.61 194
4 274 160 7.76 234
5 3.79 185 9 274
6 5.25 214 9 308
7 727 250 9 337
8 10.06 291 9 361
9 13.93 341 9 382
10 19.28 400 9 400

66.81 74.35

Figura 2: Planificarea invatarii in fiecare sesiune de interactiune cu utilizatorulul pentru insusirea
cunostintei la valoarea ¢,=400 a) fara limita de timp. b) cu limita de timp de 9 minute pe sesiune.

Cu cat numdarul de sesiuni este mai mare, cu atit timpul alocat diferd de la o
sesiune la alta. Pe masura ce f creste, timpul alocat pentru sesiunile finale este din
ce in ce mai mare. Poate aparea situatia in care utilizatorul nu foloseste un timp atat
de indelungat d;" sistemul. Pentru evitarea ei, se impune o limita de timp pe
sesiune. Aceasta ar trebui sa fie mai mica decat timpul mediu al unei sesiuni de
lucru cu un prag suficient de mare pentru a creste siguranta acumularii cunostintei
dorite. Dupa rezolvarea ecuatiilor [5] se obtin rezultatele din fig. 2. Limita
superioara se alege in functie de utilizator, Invatarea fiind adaptabild din acest
punct de vedere. Dacd diversele cunostinte au ponderi diferite, unei cunostinte
considerate relevante i se va atribui un timp limitd mai mare. Intr-o astfel de
interpretare, in care agentul invatd simultan diverse cunostinte care se propaga de
la mai multe surse, este important ca el sd-si optimizeze timpul dedicat Tnvatarii. in
caz contrar, procesorul (iIn AOM existd 4 procesoare) dedicat acestei activitati va fi
supraaglomerat.

5 PROIECTAREA TRAIECTORIEI IN SPATIUL ABSTRACT

Fiecare entitate contine o informatie topologica care i permite localizarea in
model. Entitatile sunt procesate in spatiul bidimensional abstract. Este necesara
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definirea unei functii care face translatarea intre cele doud reprezentari.
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Figura 3: Proiectia 1n spatiul abstract
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5.1 Aplicarea Legii Fitt in spatiul abstract

Legea Fitt afirma ca timpul necesar pentru atingerea unei tinte este o functie de
distanta pana la tintd si de dimensiunile ei. Consecinte imediate ale acestei legi
sunt: butoanele mai mari se acceseaza mai rapid; cele mai rapizi regiuni ale
ecranului sunt cele patru colturi; un singur rdnd de butoane inghesuite este de multe
ori mai rapid decat doua randuri de butoane dispersate. Legea Fitt are urmatoarea
forma:

T=a+b~log2(%+c) (13)

unde 10g2(£+c) se numeste factor de dificultate, iar a,b,c sunt constante care se
w

determind experimental. Cu cat distanta 4 este mai mare si dimensiunea W mai
micd, cu atat timpul 7 de atingere a tintei este mai mare. Ideal ar fi ca dimensiunea
butoanelor sau distanta pana la ele sd se poata regla in functie de obisnuintele
utilizatorului: un buton des folosit va fi “translatat” in apropierea zonei de interes
maxim pentru utilizator. Analog, un meniu des utilizat va fi “marit” in detrimentul
altora mai rar accesate. Aplicarea directd a unei astfel de strategii ar avea
dezavantaje de ordin estetic sau de control. Practic, interfata rezultata se schimba
de la o interactiune la alta ceea ce va genera disconfort utilizatorului.

O solutie care elimina dezavantajele mentionate poate fi descrisd prin AOM.
Modelul de obiecte active permite reprezentarea atributelor entitatilor intr-un spatiu
abstract. Dacd aceste operatii de optimizare a distantelor si dimensiunilor entitatilor
au loc 1n spatiul abstract, timpul de acces la ele va fi calculat in acel spatiu conform
legii Fitt. Aplicatia va prezenta Insa utilizatorului aceeasi interfata cu care acesta s-
a obisnuit. Invitarea se realizeazi in spatiul abstract. Un algoritm imediat este
urmatorul: la fiecare accesare a unui meniu acesta isi mareste dimensiunea cu p
unititi. Daca interfata contine N entitdti grafice, acestea isi vor micsora
dimensiunea in spatiul abstract cu p/N unitati. Timpul necesar accesarii unei entitati
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se calculeazd pe aceste date. Acelasi timp ar trebui obtinut si in spatiul real (ecranul
utilizator). in scenariul considerat, entititile raman fixe in ambele spatii, deci
distanta 7 e constanti. In consecints, se va modifica doar entitatea activi care
afiseaza mouse-ul pe ecran. In sintaxa AOM se reprezinti astfel:

set agent(Mouse).attribute(speed), expression(realspeed + x)

[ e ]
mEM 1 b
mep1 :h Jooop

t h
T 0 | MH«—?%
Tl

‘ ITEBU,_H- R

‘ MENU ‘

Figura 4: a) viteza navigarii prin meniuri este depinde de w si /; b) Invétarea permite optimizarea
traiectoriei. Dacd utilizatorul a accesat des un anumit meniu (portocaliu), el va putea accesa acest
meniu si dacd urmeazd o traiectorie diagonala. Orice traiectorie din regiunea R va corespunde
meniului portocaliu.

Astfel, viteza reald de deplasare a mouse-ului este marita cu valoarea x pentru a se
obtine timpul calculat in spatiul abstract.

5.2 Adaptabilitate prin reguli fuzzy

Entitatile AOM actioneaza pe baza unui set de reguli. O reguld reprezinta unitatea
minima de comportament care poate fi asociatd intr-o pozitie explicitd. Cand un
obiect ajunge Intr-o astfel de pozitie, el executd regulile asociate respectivei pozitii.
O astfel de regula poate fi adaptata logicii fuzzy.

Daca vitezaMouse este mare se aplicd cunostintele invatate in proportie mare.
Daca vitezaMouse este mica se aplicd cunostintele invatate in proportie redusd.
Daca directiaMouse indicd exact o entitate invdtatd se activeazd acea entitate
cand distanta este medie.

Daca directiaMouse indica aproximativ o entitate invatatd se activeazd acea
entitate cdnd distanta este micd.

Figura 5: Exemple de reguli fuzzy aplicate pe cunostintele invatate despre utilizator
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O vitezd mare §i o traiectorie precisa indica faptul cd utilizatorul stie exact ce
entitate vrea sd acceseze. Cu cat aceste atribute sunt mai accentuate cu atét
probabilitatea sa refere o tinta invatatd anterior de system este mai mare.

Pentru o mai precisé estimare a acestor parametri de intrare (viteza, traiectorie)
se utilizeaza un filtru Kalman. Miscarea mouse-ului poate genera o traiectorie usor
tremuratd. Pentru a elimina aceste ,,zgomote” are loc o etapd de preprocesare.
inainte de aplicarea regulilor fuzzy. In abordarea clasici a filtrului Kalman[5]
erorile survin datorita aparatelor de maisuri (in cazul nostru mouse, creion optic). in
interpretarea lucrarii de fata, eroarea reprezintd distanta dintre intentia utilizatorului
si ceea ce efectiv a transmis dispozitivului. Zgomotele datorate tremurdrii mainii
sau unei schimbari bruste si de scurtd durata a traiectoriei vor avea un efect mai
mic asupra reactiei interfetei. Se observa ca o astfel de interpretare péstreaza
caracterul gaussian al erorii, conditie necesara pentru functionarea filtrului Kalman.

In fig. 4b se ilustreazi comportamentul diferit al meniurilor in functie de
cunostintele acumulate. Dacd meniurile nu ar fi fost invitate, o traiectorie
diagonali care iese din meniul ITEMn va genera inchiderea meniului MENU. in
caz contrar sistemul anticipa céd utilizatorul doreste de fapt accesarea meniului
portocaliu. Dacd meniul portocaliu este des accesat in comparatie cu vecinii sdi,
regiunea R se mareste. Orice traiectorie diagonald va avea sanse mari de a se
finaliza in meniul corespunzator. Precizia utilizatorului nu trebuie sa fie foarte
ridicata, sistemul anticipandu-i intentia. Dacd meniurile au ponderi relativ
apropiate de accesare, regiunea R se micsoreaza. in consecintd, precizia traiectoriei
are o influentd mai mare in luarea deciziei care meniu sd se activeze. Aplicand
filtrul Kalman, decizia daca o traiectorie apartine sau nu regiunii R este mai certa.

5.3 Exemplu numeric

Se doreste optimizarea timpului de acces la 3 meniuri frecventate de utilizator. in
functie de numarul de acceséri pe care utilizatorul le realizeaza, sistemul regleaza
viteza cursorului conform calculelor din spatiul abstract. Am considerat ca distanta
de la pointer la cele 3 meniuri este egala cu 11. Utilizatorul acceseaza meniurile de
15 ori cu o distributie de probabilititi. Pe baza dimensiunii meniului din spatiul
abstract, se calculeaza cu legea Fitt timpul necesar accesarii meniului.Pentru
garantarea acestuia sistemul regleaza viteza cursorului in spatiul real.
Reprezentarea grafica a variatiei timpului este datd in fig 6.

Abordarea de mai sus lucreazd doar pe parametrul w din ecuatia (13).
Modificarea dimensiunilor unei entitdti in spatiul abstract duce la modificarea
distantei dintre pointer si acea entitate, aspect care trebuie considerat la aplicarea
legii Fitt.
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Timpul de acces la meniurile invatate

15 W
T
o AT —+— Seties]

—=— Series?
w Series3

Timpul

123456 7 08 9101112131415
Interactiunea

Figura 6 : Pentru meniul cel mai des accesat in perioada de invatare (culoare rosie) se va obtine un
timp din ce in ce mai mic de accesare.

6. CONCLUZII

Lucrarea evidentiazd avantajele spatiului abstract AOM 1in care sistemul 1si
construieste o reprezentare a cunostintelor invatate. O astfel de abordare permite
executia modelului n acest spatiu, utilizatorul interactionidnd cu aceeasi interfata,
dar cu comportament diferit. Adaptabilitatea se construieste pe baza unor reguli
fuzzy pe care AOM le poate defini. Datele de intrare pentru aceste reguli sunt in
prealabil filtrate cu o tehnicd Kalman. Pe baza legii Fitt, am definit invétarea prin
Necesitatea rationamentului fuzzy se datoreaza faptului ca simultan, atdr
utilizatorul invatd sa foloseascd sistemul, cdt si sistemul invatd sd se adapteze la
utilizator. Prin legea lui Fitt sistemul invatd sd se adapteze utilizatorului. Prin
viteza cu care utilizatorul dirijeazd mouse-ul se poate cuantifica obisnuinta
utilizatorului cu sistemul. De asemenea, este descrisd o tehnica de optimizare a
invétarii pe baza careia se pot regla parametrii rata de propagare Ar, coeficientul de
asimilare 4w sau coeficientul de uitare f Propagarea cunostintelor invatate si
distributia acestora in AOM sunt discutate din prisma strategiilor de propagare.
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