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Aplicacdo de Automatos Adaptativos na
avaliacao de autdmatos gerados por algoritmos
genéticos

Victor D. Lopes, Ricardo L. A. Rocha

Abstract— The language inference is a field of great importance
in computer science. This work studies the application of genetic
algorithms in the inference of regular languages, through the
evolution of a population of finite automata that accept the
strings belonged to it.

In the automata evaluation obtained in each population, it is
proposed the utilization of an adaptive automaton as base for this
evaluation.

Palavras chaves—Automato adaptativo, arvore de prefixo,
algoritmos genéticos, inferéncia de automato.

I. INTRODUCAO

A inferéncia de linguagens € um campo de grande importancia
dentro da ciéncia da computacdo. No presente trabalho, serd
estudada a aplicacdo de algoritmos genéticos na inferéncia de
linguagens regulares, por meio da evolucdo de uma populacio
de autdmatos finitos que aceitam as cadeias pertencentes a ela.
Na avaliagdo dos autdmatos obtidos em cada populagdo,
propde-se a utilizagdo de um autdmato adaptativo como base
para essa avaliacdo.

II. TECNOLOGIA ADAPTATIVA

Como visto em [3], um dispositivo adaptativo possui estrutura
interna que se modifica dinamicamente durante sua execucao,
em funcdo de seus estimulos de entrada, sem a intervencdo de
agentes externos.

Esses dispositivos sdo divididos em duas partes; a camada
subjacente, que s@o dispositivos usuais como autdmatos,
gramdticas ou tabelas de decis@o. Esses dispositivos sdo
tipicamente ndo adaptativos, deterministicos e definidos por
um conjunto finito de regras. Considera-se como segunda
parte o mecanismo adaptativo, definido como responsavel pela
formalizacdo e execucdo das auto-modificagdes, que ocorrerao
no conjunto de regras do dispositivo subjacente.

A execucdo do mecanismo adaptativo, como definido em [4],
é feita através de acOes adaptativas. Para cada passo na
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execucdo de um dispositivo adaptativo pode haver uma agao
adaptativa anterior e uma posterior a esse passo. Essas agdes
sdo normalmente descritas como funcdes adaptativas,
parametrizadas ou ndo, constituidas basicamente de uma lista
de acdes adaptativas elementares.

Ha trés tipos de acdes adaptativas elementares: acdo de
consulta, que possibilita a busca de padrdes na estrutura
definida pelas regras da camada subjacente; acdo de
eliminacdo e agdo de inclusdo, que permitem a alteracdo da
estrutura da camada subjacente.

Essas fungdes podem conter trés tipos de varidveis: uma lista
de parametros que sdo passados no momento de sua execugio;
uma lista de geradores, que sdo varidveis especiais
automaticamente preenchidas a cada execucdo da funcdo com
valores ndo utilizados pelo dispositivo subjacente até a
ocasido. Por dltimo, uma lista de varidveis preenchidas através
das acdes adaptativas elementares de consulta, cujo valor,
depois de determinado, permanece constante até o final da
execucdo da funcdo.

III. AUTOMATO ADAPTATIVO

Autdmato adaptativo € uma instancia de dispositivo adaptativo
que tem como camada subjacente um autdmato de estados
finitos ou um autdmato de pilha estruturado. Para este estudo
serd utilizado um autdmato adaptativo de estados finitos
simples.

Baseando-se em [4], um autdmato adaptativo M € definido por
uma maquina de estados inicial E, a qual serd submetida uma
cadeia W de comprimento n. E, é a maquina de estados final,
depois de reconhecer a cadeia W inteira. E; € uma maquina de
estados intermedidria que serd submetida a uma cadeia Wi,
que é uma sub-cadeia de W, sem os i primeiros elementos.
Definindo W como sendo constituida pelos elementos
apa;ay...a,, pode-se dizer que a trajetdria de reconhecimento do
autdmato adaptativo pela cadeia W ¢é (E,, ag) -> (E;, a;) >
(Eza;) ->...->(E,ay).

Para um autdmato de estados finitos simples, em um
determinado momento da trajetéria de reconhecimento, as
transicdes do autdmato sdo representadas pela seguinte
notacdo (e, s) : A, -> e’, B, sendo que e € o estado de origem
da transicdo, s é o elemento recebido pelo autdmato, A é a
acdo adaptativa anterior da transicdo, e’ é o estado destino e B
é a acdo adaptativa posterior.
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IV. AUTOMATO DE ARVORE DE PREFIXO

Com base em [5], um autdmato de drvore de prefixo é um
autobmato em forma de 4rvore que aceita, de forma
deterministica, uma linguagem finita representando alguns
exemplos positivos de uma linguagem mais ampla.
Implementando esse autdmato através de um autOmato
adaptativo, este inicialmente possuird apenas um estado, o
inicial que também serd o final. Esse estado apresentard
apenas uma transicio para ele mesmo com uma agdo
adaptativa associada a essa transi¢do.

Essa acdo adaptativa fard com que o autdmato cres¢a guiado
pelos elementos que recebe da cadeia de entrada e realize a
memoriza¢do dessa cadeia, através de alteragdes no conjunto
de regras que o definem.

V. ALGORITMOS GENETICOS

Baseando-se em [7], algoritmos genéticos sdo algoritmos de
busca ou classificacdo que se baseiam no processo de
evolucdo natural de Darwin. Eles trabalham com populagdes
de individuos, onde cada individuo é uma solu¢do em
potencial para o problema em estudo.
Cada individuo ¢é representado por um cromossomo,
normalmente uma cadeia de 0’s e 1’s. Durante o processo de
recombinacdo genética, esse cromossomo sofre operacdes
inspiradas nas que ocorrem nos nucleos celulares, como
crossover € mutagao.

Todos os individuos sdo submetidos a um ambiente, que
representa o problema a ser resolvido, e recebem uma nota de
acordo com seu desempenho. Assim os mais aptos, os que
melhor resolveram o problema, recebem notas mais altas.
Depois de avaliados, s@o escolhidos alguns individuos de
forma aleatdria, para gerar a préxima populacdo, sendo que os
mais aptos tém probabilidade maior de serem escolhidos,
podendo ser escolhidos até mais de uma vez.

Os individuos escolhido sdo agrupados em pares e submetidos
ao processo de reproducdo, seus descendentes sdo 0s
individuos que irdo constituir a préxima geracao.

VI. REPRESENTACAO DO CROMOSSOMO

Para o presente trabalho, a representacdo do individuo por
meio do cromossomo se baseou em [2], primeiramente foi
limitado o nimero maximo de estados e elementos distintos na
cadeia de entrada, os automatos t€m no maximo sete estados e
quatro elementos distintos na cadeia de entrada.

O formato do cromossomo € bastante simples, ele € dividido
em sete partes, uma para cada estado, cada parte possui treze
bits, a identificacdo dos estados é posicional, ou seja, o
primeiro bloco de treze bits representa o estado 0, o segundo
representa o estado 1 e assim por diante. O primeiro bit da
representacdo do estado indica se o estado é de aceitacdo ou
ndo, os doze bits restantes sdo divididos em quatro parte, uma
para cada possivel elemento de entrada, esses elementos serdo
identificados hipoteticamente como a,b,c e d, de forma que a
primeira parte dos doze bits indica o estado destino (em
bindrio) da transi¢do recebendo o elemento a, a segunda parte
indica o estado destino recebendo o elemento b e assim por

diante, sendo que o nimero sete (111) indica que a transi¢ao
ndo esta ativa.

VII. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO

Para a implementagdo do algoritmo foi usado como
mecanismo de selecdo o roulette wheel padrio, sem utilizacio
de elitist strategy para garantir a permanéncia dos individuos
mais aptos. Como operadores genéticos, foram utilizados o
crossover de ponto dnico com probabilidade de 90% e a
mutacio com probabilidade de 1%.

A populagdo é de vinte individuos criados aleatoriamente ou
algum padrio de cromossomo ¢é forcado na primeira
populacdo. Esses individuos s@o submetidos a um determinado
nimero de cadeias aleatérias de uma linguagem regular.

Ao final do processamento de cada uma das cadeias, os
individuos t€m seus desempenhos avaliados e armazenados.
No final serd utilizada a avaliacdo média de cada um deles na
selecdo.

O critério de parada foi definido empiricamente de forma a
parar apds executar mil geracdes.

VIII. PROCEDIMENTO DE AVALIACAO DOS INDIVIDUOS DE
UMA POPULACAO

A avaliacdo serd feita através da comparacdo da nota do
autdmato com a nota de um autdomato adaptativo usado como
referéncia implementando uma arvore de prefixo. Esse método
foi baseado no método proposto em [1], com vdrias diferencas
importantes, desde a representacdo do cromossomo dos
individuos até a fun¢do de avaliacdo.

No lugar da fung@o que calcula o comprimento minimo de
mensagem (MML) para cada autdmato, proposta
originalmente, foi usada uma funcdo mais simples que nao
leva em consideragdo ndo determinismos, pois como ¢é
possivel verificar, a estrutura proposta do cromossomo nio
permite a criacdo de autdmatos ndo deterministicos. Além do
mais, a nova funcdo leva em consideracdo a eficiéncia das
transicdes do autdmato, pois considera a relagdo entre o
nimero de transi¢des utilizadas no processamento das cadeias
de entrada e o nimero total de transi¢cdes presentes nele.
Considera também a quantidade de estados e a quantidade de
estados finais.

A funcdo é:

fitness=a+b*(c+d+e*f)

sendo que:

a ¢ a relagdo entre a quantidade de elementos que o autdmato
conseguiu computar com a quantidade de elementos da cadeia
multiplicada por um determinado peso.

b é 1 se autdmato conseguiu computar todos os elementos da
cadeia e 0 no caso contrdrio.
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¢ é a relacdo entre a quantidade de estados do autdmato com a
quantidade maxima de estado do autdmato multiplicada por
um determinado peso. >

d ¢ a relacdo entre a quantidade de transi¢des utilizadas pelo
autdmato com a quantidade total de transicdes no autdmato
multiplicada por um determinado peso.

e é 1 se o autbmato processou a cadeia toda e parou em um
estado de aceitacdo e 0 no caso contrério.

f é arelagdo entre a quantidade de estados de aceitacdo com a
quantidade mdxima de estados multiplicada por um
determinado peso.’

Finalmente, a fung¢do que realiza a comparagdo com o
automato de referéncia e retorna a avaliacdo dos individuos € a
mesma exponencial proposta em [1].

IX. EXPERIMENTO

Foram realizados alguns experimentos com o algoritmo e
como base de comparacdo entre os autdmatos obtidos foi
utilizada suas relagdes de tamanho. O cdlculo da relagdo de
tamanho € feito através da férmula:

r=1-(T/Max), sendo T a quantidade de estados do autdmato
e Max a quantidade maxima de estados que o autdmato pode
ter, nesse caso € sete, devido as restricdes na representacio
dos cromossomos dos individuos da populagdo.

Foram utilizadas 12 linguagens regulares escolhidas de [1]
para a execugdo do algoritmo. Os resultados obtidos sdo a
média de 10 execugdes para cada linguagem, segue a tabela 1
com eles.

Na coluna “Alvo” estdo os dados obtidos de [1] dos autdmatos
esperados para as linguagens. Na coluna “GA20” estdo as
relacdes obtidas dos autdmatos gerados pelo algoritmo
genético com as configuragdes descritas anteriormente
utilizando 20 cadeias na avaliacdo da populacdo. Por ultimo,
na coluna “GAS5”, estdo as relacdes obtidas dos autdmatos
gerados com apenas 5 cadeias usadas na avaliacdo da
populacgdo.

Nos dois casos, fixou-se um padrdo de cromossomo que faz
com que os individuos da primeira populacdo tenham todas as
transicdes desativadas e todos os estados sejam de ndo
aceitagdo. Iniciando a primeira populacdo aleatoriamente
obtém-se resultados bem abaixo do esperado, com relagdes
iguais a 0 em praticamente todos os casos.

Alvo | GA20 | o GAS |o
a* 0,86 10,53 (0,16 0,43 |0,21
(ab)* 0,71 {0,57 |0,19 {049 |0,25
s/ mais de 2
a's seg. 0,57 10,39 (0,19 0,53 |0,16

% Nesse caso, a relagio é inversa, pois quanto menor mais eficiente é o
autdmato, por tanto, foi utilizado o seguinte calculo: 1- v/T, sendo v o valor
que pode variar na relacdo (numero de estado e o nimero de estados finais) e
T € o valor total, que é a base da relacdo (no caso o nimero miximo de
estados).

* Idem nota 1.

N# par de

a'seb's 043 10,39 0,16 {04 |0,28
a*b*a*b* 043 (0,28 |0,2 |0,33 |0,13
a*b 0,71 {0,444 0,22 |04 [0,26
(@a*+c*)b [043 0,39 |0,23 /10,26 |0,15
(aa)*(bbb)*| 0,29 (0,27 |0,25 | 0,29 |0,19
a(aa)*b 0,57 (0,3 0,23 10,33 |0,16
N# par de

a's 0,71 [0,64 [0,09 |0,64 |0,11
(aa)*ba* 0,57 10,31 |0,19 {0,24 |0,18
be*b+ac*a | 0,43 10,36 (0,27 {0,33 [0,18
Médias 0,56 {041 (0,20 0,39 |0,19

Tabela 1: Média e desvio padrido das relagdes de tamanho dos automatos
gerados pelo algoritmo.

X. RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos, comparados com os autdmatos alvos,
ndo foram satisfatérios. Primeiramente, analisando a execugao
do algoritmo com a primeira populacdo iniciada
aleatoriamente, a baixa qualidade dos resultados indica que
esse método ndo é bom em aperfeigoar solugdes ja existentes,
pois ndo conseguiu diminuir a quantidade de estados dos
automatos.

Para as outras duas configuracdes GA20 e GAS5, had dois
exemplos que deixam as deficiéncias do algoritmo bastante
evidentes. O primeiro € o caso da linguagem com a quantidade
par de a’s, analisando mais detalhadamente os resultados é
possivel observar que o algoritmo inferiu autdmatos com uma
quantidade de estados menor que o autdmato alvo. Isso
aconteceu porque além das cadeias com quantidade par de a’s
eles aceitam cadeias com quantidade impar. Isso é devido a
nido utilizacio de exemplos negativos na avaliagdo da
populacdo, ndo houve pressdo evolutiva alguma garantindo
que os autdmatos reconhecedores apenas das cadeias com
quantidade par de a’s predominassem no ambiente.

O segundo exemplo € o da linguagem a*b, o autdémato alvo
para essa linguagem ¢é bastante trivial e possui apenas dois
estados, analisando os resultados é possivel verificar que o
algoritmo nunca conseguiu gerar um automato com dois
estados apenas. Isso ocorre pelo mesmo motivo que fez com
que a configuracdo do algoritmo com a primeira populacio
iniciada aleatoriamente tivesse um desempenho tdo baixo, o
algoritmo ndo consegue aperfeicoar a solucdo. Ele encontrou
uma solug@o com trés estados, mas ficou preso nesse 6timo
local.

Por ultimo, foi possivel observar que os resultados obtidos na
configuracdo GAS tiveram um desvio padrdo maior que os
obtidos com a configuracio GA20. Isso ocorre porque a
varia¢do da quantidade de cadeias na avaliacdo dos individuos
altera a avaliagdo do automato adaptativo de referéncia.
Utilizando mais cadeias este automato perde eficiéncia na
utilizacdo das transi¢des, quantidade de estados e estados de
aceitacdo. Como a avaliagc@o dos individuos € feita em relagdo
a do autdmato de referéncia, com a configuracio GAS, que
utiliza uma quantidade menor de cadeias, a avaliag@o fica mais
rigorosa. Uma avaliacdo mais rigorosa varia menos, isto



WTA 2008 — Segundo Workshop de Tecnologia Adaptativa

dificulta ainda mais que o algoritmo escape de 6timos locais,
pois evita a convergéncia das medidas em um tunico ponto,
aumentando a variacao dos resultados obtidos.

XI. CONCLUSAO

A utilizacdo de algoritmos genéticos na inferéncia de
autdmatos finitos ndo € trivial, isso porque, no espaco de
solugcdes de autdmatos existe uma quantidade considerdvel de
6timos locais, onde o algoritmo acaba preso. Além disso, ficou
evidente que € muito importante a utilizacdo de exemplos
negativos na avalia¢do da populagdo.

Para obter melhores resultados serd necessdrio melhorar o
mecanismo de selecdo dos individuos, utilizar a rolette whell
simples ndo pareceu ser suficiente, principalmente quanto a
questdo dos 6timos locais. Também a utilizacdo de crossover
de dois pontos pode melhorar a recombinagdo dos
cromossomos. Por dltimo, € interessante melhorar os métodos
de avaliacdo dos individuos, por exemplo, no lugar de usar
simplesmente uma Arvore de prefixo, pode ser mais
proveitoso utilizar o automato gerado pelo método proposto
em [5], que é um autdmato mais eficiente e préximo do 6timo.
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