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Evaluating the Learning of Automata through
the Use of Recurrent Neural Networks

Lidio Mauro Lima de Campos, Alberto Sampaio Lima

Abstract— This paper presents the computational potentialities,
demonstrating the learning capacity and extrapolation of recurrent
neural networks (RNN) through the learning study of finite
automata. Initially, the generalized delta rule is presented for a
recurrent network. In addition, the theoretical basis on Finite
Automata, Moore Machine and Mealy Machine are presented,
showing the equivalence between them. We formalized the
problem of parity using a Moore Machine and its equivalent Mealy
Machine. We proceeded simulation and the results are presented
for the problem and simulation of Tomita languages 1 and 2,
testing the extrapolation capacity of each RNN. The results
indicated that the neural networks with recurrent architectures
have a good capacity of extrapolation for the simulated problems.

Index Terms— Finite
Recurrent Neural Networks.

Automata, Applied computing,

I. INTRODUCAO

s avangos recentes na modelagem de redes neurais t€m

permitido grandes avangos em diversas areas, tais como

visdo por computador, reconhecimento de voz [4],
tradugdo automatica [3], predicdo [5], tratamento de imagens
[6], dentre outras. A capacidade de generalizacdo de redes
neurais pode ser subdividida nas capacidades de interpolacdo ¢
extrapolag@o, por interpolagdo entende-se a capacidade de
fornecer respostas corretas a questdes que se situam dentro do
intervalo de dominio das questdes apresentadas durante a fase
de aprendizado. A extrapolagdo ¢ a capacidade de responder
corretamente a questdes que fazem parte do contexto, mas que
estdo fora do intervalo do dominio das questdes vistas durante
o aprendizado.

A extrapolacdo, portanto, ¢ uma capacidade bem mais
complexa e dificil que a interpolagdo. Acredita-se que um
requisito para a extrapolagdo é aquisi¢do de conhecimentos
sobre os “principios de funcionamento” do tema que envolve a
questdo que se quer resolver. As redes diretas com neurdnios
estaticos ndo sdo capazes de resolver estes principios [2],
principalmente quando os mesmos envolvem o funcionamento
de sistemas dinamicos.

Sabe-se que redes neurais diretas podem facilmente
resolver o problema da paridade para um vetor de entrada com
um certo niimero de bits.
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Por exemplo, se fosse apresentado na entrada um vetor de
8 bits, uma rede com 8 neurdnios na camada de entrada, 8
neurdnios na camada escondida e 1 neurdnio na camada de
saida ¢ uma amostra dos 256 possiveis vetores de entrada
como conjunto de treinamento, seria suficiente para resolver o
problema. Esta rede deveria ser capaz de essencialmente
aprender a contar o numero de bits 1 no conjunto de
treinamento.

Além disso, apos o treinamento, a rede neural direta seria
capaz de interpolar entre os exemplos apresentados, chegando
a acertar o valor da paridade para todos os 256 valores
possiveis de serem questionados. Contudo a rede direta ndo
seria capaz de responder qual a paridade para um vetor de
entrada de 9,10, ou n bits, ou seja, a rede ndo & capaz de
extrapolar. VE&-se que a propria topologia limita a sua
capacidade de extrapolagdo. Uma maneira de fazer com que a
rede fosse capaz de entender o “principio de funcionamento”
da questdo da paridade, seria ensinar para ela, por exemplo, o
proprio autdmato que determina a paridade. Para implementar
o problema da paridade, portanto, necessita-se de uma rede
com topologia recorrente.

As redes neurais recorrentes (RNRs) sdo aproximadores
universais de sistemas dindmicos [7]. Por meio do algoritmo
de retropropacdo com atraso no tempo (backpropagation
through time), uma rede recorrente pode aprender pesos que
lhe permitem armazenar memorias de curto prazo em sua
dindmica. A RNR relaciona temporalmente, conforme
necessario, eventos separados para realizar classificagdes ou
predigdes de séries temporais. Portanto, nessa pesquisa se testa
a capacidade de extrapolagdo redes neurais recorrentes,
através do aprendizado de diversos automatos e linguagens
formais.

Na secdo 2 ¢ apresentada a fundamentacdo teodrica que
norteou a pesquisa, bem como os trabalhos relacionados. Na
secdo 3 apresenta-se o estudo realizado, com a analise dos
resultados. Finalmente na se¢do 4 apresentam-se as conclusdes
da pesquisa.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

Uma rede neural direta, como ilustrado na Fig. 1, consiste
em varias camadas compostas por nds (neurdnios) onde cada
neurdénio de uma camada possui ligacdo com todos os
neurdnios da camada seguinte. Conforme visto na Fig. 1, a
rede direta, denominada perceptron multicamada, possui uma
camada de entrada, que atua como os sensores da rede
captando os estimulos do ambiente ¢ pode ter uma ou mais
camadas intermediarias que é onde a maior parte do
processamento ¢ realizada através das conexdes e seus pesos
respectivos, podem ser considerados como extratoras de
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caracteristicas e uma camada de saida onde o resultado final é
concluido e apresentado. Ainda na Fig. 1 ndo existem
conexdes entre a saida de um neurdnio e algum outro neurdnio
localizado em uma camada anterior ao primeiro, ou seja, nao
possui ciclos, fato que caracteriza uma rede feedforward.

Saida 1

Enfadat > wijj
Xt

Entrada A

Fig. 1. Rede Perceptron Multicamada.

Redes em ciclo (ou com realimentacdo, ou com retroacao,
ou com “realimentacdo”) sdo aquelas cujo grafo de
conectividade contém ao menos um ciclo, a Fig. 2 ilustra uma
rede recorrente com a saida realimentada. Quando, além disso,
envolve neurdnios dindmicos sdo chamadas recorrentes. As
realimentagdes envolvem a utilizagdo de ramos particulares
compostos por atrasos unitarios denotados por z7, o que
resulta em um comportamento dindmico nao-linear em virtude
da natureza nfo-linear dos proprios neurdnios. Esta
caracteristica de dindmica ndo-linear da estrutura permite que
este tipo de rede neural seja utilizado em problemas e
aplicagdes que necessitem representar estados, tais como:
predicdo de consumo de energia, processamento de voz,
controle industrial, processamento adaptativo de sinais e
predicdo de séries temporais. Hoje em dia as redes neurais
recorrentes tém sido objeto de extensa pesquisa e num futuro
préximo, acredita-se, suplantara em utilizagdo as redes neurais
diretas, justamente pela capacidade de representar sistemas
dindmicos, inexistentes nas redes diretas com neurdnios

estaticos.
x(n)

m(n)

K(n-dy+1)

y(n-1)

Fig. 2. Rede Recorrente com a saida realimentada.

O algoritmo de treinamento utilizado para a atualizagdo
dos pesos da RNR mostrada na Fig. 2, considerando os atrazos
no tempo, foi Backpropagation Through Time-(BPTT)
(DONG; KAISHENG:; YU, 2015). A formulagdo matematica
do mesmo ¢ descrita a seguir, utilizando a seguinte notacao:
Denota-se os niveis de ativacdo das unidades da camada de
entrada por Xj, da camada oculta por /j e da camada de

saida por 0j. A matriz de pesos da camada de entrada para a
intermediaria é denotada por V, enquanto que a da camada
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oculta para a de saida é denotada por W. A Camada de entrada
consiste em dois componentes, x(t) ¢ a ativacdo anterior da
camada oculta o(t -1). A matriz de pesos correspondentes ¢é
dada por U. Onde o erro na camada de saida ¢ denotado por:

e® = o — O

A matriz de atualizagdo de pesos da camada de saida ¢
atualizada de acordo com a equacgdo 2:

W) = Wi + nheeow @)

Em seguida, os gradientes de erros sdo propagados da camada
de saida para a camada oculta:

el = d, (el )V, ) (3)

Em que o vetor de erro ¢ obtido utilizando a funcdo de

dy ()
dpc(x, 1) = xf (net;) )

A matriz de pesos V entre a camada de entrada e camada
oculta ¢ atualizada conforme:

Vierny =V + nx(t)eZ(t) (5)

A matriz de pesos recorrentes € atualizada por:

Ue+1) = Uy + 10¢—1) €m0 6)

De acordo com [10], o aprendizado profundo (deep
learning - DL) em redes neurais ¢ relevante para o
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado
e aprendizado de reforgo. Aliviando problemas com caminhos
profundos de atribuicio de crédito, o aprendizado ndo
supervisionado ndo s6 pode facilitar o aprendizado
supervisionado de sequéncias e¢ padrdes estacionarios, mas
também o aprendizado de refor¢o. Os autores afirmam que a
programagdo dindmica ¢é importante para o aprendizado
supervisionado profundo e aprendizado de reforgo tradicional
em redes neurais.

Em [11], os autores apresentaram um controlador baseado
em RNRs, parte de um sistema que aprende, o qual acessava o
ambiente a partir de uma série de interfaces pré-definidas,
selecionadas manualmente de acordo com o tipo de tarefa. A
pesquisa explorou a capacidade dos modelos de rede neural no
intuito de aprender algoritmos para operagdes aritméticas
simples. Através de experimentos com supervisdo e refor¢o de
aprendizagem, foi mostrado que as RNRs sdo capazes desse
aprendizado com sucesso, embora com algumas ressalvas, ja
gie os autores ndo encontraram um controlador Unico que
pudesse resolver todas as tarefas.

O trabalho apresentado em [12] apresenta uma maquina de
estado finito (FSM) que visa reduzir o tempo de espera do
usuario para obter o resultado do reconhecimento de
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manuscritos em inglés. Os resultados indicaram uma redugéo
no tempo de espera para a decodificagdo de mais de 56% no
IAM-OnDB ¢ de 63% em IBM UB 1 sem taxa de
reconhecimento degradante.

As redes neurais recorrentes sdo modelos cada vez mais
populares para dados seqiienciais. A arquitetura da rede neural
recorrente ¢ simples, no entanto, ndo é adequada para capturar
dependéncias de longa distancia. Em sua pesquisa [13], os
autores buscaram aumentar a eficiéncia de representagdo, ou
seja, a propor¢do de desempenho para os pardmetros
adquiridos. A partir do framework RNR, a arquitetura do
modelo foi simplificada e foram desenvolvidas varias
variantes, onde o estado da camada oculta do proximo passo ¢
uma fungdo do seu estado atual e da mudanca delta calculada
pelo modelo, em um framework denominado RNR Delta, que
obteve um melhor desempenho em tarefas de modelagem de
linguagem, sendo considerado conceitualmente muito mais
simples € com muito menos parametros [13].

As redes neurais tem sido utilizadas nas mais diversas
aplicagdes. Em [15] foram comparadas as capacidades das
Redes Neurais Artificiais (RNA) e do Planejamento
Experimental Fatorial (FEP) para medir as varidveis mais
significativas no processo de moagem que influenciam a forga
de corte.

A. Autématos finitos

Um automato finito pode ser visto como uma maquina
composta, basicamente, de trés partes:
a)Fita - Dispositivo de entrada que contém a informagdo a ser
processada.
b)Unidade de Controle — Reflete o estado corrente da
maquina, possui uma unidade de leitura (cabeca da fita), a
qual acessa uma fita cada vez ¢ movimenta-se exclusivamente
para a direita.
c)Programa ou Funcio de transicio — Fung¢do que comanda
as leituras e define o estado da maquina.

Definicdo 1: Um automato finito deterministico ou

simplesmente autdmato finito é uma 5-upla M=(X,Q, S,qo,F)
onde:

2 é o alfabeto de simbolos de entrada, Q conjunto de
estados possiveis do autdmato o qual é finito, X funcio

programa ou fungdo de transi¢do : Q x Z—Q, qo estado
inicial tal que qo ¢ elemento de Q, F conjunto de estados
finais tal que F esta contido em Q.

Automatos Finitos com Saida

O conceito basico de Automato Finito (AF) possui
aplicagdes restritas, pois a informacdo de saida ¢ limitada a
logica binaria aceita/rejeita. Sem alterar a classe de linguagens
reconhecidas. E possivel estender a definigio de AF incluindo
a geracdo de uma palavra de saida. As saidas podem ser
associadas as transicdes (Maquina de Mealy) ou aos estados
(Méquina de Moore). Em ambos as maquinas, a saida nio
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pode ser lida, ou seja, ndo pode ser usada como memoria
auxiliar, e é como segue:

*E definido sobre um alfabeto especial, denominado alfabeto
de saida (pode ser igual ao alfabeto de entrada);

*A saida ¢ armazenada em uma fita independente da de
entrada;

*A cabega da fita de saida move uma célula para direita a cada
simbolo gravado;

*O resultado do processamento do autdmato finito é o seu
estado final (condigdo de aceita/rejeita) e a informacéo contida
na fita de saida.

Magquina de Mealy

A maquina de Mealy ¢ um Automato finito modificado de
forma a gerar uma palavra de saida para cada transigao.

Definicdo 2: Uma méaquina de Mealy M’ ¢ um autdmato finito
deterministico com as saidas associadas as transi¢des. E
representada por uma 6-upla: M'=(Z,Q,0,q0,F,A) onde:

X ¢ o alfabeto de simbolos de entrada, Q conjunto de estados
possiveis do autdmato o qual ¢ finito, fungdo programa ou
fungio de transi¢io 8 : Q x Z—»>QxA", qo estado inicial tal que
qo ¢ elemento de Q, F conjunto de estados finais tal que F esta
contido em Q, A Alfabeto de simbolos de saida.

Magquina de Moore

A maquina de Moore possui uma segunda funcao, que gera
uma palavra de saida (que pode ser vazia) para cada estado da
maquina.

Definicio 3: Uma maquina de Moore M’" ¢ um autdmato
finito deterministico com as saidas associadas aos estados. E
representada por uma 7-upla: M"'= (Z,Q,9,qo,F,A, 8s) onde:
X ¢ o alfabeto de simbolos de entrada, Q conjunto de estados
possiveis do autdmato o qual ¢ finito, & fun¢do programa ou
fungdo de transicdo, 8 : Q x Z—Q, qo estado inicial tal que qo
¢ elemento de Q, F conjunto de estados finais tal que F esta
contido em Q, A Alfabeto de simbolos de saida, &s funcgdo de
saida : 8s: Q—A”".

Equivaléncia das Maquinas de Mealy e Moore

Teorema 1: Toda maquina de Moore pode ser simulada por
uma Maquina de Mealy, para entradas ndo vazias.

Prova: Suponha MO=Z, Q, MO, qo, F, A, 8s), uma
Maquina de Moore qualquer. Seja: uma Maquina de Moore
qualquer. Seja: ME=(Z, Qu{qe},6ME,qe,F,A) uma maquina
de Mealy onde a fungdo SME ¢ definida como segue (suponha
q um estado de Q e a um simbolo de Z):

6ME(qe,a)=(8MO(qo,a),ds(qo) 8s((6MO(qo,a))) @)
8ME(q,a)=(8MO(q,a), 8s((6MO(q,a))) (®)

Na equagdo (8) ¢ construida a funcdo programa da
Maquina de Mealy, a partir das fungdes de transicdo e de saida
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da Maquina de Moore. O estado qe introduzido na equacéo (7)
¢é referenciado somente na primeira transicdo a ser executada.
Seu objetivo ¢ garantir a geracao da saida referente ao estado
inicial qo de Moore. Um exemplo de simulagdo de Maquina
de Moore utilizando Maquina de Mealy (Fig. 3). Pela
defini¢do de maquina de Moore, tem-se:

MO=(Z, Q, 6MO, qo, F, A, 8s) onde: Z={ao,al}, Q ={qo,ql},
SMO: QxZ—Q, qo , F={qo,q1}, A={uo,ul}, 8s= Q—>A".

ao

Magquina de Moore

SMO: | ao | al

90 g | ql

q! 2

8s={(qo,u0),(ql,ul) (a0,u0)
Maiquina de Mealy

Fig. 3. Maquinas de Moore e Mealy [14].

A obtencdo da Func¢do Programa Maquina de Mealy,
baseada na Fun¢do programa e de Saida da Maquina de Moore
¢ mostrada na sequéncia.

OME(qe,a0)=(6MO(qo,a0),
6ME(qe,a0)=(qo,uouo)

ds(qo) 0s((6MO(qo,a0))) ,

OME(qe,al)=(8MO(qo,al),
6ME(qe,al)=(q1l,uoul)

ds(qo) 0s((dMO(qo,al))) ,

OME(qo,a0)=( 6MO(qo,a0),
SME(qo,a0)=(qo, 3s(qo))=(qo,uo)

ds(qo) 9s((6MO(qo,a0))),

OME(qo,al)=( 6MO(qo,al),
SME(qo,al)=(q1, 6s(q1))=(q1,ul)

3s(qo) 3s((6MO(qo,al))),

Equivaléncia das Maquinas de Moore e Mealy

Teorema2: Toda maquina de Mealy pode ser simulada por
uma maquina de Moore.

Prova: Suponha ME=(Z, Q, SME, qo, F, A), uma Maquina
de Mealy qualquer. A maquina de Moore pode ser construida
a partir de SME onde a fungdo 6MO ¢é como segue:

e Condicdo 1: Para a em X, se SME(qo,a)=(q,u)
entdo: SAMO=(<qo,e>,a)=<q, u>

e Condicdo 2: Para b em X, e para q em Q,se
SME(q,b)=(p,v), entdo, para ai em Z e para qi em Q
tais que OME(qi,ai)=(q,ui), tem-se que:
dMO=(<qo,ui>,b)=<p, v> ¢ onde a fungdo de saida
&8s ¢ tal que, para o estado <q,u> de MO:
8s=(<q,u>)=u
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Como exemplo considere uma Maquina de Mealy
ME=({a,$},{q,p},dME,q,{q,p}, {a,p}}, simulando a Méaquina
de Moore, que compacta os brancos de um texto onde a
representa um simbolo qualquer do texto e P o simbolo
branco, como ilustrado na Fig. 4 (na etiqueta de uma transigéo,
a primeira componente representa o simbolo lido e a segunda
a palavra gravada). A maquina de Moore construida conforme
o Teorema 2 ¢ MO==({a,},Q,6MO0,<q,e>,F,{a,p},0s}), tal
que Q=F={q,p}x{&,a,p}, ilustrada na Fig. 5, onde a segunda
componente de cada estado representa a saida.

(a.a)

q by > P
(B-P)

(=.2) (=)
Fig. 4. Maquina de Mealy [14].

Fig. 5. Maquina de Moore [14].

A obtengdo da funcdo programa e da fungdo saida da
maquina de Moore ¢ obtida pela condi¢do 1 e condigdo 2.
Inicialmente, aplicando-se a condigdo 1, tem-se:

e Para a em Y, se OME(qo,a)=(q,a); entdo
SMO(<q,e>,a)=<q,a> ¢ ds(<q,e>)=¢.
e Para B em X, se S8ME(qo, B)=(p,p); entdo

3MO(<q,e>,B)=<p,p> e 8s(<q,e>)=¢.

e Usando-se a condigdo 2, obtém-se

e Para aem Z; q em Q; se SBME(q,a)=(q,a); entdo
em X e para p em Q, tais que: SME(p, B)=(p, €), tem-
se que SMO(<p,e>,a)=<q,a> ¢ ds(<p,e>)=¢.

e ParaaemZX; p em Q; se SME(p,a)=(q,a);entdo f em
Y e para q em Q, tais que:dME(q, B)=(p, B),tem-se
que:3MO(<p,f >,a)=<q,a> ¢ 3s(<p,p >)=P.

e Paraf em X; q em Q; se SME(q, B)=(p, B), entdo a
em X e para p em Q, tais que:dME(p, a)=(q, a),tem-
se que:dMO(<q,a >,B)=<p, B> e 3s(<q,a>)=a.

e ParaaemX; q em Q; se SME(q, a)=(q, a), entdo a
em X e para p em Q, tais que:3SME(p, a)=(q, a),tem-
se que:dMO(<q,a >,a)=<q, a> e 3s(<q,a >)=a.

e Paraf em Z; p em Q; se SME(p, B)=(p, €), entdo B
em X e para q em Q, tais que:3SME(q, B)=(p, B),tem-
se que:3MO(<p, B >,B)=<p, &> ¢ 3s(<p,p >)=B.
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e Paraf em Z; p em Q; sec SME(p, B)=(p, €), entdo
em Z e para p em Q, tais que:dME(p, B)=(p,€),tem-
se que:dMO(<p, &>,p)=<p, £> ¢ 3s(<p,e >)=¢.

Classes de Problemas

Minsky e Papert [1] definiram a ordem de um predicado
como sendo o tamanho da maior conjunc¢do na forma logica da
minima soma-de-produtos para aquele predicado, ou seja,
quantas linhas retas sdo necessarias para separar os pontos que
compdem as categorias do predicado. Assim, enquanto “OU”
e 0 “E” sdo predicados de primeira ordem, “ou-exclusivo” ¢
um predicado de ordem n.

Apos catalogar a ordem de varias fun¢des geométricas.
Minsky e Papert [1] voltaram sua atencdo para o problema do
aprendizado. Eles mostraram que a medida que a ordem dos
predicados aumenta, o nimero de coeficientes pode crescer
exponencialmente levando a um sistema a necessitar
quantidades enormes de memoria e estendendo o processo de
convergéncia a um numero infinito de iteragdes.

Pode-se resumir a idéia de Minsky e Papert [1], afirmando-
se que redes neurais diretas com neurénios estaticos sdo
capazes de aprender apenas fungdes logicas de primeira
ordem, ou seja, distinguir apenas padrdes linearmente
separaveis ou predicados de ordem 1.

J& redes neurais diretas com neurdnios estaticos com uma
camada intermedidria de neur6nios e fungdo de saida ndo-
linear sdo capazes de modelar qualquer fungao estatica no grau
de precisdo que desejar, ou seja, estas redes podem resolver
predicados de ordem 2 ou superior, no entanto, o niumero de
coeficientes necessarios para resolver predicados de ordem
muito alta pode tornar inviavel a utilizagdo deste tipo de rede.

Apods se chegar nos problemas dindmicos, vé-se que
apenas redes neurais recorrentes sdo capazes de resolver este
tipo de problema. A questdo agora, diz respeito a topologia da
rede recorrente € que tipo de problemas dinamicos ele é capaz
de resolver.

B. A paridade como um problema de ordem infinita

O problema da paridade, consiste em apresentar na entrada
da rede neural uma “string” de bits e obter na sua saida o valor
da paridade da “string” apresentado. O grafo correspondente a
Maquina de Mealy, que implementa o problema da paridade, é
mostrado na Fig. 6), onde a segunda componente de cada
estado representa a saida, ou seja, o bit que indica a paridade
de uma string de bits. Analogamente, pode-se obter a Maquina
de Moore que simula a Maquina de Mealy da Fig. 6 e que
também implementa o problema da paridade. O grafo
correspondente, que implementa o problema da paridade ¢
mostrado na Fig. 7), onde a segunda componente de cada
transicdo, representa a saida, ou seja, o bit que indica a
paridade de uma “string” de bits.

A inser¢do do novo estado <0, £€> é necessario, pois, sendo

antes de comegar o processamento, no estado inicial, a
maquina estaria escrevendo 0 na saida. Com a introdugdo
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deste estado, ela continua escrevendo, s que, desta vez, a
cadeia vazia. A saida 0 significa paridade par ¢ a saida 1
corresponde a paridade impar. Assim se o automato estava no
estado O e o proximo bit da “string” for 1, a paridade passa a
ser impar (saida 1), caso o proximo bit fosse 0, a paridade
permaneceria sendo par (saida 0). Se o autdmato estivesse no
estado 1 e o proximo bit da “string” for 1, a paridade passa a
ser par (saida 0), caso o proximo bit fosse 0, a paridade
permaneceria sendo impar (saida 1).

<1,1>

<1,0»
Fig. 6. Grafo da correspondente Maquina de Mealy

ME ={},Q,9,q0,F, 4} = ({0,1},{0,1},5,0,{0,1},{0,1}),
que implementa o calculo de paridade de uma string

Fig. 7. Grafo da correspondente Maquina de Moore
MO ={},0Q,0,q0,F, 4,55} = ({0,1},{0,1},5,0,{0,1},{0,1}, 85)
que implementa o calculo de paridade de uma string

Uma maneira de fazer com que uma rede neural fosse
capaz de entender o “principio de funcionamento” da questio
da paridade seria ensinar para ela, por exemplo, o proprio
automato (Maquina de Mealy ou Moore) que determina a
paridade, da Fig. 6 ou Fig. 7. Para implementar o automato
considere uma rede recorrente com apenas uma camada de
neurdnio de entrada e uma camada de neurdnios de saida.

A saida de cada neur6nio ¢ ligada através de um conjunto
de linhas de retardo a entrada de cada um dos outros neurénios
da camada de saida, inclusive para si proprio, como pode ser
visto na Fig. 8.

J@ o [~
V108

Fig. 8. Rede Neural Artificial Recorrente sem camada intermediaria

ul(k)

vikt])
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A rede recorrente contém apenas um neurdnio de entrada e
um neurdnio de saida e pode ser visto na Fig. 8. Uma maneira
de treinar esta rede ¢ utilizar o algoritmo do tipo
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backpropagation. Para isto, durante a fase de treinamento a
rede ¢é transformada em uma rede direta equivalente ¢ o
conjunto de vetores de entrada para o treinamento inclui o
valor do estado anterior do autémato finito.

A rede direta equivalente pode ser vista na Fig. 9 e o
conjunto de treinamento na Tabela 1.

TABELA 1
CONJUNTO DE TREINAMENTO PARA O AUTOMATO QUE
IMPLEMENTA O CALCULO DA PARIDADE

Entrada u(k) Estado x(k) Estado x(k+1)
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0

Ao analisar a Tabela I, contendo o conjunto de
treinamento, percebe-se claramente que o conjunto de
treinamento representa a fungdo logica “OU-EXCLUSIVO”.

Entrada

Fig. 9. Rede Neural Direta equivalente a rede recorrente sem camada
intermediaria incapaz de aprender o autdmato finito da paridade

\

Como a rede neural direta equivalente a rede recorrente
para o treinamento ndo possui camada intermediaria de
neurdnios, ¢ impossivel implementar esta fun¢do com esta
topologia de rede neural. Logo autdmatos que implementam
extensoes de predicados de ordem maior que 1, ndo podem ser
implementados utilizando redes neurais recorrentes sem
camada intermediaria de neurdnios. Por extensdo percebe-se
que redes recorrentes com uma camada intermedidria sdo
capazes de implementar qualquer autdomato finito. Uma rede
idéntica a mostrada na Fig. 2, com um neurdénio na camada de
entrada, um valor diferente de zero neurénios na camada
escondida ¢ um neurénio na camada de saida, pode
implementar o automato.

C. Redes de Tomita

Um tépico de pesquisa que tem despertado o interesse de
pesquisadores na  4rea  conexionista  consiste = no
desenvolvimento de modelos de RNA com a capacidade de
induzir autdmatos finitos baseados apenas em exemplos
positivos e negativos de “strings” ou cadeias, que pertencem e
que ndo pertencem a linguagem reconhecida pelo mesmo.Uma
colecdo explicita de exemplos positivos e negativos,
mostrados na Tabela II, e que colocam dificuldades
especificas para a indugdo da linguagem pretendida ¢
apresentada em (TOMITA, 1982).

A caracterizagdo das linguagens propostas ¢ apresentada
na Tabela III. Percebe-se que os conjuntos de treinamentos
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ndo sdo balanceados, ou seja, sdo incompletos e variam
enormemente na sua capacidade de definir a linguagem
pretendida.

TABELA 11
EXEMPLOS POSITIVOS E NEGATIVOS DE ALGUMAS LINGUAGENS
INVESTIGADAS POR TOMITA

Linguage Exemplos Positivos Exemplos Negativos
m
1 e LI LTI, 0,10,01,00,011,110,000,
LTI 11111110,10111111
€,10,1010,101010, 1,0,11,00,101,100
10101010,10101010101010 10001010,10110,110101010
€,1,0,01,11,00,100,110,111,000, 10,101,010,1010,1011,111010,
3 100100,110000011100001, 1001000,1111100,
111101100010011100 0111001101,11011100110
4 £,1,0,10,01,00,100100, 000,11000,0001,000000000,0000
001111110100,0100100100,11100,01 0
0 ,0000,11111000011,
1101010000010111,1010010001
5 £,10,01,1100,111,000000 1,0,11,00,101,011,11001,1111,
0111101111,100100100 00000000,0101111,10111101111,
1001001001
6 £,1,0,10,01,11111,000,00110011,  1010,00110011000,0101010101,
0101,0000100001111,00100, 1011010,10101,010100,101001,
011111011111,00 100100110101
TABELA III
CARACTERIZACAO DE ALGUMAS LINGUAGENS PROPOSTAS POR
TOMITA
Linguagem Descriciao
1 1*
2 (10)*
3 Nenhuma cadeia com niimero
impar de 0’s é permitido
depois de uma cadeia com
nimeros impar de 1’s.
4 Nao mais do que dois 0's em
uma cadeia
5 (ntimero de 1’s-numero de
0’s)
mod 3=0
6 0*1*0*1*

III. ESTUDO DE CASO E ANALISE DOS RESULTADOS

Para satisfazer os objetivos da presente pesquisa, foi realizado
um estudo de caso [8, 9], a partir de simulagdes realizadas em
diferentes cenarios.

Simulagédes - Paridade

As simulagdes foram realizadas em duas etapas:
treinamento e operagdo da rede. A primeira etapa teve por
objetivo de ensinar o autdmato da Fig. 6 para a rede. O
conjunto de treinamento apresentado foi a string de bits
0,1,0,1,1,0,1 na entrada e na saida a string 0,1,1,0,1,1,0.
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Utilizou-se uma rede de Recorrente (vide Fig. 2), com um
neurdnio na camada de entrada, cinco na camada intermediaria
e um neurénio na camada de saida, o erro admitido foi de
0.0001 e o nimero de épocas para o treinamento foi de 30000.
Uma vez que a rede aprendeu o conceito de o automato, o
proprio conceito de paridade foi aprendido, com isso a rede
sera capaz de calcular a paridade de um vetor com um numero
qualquer de bits, bastando que os bits sejam apresentados
sequencialmente ao neurénio de entrada da rede.

A segunda etapa teve por objetivo testar o aprendizado da
rede e comprovar a capacidade de extrapolacdo das redes
recorrentes, os resultados sdo mostrados nas Tabelas IV, V e
VI. Para a “string” de bits 0,1,0,1,1,0,1 apresentada na entrada
da rede a saida desejada (ou sequéncia de estados) seria
0,1,1,0,1,1,0, o que equivale a paridade par, pois a ultima
saida é 0. As saidas obtidas e os respectivos erros sio
mostrados abaixo na Tabela IV. O segundo experimento
considerou como entrada a string 0,0,1,0,1,0,1 e saida
desejada a string 0,0,1,1,0,0,1, o que representa paridade
impar, pois a ultima saida é 1, o que é mostrado na Tabela 5.
O terceiro experimento, apresentou-se a seguinte string de bits
na entrada da rede 0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0 e saida desejada a
string 0,0,1,1,0,0,1,0,0,1,1, ou seja, uma string que tem
paridade impar, os resultados sdo mostrados na Tabela VI.

TABELA IV
SAIDAS OBTIDAS E DESEJADAS PARA A ENTRADA 0,1,0,1,1,0,1
Saidas Saidas Erro
Desejadas Obtidas
0 0.022707 0.000258
1 0.987723 0.000121
1 0.987723 7.5357E-05
0 0.016073 0.000129
1 0.984752 0.000116
1 0.987743 7.511157¢-05
0 0.016074 0.000129
TABELA V
SAIDAS OBTIDAS E DESEJADAS PARA A ENTRADA 0,0,1,0,1,0,1
Saidas Saidas Erro
Desejadas Obtidas
0 0.022707 0.000258
0 0.002135 0.000228
1 0.984533 0.00012
1 0.987728 7.530615E-5
0 0.016074 0.000129
0 0.02168 0.000235
1 0.984519 0.00012
TABELA VI

SAIDAS OBTIDAS E DESEJADAS PARA A ENTRADA
0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0
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Simulagaoes - linguagem de Tomita

Nas simulagdes das linguagens de Tomita, os valores
adotados para as entradas da rede neural foram (0.5,1,0)
respectivamente para os valores (0,1,¢) e (1,0) para as saidas
correspondendo a exemplos (+,-). A seguir apresentam-se 0s
resultados obtidos por simulagdo para as linguagens de Tomita
1 e 2, bem como os parametros utilizados e testes da
capacidade de extrapolacdo. O valor do erro aceitavel foi de
10% ¢ o numero de épocas usadas foi de 30000. Finalmente
nas Tabelas VII e VIII, mostram-se os testes de operagdo das
redes para as duas linguagens.

TABELA VII
OPERACAO DA REDE PARA O PROBLEMA LIGUAGEM 1 DE
TOMITA
x(k+1) Obtido x(k+1) Desejado |[Erro|

0.993624 1 0.006376

1 1 0

1 1 0

1 1 0
0.00578 0 0.00578
0.026471 0 0.026471
0.978195 1 0.021805

1 1 0
0.00578 0 0.00578
0.026471 0 0.026471
0.005959 0 0.005959

TABELA VIII
LISTA DE IMPACTO SIMULTANEA
x(k+1) Obtido x(k+1) Desejado |Erro|

0.760134 1 0.239866
0.092165 0 0.092165
0.873081 1 0.126919
0.092139 0 0.092139
0.873109 1 0.126891
0.092139 0 0.092139
0.873109 1 0.126891
0.092139 0 0.092139
0.873109 1 0.126891
0.098142 0 0.098142
0.096041 0 0.096041
0.868848 1 0.131152
0.096201 0 0.096201
0.86867 1 0.13133
0.09214 0 0.09214
0.873109 1 0.126891

Saidas Desejadas Saidas Obtidas Erro

0 0.013282 8,020929E-05
0 0.01286 8.2692223E-05
1 0.990632 4.387609E-05
1 0.992627 2.718277E-05
0 0.009866 4.867278E-05
0 0.012957 8.393564E-05
1 0.99063 4.389973E-05
0 0.009821 4.82228E-05

0 0.012958 8.395306E-05
1 0.99063 4.390006-05

1 0.992627 2.718361E-05

IV. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um estudo sobre a
utilizacdo de redes neurais recorrentes no aprendizado de
autOmatos.

A partir da analise dos resultados obtidos nas simulagoes
realizadas, pode-se concluir que o aprendizado em redes
neurais recorrentes ¢ mais complicado do que o aprendizado
em redes diretas. A escolha adequada do conjunto de
treinamento também é de suma importancia para sucesso no
processo.

O uso de heuristicas, tais como modificagdo da taxa de
aprendizado, aumento ou diminui¢do de neurénios na camada
intermediaria, facilitam também a convergéncia da rede. Pelos
resultados mostrados pode-se perceber que a rede € capaz de
calcular a paridade de um numero ilimitado de bits de entrada.
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Esse calculo ndo seria possivel com a utilizagdo de uma
rede direta, pois se a entrada da rede tivesse n bits, uma rede
com n neurdnios na camada de entrada, n na camada
escondida, 1 neurénio da camada de saida e uma amostra
representativa de 2m possiveis vetores de entrada como
conjunto de treinamento, seria possivel resolver o problema.

Essa rede deveria essencialmente aprender a contar o
nimero de bits no conjunto de treinamento. Apos a rede
treinada a rede seria capaz de interpolar o exemplo
apresentado, chegando a acertar o valor da paridade para todos
os 2n valores possiveis de serem questionados. Entretanto ela
ndo é capaz de resolver qual a paridade para um vetor de
entrada de maior que n bits. O que é possivel com a utilizagdo
de redes recorrentes que possuem uma excelente capacidade
de generalizar no sentido de extrapolagdo. De acordo com os
resultados promissores de simulacdes apresentados nas
Tabelas IV, V, VI, VII, VIII percebe-se que as RNAs com
arquiteturas recorrentes, semelhantes as apresentadas na Fig.
2, possuem uma boa capacidade de extrapolagdo, para o
aprendizado de automatos e linguagens de Tomita 1 e 2.
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