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Abstractl] We proposed an evolutionary algorithm for therieriee of context-free grammars from positive arghtiee examples.
The algorithm is based on genetic programming @ed a local optimization operator that is capabimproving the learning task.
Ordinary genetic operators were modified so asése the search and a new operator was proposedy§tesn was evaluated using
brackets and palindromes languages and results seenpared with another recent approach. Resultw shat the proposed
approach is very promising.

KeywordsO Grammatical Inference, Genetic Programming, Cariteg grammars

Resumd] Neste artigo propde-se um algoritmo evolucionpaim@ a inferéncia de gramaticas livres de congexiartir de exemplos
positivos e negativos. O algoritmo é uma variaga®gramacao Genética e usa um operador de logatadpaz de melhorar sua
convergéncia. Alterages nos operadores gené@mppropostas para facilitar a busca e um novo dpem apresentado. Para a
validagdo do método, dois tipos de gramaticas faraauos: parénteses e palindromos. Os resultados fmmparados com uma
recente abordagem. Os resultados obtidos comprquara abordagem é promissora.
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se programar, isto &, a partir de especificacdes de

. comportamento, o computador deve ser capaz de

1 Introdugédo induzir um programa que as satisfaca (Koza, 1992).

A cada programa é associado um valor de mérito

A inferéncia gramatical, também conhecida como (fitness representando 0 quanto ele é capaz de re-
inducdo gramatical, € a tarefa de aprender uma grasolver o problema. Basicamente, a PG mantém uma

matica a partir de um conjunto de exemplos. Além o 30 de pr d t usa méto-
ciss R HmeosEraIc R e Insieensie Copmueeil 1ormgpoif BAPRRLGRASTIRARSn 0 TR0
nhecer #aiséol SintposiceResipios da fueliyérese Otaningneienal fdosanerpie drieutuaie?ea d kP ReMbres”),
durante sua,aRIeRgZ8#HBYo Brasileiro de Inteligéncia CARPGRRIRIANBHRAGBNEE-08 RIS oNBF GEHOREMION-
Existem varios algoritmos conhecidos para infe- vergir para uma solugdo. O objetivo é encontrar uma
réncia gramatical, porém somente para as gramatisolucio, no espaco de todos 0s programas possiveis,
cas regulares a exatiddo da inferéncia € garantidasando apenas um valor fimesscomo auxilio no
(Higuera, 2005). Para as gramaticas livres de conprocesso de busca.
texto, algumas abordagens recentes tém apresentado porém, a PG ndo esta restrita a evoluir progra-
relativo sucesso (Starckie, Costie e Zaanen, 2004mas de computador. E possivel evoluir estruturas
dado que o espaco de gramaticas possiveis € infinitacomplexas tais como circuitos digitais ou redes neu-
Desta forma, inferir graméaticas livres de contexto rajs.
ainda é um desafio para a inferéncia gramatical. A proxima secdo define a classe de gramaticas
As aplicacOes da inferéncia gramatical sao mui-jivres de contexto que s&o objeto do método propos-
tas tais como reconhecimento de padrdes, analise d®. Em seguida, descrevemos a abordagem de PG
sequiéncias biologicas dentre outras (Higuera, 2005).ysada. Os experimentos feitos demonstrando o po-
Neste artigo, nds propomos uma abordagem patencial do método proposto sdo entdo descritos se-
ra inferéncia gramatical livre de contexto baseadaguidos da discuss&o dos resultados. Ao final, conclu-
em Programacdo Genética (PG) usando um mecasdes s&o apresentadas.
nismo de busca local. O uso de PG em inferéncia de
gramaticas livres de contexto ndo € nova, mas ape-

nas recentemente tem apresentado resultados pro- 2 Gramaticas Livres de Contexto
missores (Rodrigues e Lopes, 2006; Javed, Bryant,
Crepinsek, Mernik e Sprague, 2004). Uma gramatica livre de contexto (GLC) é definida

Para validar a abordagem proposta, usamos unpela quéadrupla G = (N, P, S), onde N é o conjun-
conjunto de exemplos de gramaticas livres de conto de simbolos nao-terminaid; € o conjunto de
texto conhecido e usado em uma publicacédo recentsimbolos terminais (alfabeto) e P € uma lista finita
(Clark, Floréncio e Watkins, 2006). de producbes na forma A a sendo AN ea [

A técnica de PG se baseia na evolucdo de um(N O >)*. O simbolo S é um nao-terminal denomi-
conjunto de programas com 0 objetivo de aprendiza-nado simbolo inicial.
gem por inducéo. A idéia é ensinar computadores a



Uma sentenca da gramatica é formada somente-> b; A — SA; A — AS; A — a}. Como o
por simbolos terminais escolhidos do conjuto  simbolo S aparece no topo da tabela triangula),(V
Por outro lado, o conjunto N representa as classesntdo a sentenga pertence a linguagem gerada pela
sintaticas da gramatica, isto €, os componentes usagramatica.
dos para se descrever a construcdo das sentencas. O

conjunto de todas as sentencas geradas pela graméti- 5.4

ca G forma uma linguagem e é denotada por L(G).

A geracdo das sentencas é feita a partir do simbolo SA | A
inicial S aplicando-se as producfes existentes em P. ] R
Portanto, L(G) = x| S=" x, x 0 X'}. Caso uma

sentenca contendo simbolos terminais néo possa ser a | b | a
gerada por G, entdo ela ndo pertence a linguagem

L(G). _—

r

Dada uma gramética livre de contexto G, é
possivel determinar se uma determinada sentenca
pertence ou ndo a linguagem L(G). Um algoritmo
eficiente é o CYK que apenas exige que G esteja na 3 Programacdo Genética
forma normal de Chomsky.

Uma gramatica livre de contexto G esta na for- 5 Programagdo Genética (PG) é uma abordagem
ma normal de Chomsky se e somente se t0das 8,4 g geracéo automatica de programas de computa-
suas producdes sejam da forma-ABC ou A - « dor desenvolvida por John Koza (1992). A técnicase
onde A, B, CLI N ea [J X. E importante frisar que  paseia na combinacéo de idéias da teoria da evolugéo
qualquer gramatica livre de contexto pode ser CO|0'(seIe(;éo natural), genética (reproduco, cruzamento
cada na forma normal de Chomsky atraves de sucess mutacao), inteligéncia artificial (busca heuristica)
sivas transformacdes sem perda de expressividade. g tegria de compiladores (representacio de progra-
mas como arvores sintaticas). Basicamente, a PG é
um algoritmo que busca, dentre um espaco relativa-
mente grande, porém restrito de programas de com-
Para determinar se uma sentencga pertence ou ndopgutador, uma solugéo ou, pelo menos, uma boa a-
uma gramatica livre de contexto G na forma normal proximagcéao para resolver determinado problema.
de Chomsky, o algoritmo CYK constréi uma tabela
triangular. As posicBes de cada caractere dentro da
sentenca sdo representadas no eixo horizontal. 8.1 Algoritmo da PG
variavel \is € o conjunto de variaveis B P tais que algoritmo da PG pode ser resumido como (Koza,
A ="a a.1 ...as. O objetivo & verificar se o simbo- 1992):
lo inicial S esta presente na variavel, gorque isto Criar aleatoriamente uma populacio de
seria 0 mesmo que afirmar=S* w, ou sejaw [ individuos (programas):

L(G). ) .= [Executar os seguintes passos até que um critério

Para preencher a tabela, avanca-se linha a linha de término seja satisfeito:
de baixo para cima usando os seguintes passos: . Avalie o fitness de cada individuo

. Preenchgr r;lllnha 9e tbalxp dg tabela tnang(;quar - Aplique um método de selecio baseado em
com os simbolos n&o-terminais que geram dire- fitnesspara escolher individuos;

tamente cada um dos caracteres da sentenca Modifique os individuos escolhidos através

sendo analisada. d licacio d q £ tai
forr=1to n do a aplicacdo de operadores genéticos, tais

Vou={A|A La, 0P} como reproducdo, cruzamento e mutacao.

«  Preencher as outras linhas (de baixo para cima) A representacdo dos individuos em PG tradi-
com as produgdes que geram os dois nio-~cionalmente se baseia em arvore de sintaxe abstrata,

isto é, os individuos séo formados pela livre combi-

Figura 1. Exemplo de tabela triangular obtida 2.

2.1 Algoritmo CYK

terminais existentes abaixo.

fors=2tondo nacdo de funcdes, variaveis e constantes adequados
forr=1to n-s+1 do ao dominio do problema.
V s = [ Para cada individuo, a avaliacéo é feita através

fork=1tos—-1do

V =V O{AJA - BC OP,
B OV« and
c OV ek}

do uso de um conjunto de exemplos de treinamento
conhecido comditness casegKoza, 1992). Este
conjunto é composto basicamente por um conjunto
de valores de entrada e seus respectivos valores dese-
A Figura 1 mostra um exemplo de uma tabelajad°§ de saida. Normalmente, o valqrfidmessé o}
triangular obtida da sentenca “aba’ usando odesvio entre o valor esperado de saida e o valor re-

conjunto de producdes P = {S AA; S — AS; s  tornado pelo individuo.



Ha dois métodos de selecdo tradicionalmentea gramatica desejada ou um nimero maximo de ge-
usados em PGitness proportionatee torneio. No  rac®es for alcancado.
primeiro método, os individuos séo selecionados Para auxiliar o processo de inferéncia, cada pro-
aleatoriamente com probabilidade proporcional aodugio de cada gramatica tem associados dois valo-
seufitness Isto €, quanto melhor fithess mais a  res: um escore positivo e um escore negativo.
chance de ser escolhido. No segundo método, um  Durante a avaliacdo de cada gramatica, cada
numero fixo de individuos sao escolhidos aleatoria-producdo que for usada para reconhecer um exemplo
mente e quem apresentar o melfibressé 0 esco-  positivo recebe um incremento em seu escore positi-
Ihido. Neste artigo, optamos pelo uso do torneio. vo. Da mesma forma, cada producéo que for usada
A reproducdo € um operador genético que sim-para reconhecer um exemplo negativo, recebe um
plesmente copia o individuo para a proxima geragéoincremento em seu escore negativo. Os escores sdo
O cruzamento combina partes de dois individuosusados para direcionar a atuacdo dos operadores
anteriormente escolhidos para criar dois novos. Agenéticos.
mutacdo altera aleatoriamente uma pequena parte de O operador de cruzamento permite a troca de
um individuo. producdes entre duas gramaticas escolhidas previa-
ApoOs a geracéo dos novos individuos, a popula-mente. A escolha da producéo é feita com base nos
¢ao € substituida. O processo € interrompido quand@scores obtidos durante a avaliacdofitteess Na
uma solugdo € encontrada ou um ndmero préprimeira gramatica, a producdo que tiver o maior
determinado de geracdes é alcancado. escore negativo é escolhida. Se houver mais de uma
producdo com 0 mesmo escore, a que tiver menor
escore positivo é escolhida. Se a segunda gramatica
nao tiver nenhuma producdo com o mesmo simbolo
nao-terminal como cabeca da producdo (lado es-
Ao aplicar-se PG a inferéncia de graméticas |ivr63querdo), 0 cruzamento nao é feito e as duas gramé_ti_
de contexto (GLC), os individuos ndo sdo programascas sao copiadas para a geracdo seguinte. Caso con-
de computador e sim gramaticas. Uma representacégario, trocam-se as suas derivacdes (lados direitos
adequada deve ser feita a fim de permitir a aplicacdqjas producdes). A exigéncia do ponto de cruzamento
dos operadores genéticos sem tornar o individuoser entre producdes de mesmo lado esquerdo é para
invalido (gramatica inconsistente). se evitar que as gramaticas geradas sejam inconsis-
Neste artigo optamos por representar uma gratentes.
mética como sendo uma lista de arvores estrutura- A mutacdo é aplicada sobre uma gramatica es-

das. Cada arvore representa uma producéo com segplhida anteriormente. A escolha da producéo a ser
lado esquerdo como né raiz e as derivacbes com@nutada segue 0 mesmo mecanismo do cruzamento.

4 Inferéncia Gramatical com PG

folhas. A Figura 2 exibe a gramatica G = {i\, P, Uma nova produgdo com o mesmo lado esquerdo,
S)send® ={a, b}, N={S,A}eP={S~ AS;S  porém com o seu lado direito gerado aleatoriamente,
- by A- SA A - a}. substitui a producéo escolhida.

Infelizmente, apenas direcionando a aplicacao
dos operadores com o0 uso dos escores, a convergén-
cia do algoritmo n&o é garantida. Recentemente,
Rodrigues e Lopes (2006) demonstraram que 0 uso
de um operador de aprendizagem incremental (em
inglés,incremental learning operatdré necessério.
Para isto, eles usaram informacdes obtidas pelo algo-
ritmo CYK para descobrir qual producdo esta fal-

Com esta representacio, os operadores genéticdg@ndo para permitir a convergéncia do algoritmo.
atuam isoladamente nas producdes, substituindo-a§@ra fins de completude deste artigo, descrevemos o
quando possivel. operador de aprendizagem na secéo 4.1.

A populacdo inicial pode ser criada com Em nossos experimentos, nds percebemos que

producBes aleatérias, porém com a garantia de quéatmbem € necessario um operador capaz de estender

todas as produces sdo alcancaveis, direta o 9gramatica, ou seja, adicionar novas producdes.
indiretamente, pelo simbolo inicial S. Para tal, Este operador proposto esta descrito na segéo 4.2.
estabelece-se 0 numero de producdes desejado e a
geracao de. cada pr_oduc;ao referencia - os naoy 4 Operador de Aprendizagem Incremental
terminais criados anteriormente. Ao menos uma das
producGes criadas tem seu lado esquerdo igual a&ste operador € aplicado antes da avaliagdo de cada
simbolo inicial. gramatica na populacéo. Ele usa a tabela triangular
Ap6s a criacdo da populacdo inicial, comeca oobtida pela aplicagdo do algoritmo CYK durante a
processo evolutivo conforme o algoritmo apresenta-analise dos exemplos positivos para permitir a adi-
do na secdo 3.1 e somente termina se for encontradgfo de novas, porém Uteis, producdes. Para cada

Figura 2. Representacdo de uma GLC como uma ksavires.



exemplo positivo, 0s seguintes passos séo feitos (Roinferéncia gramatical, détness casesao dois con-

drigues e Lopes, 2006): juntos: um formado pelas sentencas que pertencem a

« Construa a tabela triangular do CYK gramatica desejada (exemplos positivos) e outro
com os elementos V. s conforme des- composto pelas que ndo pertencem (exemplos nega-
crito na se¢éo 2.1 tivos).

e Se o0 exemplo néo é reconhecido:

M . : : Para avaliacdo, n6s adotamos a matriz de confu-
o Se Vi, ndo esta vazio, copie uma

das producées em V1, alterando o sdo que representa uma ferramenta Util para apren-
seu lado esquerdo para o simbolo dizagem supervisionada (Weiss e Kulikowski,
inicial S. _ o 1991). Nesta matriz, cada coluna representa o nime-
0 Se Vi estd vazio, adicione uma ro de exemploslassificados como positivo ou nega-
nova producdo com a forma S - AB . | L da linh
tal que A referencia a primeira tivo pela gramatica, enquanto que cada linha repre-
metade e B referencia a segunda senta a real classificac@o de cada exemplo. O forma-
metade da tabela triangular CYK. to da matriz de confuséo esta na Tabela 1.
Se A ou B estéo vazios, 0 opera-
dor nédo é aplicado. Tabela 1. Matriz de Confuséo
Ao término deste processo, varios (possivelmen- Previsto Positivo | Previsto Negativo
te todos) exemplos positivos seréo reconhecidos pelpExemplo Verdadeiro Posi-|  Falso Negativo
gramatica afetada por este operador. Todavia, n&pPositivo tivo (VP)_ (EN)
ha nenhuma garantia de que alguns exemplos nega=X€mplo False Positivo | Verdadeiro Nega-
Negativo (FP) tivo (VN)

tivos continuem a ser rejeitados pela gramatica.

Cada célula da matriz de confusdo tem o seguin-
4.2 Operador de Expans&o te significado no contexto do nosso estudo: VP é o
numero de exemplos positivosrretamente aceitos;

N € o numero de exemplos negativos corretamente
?ejeitados; FP €& o numero de exemplos negativos
incorretamente aceitos; e FN é o numero de exem-

0s positivos incorretamente rejeitados.

Na abordagem apresentada por Rodrigues e Lope
(2006), o numero de producdes de cada gramatica
fixado durante a criacéo da populacao inicial. Exceto
pela atuacdo do operador de aprendizagem, nao h

nenhum mecanismo de expansao do conjunto d . L . .
~ ~ Existem varias medidas que podem ser extraidas
produc@es. Desta forma, se alguma producéo neces; . ~ . .
da matriz de confusdo. A mais comum € a taxa de

saria ndo estiver presente e nao for possivel obté-la . ~
. : g acerto obtida pela razdo entre o total de exemplos
pelo operador de aprendizagem, o método é incapaz

- : . corretamente classificados e o total de exemplos.

de cria-la. Em nossos experimentos, nos observamo§ . . . .
L - ara uma melhor inferéncia, neste artigo n6s usamos
que, em alguns casos, a convergéncia € prejudicada o s .
o~ : outras duas medidas: sensitividade (Equacdo 1) e
pelo fato da graméatica ser incapaz de gerar novas s L . .
~ especificidade (Equacéo 2). Estas medidas permitem

produgdes espontaneamente.

Send . dor d avaliar como os exemplos positivos e negativos sédo
>€Ndo assim, propomos um Novo operador €< etamente classificados.
nominado expansdo. Ele atua da seguinte forma: VP

inicialmente um novo simbolo n&do-terminal é cria- sensitividade = “VP+EN (1)

do. Em seguida, gera-se uma nova producdo conten- -

do este novo ndo-terminal como lado esquerdo. Esta - VN

nova producdo € entdo adicionada a gramatica. Des- especificidade = — 5= "F5— (2)

ta forma, a gramatica pode aumentar dinamicamente O valor dofitnessé calculado como o produto
em tamanho. da sensitividade pela especificidade permitindo uma

Para tornar esta recém-criada producéo util, a-melhor orientacdo na escolha dos melhores indivi-
diciona-se também mais uma producédo a gramaticaluos.
cujo lado esquerdo € o simbolo inicial S e o lado  Antes de serem avaliadas, todas as gramaticas
direito contem o ndo-terminal recém-criado mais Umsao verificadas quanto a sua consisténcia e corrigi-
ndo-terminal escolhido aleatoriamente. Portanto €das se necessario, ou seja, producdes inGteis ou re-
importante frisar que o operador de expansédo adidundantes sio eliminadas.
ciona duas novas producfes a gramatica.

5 Experimentos
4.3 Avaliacdo das Gramaticas

Em PG usa-se um conjuntofiteess casepara O algoritmo proposto foi desenvolvido em C++ cujo
avaliar cada individuo na populacdo. Este conjunto é0digo fonte sera disponibilizado oportunadamente.
formado por exemplos tipo entrada-saida, isto éAS execucdes foram feitas em uma maquina Pentium
dado um conjunto de valores de entrada, identifica-D 915 Dual Core de 2.8 GHz com 1 Gbyte de me-

se qua| é o valor desejado para a saida. No caso d@éria rodando Debian Linux 4. A Tabela 2 mostra
0S parametros usados. A excecao ocorre para os pa-



lindromos intercalados onde a populacéo foi aumen+éncia tanto de gramaticas livres de contexto quanto
tada para 2000 individuos. as sensiveis a contexto.

Para validar o algoritmo, escolhemos trés pro- Para permitir uma comparacédo direta, nds usa-
blemas de inferéncia gramatical: paréntesis, palin-mos 0 mesmo conjunto de exemplos para a inferén-
dromo simples e palindromo intercalado. Neste Ul-cia das gramaticas para paréntesis e palindromo
timo caso, a sequUéncia pode conter internamente ursimples. Para a gramatica de palindromo intercala-
palindromo, tal como “abcabbab” onde “abba” é um do, nés montamos o conjunto com base nos exem-
palindromo interno. plos de palindromo simples. O conjunto de exemplos

A populacéo inicial foi criada com base em uma para paréntesis € formado por 537 exemplos positi-
distribuicdo uniforme de producdes, variando de 10vos e 463 negativos. Para o palindromo, sédo 510
a 59. Porém a quantidade real de produgdes pode s@xemplos positivos e 490 negativos.
diferente, pois as gramaticas séo corrigidas quanto a A Tabela 3 mostra os resultados obtidos para as
sua consisténcia antes de serem avaliadas, isto €luas primeiras gramaticas e sua comparacao com 0s
producdes inlteis sdo eliminadas. valores de Clark e seus colegas (2006). A taxa de
erro negativa (do inglésggative error rateNER) e

Tabela 2. Parametros usados na abordagem L A o
a taxa de erro positiva (do ingl@ssitive error rate,

Execucdes 14 PER) sao calculadas pelas Equacdes 3 e 4. Na tabe-
Tamanho da populacéo 500 la, estes valores séo representados como N e P, res-
Populacéo Inicial pectivamente. O uso destes valores foi feito para
Numero minimo de producdes 10  facilitar a comparagdo com os valores apresentados
Numero maximo de producdes %9  no artigo do Clark e seus colegas (2006). Para cada
Tamanho do torneio I conjunto, apresentam-se as taxas e quanto menor o
Probabilidade de cruzamento 60% valor, melhor.
Probabilidade de mutagéo 306 FP
Probabilidade de expans&o 10% NER = —5 9N ®
Para treinamento e teste, usou-se procedimento PER = FN @)
de validacdo cruzada com dez particdes com exem- TP + FN
plos distribuidos equitativament&0tfold stratified Tabela 3. Comparagdo dos valores obtidos pela abssdagem
cross-validatiol. Neste procedimento, os exemplos (GPGI) com as de Clark e seus colegas (2006)
sdo aleatoriamente distribuidos em dez parti¢des,
preservando-se em cada particdo a mesma proporcao PCFG HMM SK GPGI
de exemplos positivos e negativos do conjunto intei- N|P| NP N Pl N P
ro. A cada execucdo, uma particdo € separada e as 1 0 0 3 1] 10 0O 0 0
nove restantes sdo usadas para treinamento. A ave 2 6 0] 84] 3] 16] 0] 14 0

liacdo é feita com exemplos da particdo ndo usada
no treinamento. Os resultados apresentados sdo a N0ssa abordagem (representada como GPGI na

média dos valores obtidos em todas as avaliagsed @P€la 3) encontrou com sucesso a gramatica dese-
(Witten e Frank, 2000). jada para paréntesis (representada pela linha 1) em
’ todas as dez execucbes em, no maximo, trés gera-

Para evitar que seja inferida uma gramética ex- ges. No palindromo simples (representado pela
cessivamente genérica, necessitamos tanto de exenyocs P P P P

) . o
plos positivos quanto de negativos (Higuera, 2005).|mha; 2), obtivemos uma media de 90% de taxa de
Porém, exemplos negativos sédo dificeis de serenficeo:

construidos. Gerar simplesmente sequéncias aleato- N Figura 3 apresentam-se os valores de sensi-
rias n&o produz um conjunto de exemplos suficien-tvidade (Sens), especificidade (Esp) e a taxa de a-

temente completo para distinguir-se uma gramaticacert© (Tac) obtidos pela melhor gramatica da infe-
correta (desejada) de outra semelhante, porém errd€ncia de palindromos simples durante as quinze
da. O mesmo problema foi encontrado pelos organi-PTiMeiras geracdes. Nesta figura, durante as primei-

zadores da competicio Omphalos de inferéncia graf@S Sete geracdes, o algoritmo tende a melhorar as
matical (Starckie, Costie e Zaanen, 2004). taxas de sensitividade e especificidade. Entre a oita-

Recentemente, Clark e seus colegas (2006) avaea décima-primeira, os valores de especificidade

presentaram uma nova abordagem de inferéncie sensitividade se alternam. Este comportamento é
gramatical baseada eString Kernelse fez compa- causado pelo operador de aprendizagem que tenta

racBes com outras abordagens conhecidas, tais Con{gelhorar a (_:qbertura dos exemplos positivos (au-
gramaticas livres de contexto probabilisticas (domenta sens'uwdade) e'provocg.a.cobertura de exem-
inglés, probabilistic context-free grammar®CFG) plos negat|~vos (diminui especificidade). O operador
e modelos ocultos de Markov (do inglétidden de expansao proposto pode causar 0 mesmo compor-

Markov Models HMM). Eles aplicaram SK & infe- ‘2mento.



N 6 Conclusdes
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Neste artigo se propdem uma abordagem da PG para

0'8 . ~ . o .
//‘_‘//’4 inferéncia de gramaticas livres de contexto. Cada
0,7 . « . , .
individuo é representado como uma lista estruturada
i D de é&rvores onde cada arvore representa uma

05 producdo. Os operadores genéticos (cruzamento e

mutacdo) tém seu comportamento guiado pelos

L e e s e e
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

escores positivo e negativo de cada producédo. Estes
Figura 3. Valores obtidos nas primeiras quinzeg@spara a escores sdo obtidos durante a avaliacdo de cada
inferéncia de palindromos simples. individuo.

) i5c50 d | . N6s aplicamos um operador de busca local
A E'dgura 4 ,mpstraéﬁe; van:;gao 0S valores minl- yanominado Incremental Learning (Rodrigues e
mo, medio e maximo ditnessdurante as primeiras | ,neg  2006) capaz de ajustar cada gramatica com
quinze geracdes da inferéncia de palindromos sim ase nos exemplos positivos. Além  disso
ples. A lenta convergéncia auxilia o algoritmo a propusemos um novo operador denominado

evitar lljn:j 6timo local. Para o ca?q dos pﬁ:'ndromosExpanséo que adiciona novas producdes a gramatica
intercalados, o comportamento fol semelhante, po-yermitindo o seu aumento em tamanho. Este novo

rém com populacao quatro vezes maior (2000). operador prové a diversidade necessaria nas
primeiras geracoes.

o e Resultados obtidos na inferéncia de gramatica
08 — /i_/_/./' para paréntesis e palindromos foram melhores que
o i — 0s obtidos por uma recente publicacdo que usou
o "/‘/‘,-:'-’//_f —" HMM e String Kernelg(Clark, Floréncio e Watkins,

o2 /,'//o/f 2006). Apenas com relagdo a PCFG, o método
01+ proposto foi levemente inferior. Estes resultados
T s s s e 7 s e e demonstram a viabilidade da abordagem proposta.
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