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Kapitola 1

Uvod

1.1 Charakteristika prace

Cilem prace je studovat a navrhnout metody pro testovani algoritmu pro uc¢eni
koneénych automatu a navrzené postupy implementovat. Problém ué¢eni kone¢nych
automatu neni jednoduchy a existuji pro néj ruzné zpusoby zadani i postupy feseni.
Tato prace se bude zabyvat u¢enim z trénovacich dat. Algoritmy pro uc¢eni koneénych
automatl z trénovacich dat se také nazyvaji algoritmy reguldrni inference. Problém
regularni inference je velmi zajimavy a uzitecny. M& nemaly teoreticky vyznam,
ale také Siroké spektrum aplikaci jako je napf. identifikace sekvencénich procesu,
rozpoznavani vzoru, zpracovani fe¢i a prirozeného jazyka, exploratorni sekvencéni
analyza, uméld inteligence nebo data mining. Mame dana néjaka data z jazyka,
ktery nezname. Z nich chceme ziskat automat, ktery pozitivni priklady prijimé a ne-
gativni piiklady zamitd. Jinymi slovy hleddme automat konzistentni s témito daty.
Resen{ tohoto problému ale neni jednoznaéné, jak je vidét na nésledujicim pifkladu.

Piiklad dvou automatu konzistentnich se stejnymi trénovacimi daty, které muzeme
oba povazovat za feSeni problému regularni inference, rozpoznéavajicich ruzné jazyky:

Trénovaci data:

pozitivni piiklady: {10, 101010}
negativni piiklady: {100}
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V idedlnim piipadé by vysledny automat mél rozpoznavat jazyk, z néhoz byla
trénovaci data nagenerovana. Automat muze ale ptijimat napi. nadmnozinu tohoto
jazyka a presto bude odpovidat trénovacim datum. To znamend, ze existuje velké
mnozstvi automatt, které rozpoznavaji slova z tohoto jazyka a nevi se tedy, ktery
konkrétni automat je nejlepsi a mél by byt vybréan jako vysledny. Moznym ptistupem
k feseni tohoto problému je Occamova bfitva [9]. Podle nf je Feseni tim lepsi, ¢im je
jednodussi. V naSem piipadé napf. automat majici méné stavi muzeme povazovat
za lepsi nez automat s vice stavy. Automat s minimalnim poc¢tem stavi mezi vSemi
automaty rozpoznavajicimi dany jazyk je oznacovan jako mDFA a bude definovan
v piisti kapitole. Ovsem jak je uvedeno v [8], problém hleddni mDFA konzistentniho
s trénovacimi daty je NP-tiplny, proto se v praxi dle [5] hleda tzv. optimdlni auto-
mat, ktery se mDFA snazi néjakym zpusobem piiblizit. Protoze algoritmu regularni
inference bylo vymysleno pomérné hodné a vznikaji stale nové, bylo by uziteéné po-
rovnat existujici algoritmy i algoritmy nové navrzené a pravé to by méla umoznit
prilozend aplikace (déle jen aplikace).

Tato aplikace implementuje zminéné testovani kvality algoritmu reguldarni in-
ference pomoci vybranych statistickych metod, které se zaméruji na ruzna hlediska
priblizeni uvedenému cilovému automatu, podle néhoz byla generovana trénovaci
a testovaci data. Testovany algoritmus je dodan v podobé externiho programu,
kterému aplikace predd nagenerovand trénovaci data v pevném formatu a obdrzi
od néj (deterministicky) kone¢ny automat v pevném formatu. Tyto forméty budeme
dale nazyvat Abbadingo format dat a Abbadingo format automatu, protoze byly
pouzity v [1] a odtud jsou také prevzaty. Automat pak aplikace otestuje zvolenou
statistickou metodou a vypocita statistické udaje, které je mozné ulozit do souboru
ve formatu vhodném pro vlozeni do publikaci (napi. obrazek ¢i LaTeXovy kdd).
Soucasti aplikace je také nékolik programu s algoritmy regularni inference stazenych
z (2], aby bylo mozné porovnat nové algoritmy reguldrni inference se schopnymi a vy-
zkousenymi. Protoze tyto algoritmy byly k dispozici pouze pro UNIXové systémy;,
jsou v rdmci prace upraveny také pro MS Windows.

Préace je urcena predevsim védeckym pracovnikum vyvijejicim algoritmy re-
gularni inference, kteri potrebuji otestovat své postupy ruznymi statistickymi meto-
dami nebo je prezentovat v publikacich. Dale jisté bude uzitecnd tém, kteti vyuzivaji
algoritmy reguldrni inference, aby si pro své tcely mohli vybrat vhodny algoritmus
na zakladé srovnani pomoci prilozené aplikace. Byla ale napsana pro vSechny, kteii



se o zpracovanou problematiku zajimaji nebo si chtéji jen zkusit otestovat kvalitu
nékterého z algoritmu. Jak je popsano v kapitole 4, aplikaci 1ze snadno rozsitit napf.
o dalsi testovaci metody, zpusoby generovani dat nebo ji upravit pro vlastni specifické
ucely pouziti.

1.2 Strucény popis kapitol

Kapitola 2 seznamuje se zakladnimi definicemi a vétami z oblasti kone¢nych
automatu a regularni inference a s principy algoritmu regularni inference. V kapi-
tole 3 jsou popsany zvolené statistické metody pro testovani jejich kvality, Abba-
dingo formaty trénovacich a testovacich dat a automatu a nakonec samotny prubéh
testovani. Kapitola 4 shrnuje a hodnoti ziskané poznatky. Dodatky A a B obsahuji
uzivatelskou a programatorskou dokumentaci k nastroji, ktery implementuje popsané
testovaci metody. Na zavér prace je prilozen seznam pouzité literatury.



Kapitola 2

Z.akladni teorie

Tato kapitola seznamuje se zakladnimi definicemi a vétami z oblasti koneénych
automatu a regularni inference a s principy algoritmu regularni inference.

2.1 Konecné automaty

Tato podkapitola podava zakladni definice a véty z oblasti konec¢nych auto-
matu. Nize definujeme tetézce [4], prefix fetézce [6] a jazyk [4].

Definice 2.1.1 Necht ¥ je libovolnd konecnd mnoZina (nazjvdme ji abeceda), pak
YT oznacuje mnoZinu vsech konecnijch neprdzdnijch posloupnosti utvorenich z proki
mnoZiny X, \ oznacuje prdzdnou posloupnost a definujeme ¥* = Lt U{A}. Proky ¥*
se nazyvaji retézce.

Definice 2.1.2 Necht ¥ je koneénd abeceda. Necht u, v jsou proky z mnoZiny 3*
(tedy Tetézce nad abecedou ). Rekneme, Ze u je prefivem v, pokud existuje w € X*
tak, Ze uw = .

Definice 2.1.3 Je-li X konecnd abeceda a L C ¥*, pak L nazyvdme jazykem nad
abecedou ..

K popisu jazyku pouzivame automaty. Ty muzeme usporadat podle jejich vy-
jadtovaci sily. Toto usporadani se nazyva Chomského hierarchie. Konec¢né automaty
jsou v tomto usporadani nejnize a maji tedy nejmensi vyjadiovaci silu. V nasledujicim
textu definujeme konecny automat, jazyk rozpozndvany koneénym automatem [4]
a prefix tree acceptor [10].

Definice 2.1.4 Konecnym automatem nazgvime kazdou pétici A = (Q, %, 9, qo, F),
kde @ je konecnd neprazdnd mnozina stavi (stavovy prostor), ¥ je koneénd neprazd-
nd mnozina vstupnich symboli (vstupni abeceda), 6: QXX — @Q je prechodovd funkce,
qo € Q je pocdtecni stav a F C @ je mnozina koncovyjch stavi.

Definice 2.1.5 Pro konecény automat A = (Q,%,9,qo, F)) rozsirime prechodovou
funkci 6: QQ X ¥ — Q na zobecnénou prechodovou funkci 6*: QQ x X* — Q takto:
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1. 6*(q,\) = q pro kazdé q € Q,
2. §*(q,wa) = 6(0*(q,w),a) pro kazdé q € Q,w € ¥*,a € ¥.
Jazykem rozpozndvanym konecnym automatem A pak nazveme jazyk
LA ={w | w e Z* & §(qo,w) € F}.
Rikdme, Ze slovo w € ¥* je prijimdno automatem A, prdave kdyz w € L(A).

Definice 2.1.6 Prefiz tree acceptor vzhledem k 1, (C X*) neprdzdné mnoziné retéz-
ct je koneény automat PTA(1,) = (Q, %, 6, qo, F'), kde Q = Pr(1,) je mnozina vsech
prefizy slov z I, qo = A a §(u,a) = ua, pricemz u,ua € Q,u € ¥*, a € X.

Prefix tree acceptor muzeme vnimat jako strom, v némz kazda cesta z korene do
prijimaciho stavu odpovidd fetézci z dané mnoziny I,. Déle definujeme mDFA [5]
a jazyk rozpoznatelny koneénym automatem [4].

Definice 2.1.7 Necht mDFA(L) oznacuje pocétem stavii minimdlni deterministicky
konecny automat prijimagici jazyk L.

Definice 2.1.8 Rekneme, Ze jazyk L je rozpoznatelny konecnygm automatem, jestlize
existuje konecny automat A takovy, Ze L = L(A).

Existuji ruzné zpusoby, kterymi muzeme jazyky rozpoznavané koneé¢nymi au-
tomaty charakterizovat. Jednim z nich jsou regularni jazyky [4].

Definice 2.1.9 Trida RJ(X) requldrnich jazyki nad abecedou Y. je nejmenst trida
jazyku nad abecedou ¥ spliiugici tyto podminky:

1. D€ RI(X) a{a} € RI(X) Va e X.
2. L, Ly € RJI(X) = L1 U Ly € RI(X), kde operace U je sjednocent jazyki.
3. L1,Ly € RJ(X) = Ly . Ly € RI(Y), kde operace . je soucin (zretézeni) jazyki.
4. LeRIX)= L* € RJ(X), kde operace * je iterace jazyka.
Vztah mezi regularnimi jazyky a koneénymi automaty je dan vétou nize [4].

Véta 2.1.10 (Kleene) Libovolny jazyk je requldrni, prdvé kdyz je rozpoznatelny ko-
necnym automatem.

Dalsim zpusobem charakterizace jazyku rozpoznavanych koneé¢nymi automaty
jsou reguldrni vyrazy [4].

Definice 2.1.11 Mnozinu RV(X) requldrnich vyrazi nad abecedou ¥ = {ay, ..., an}
definujeme jako nejmensi mnozinu slov v abecedé {ay, ..., an, 0, A, +, ., %, (, )} spliugici

tyto podminky [kde o, \,+, .., (,) jsou symboly nepatiici do XJ:

9



1. g € RV(Y),
A€ RV(Y),
a € RV(Y)
2. a,f € RV(E) = (a+ ) € RV(E), (o . B) € RV(E), (a)* € RV(X).

pro kazdé a € Y.

Vztah mezi regularnimi jazyky a reguldarnimi vyrazy vyjadiuje definice nize [4].

Definice 2.1.12 KazZdy z requldrnich vyrazi oznacugje jisty requldrni jazyk. Viraz
0 oznacuje prdzdny jazyk, vijraz A oznacuje jazyk {\}, pro a € X oznacuje vyjraz a
jazyk {a}. Jestlize o, B jsou vyrazy oznacugjici po fadé jazyky Ly, La, potom (a + 3)

*

oznacuje Ly U Loy, (v . B) oznacuge Ly . Ly a (a)* oznacuje (Lq1)*.

2.2 Regularni inference

Tato podkapitola obsahuje zakladni definice z oblasti regulédrni inference a se-
znamuje s principy algoritmu regularni inference. Nejprve je potieba védét, jak vy-
padaji trénovaci data, z nichz bude uceni automatu probihat a co je vlastné uceni
a reguldrni inference [6].

Definice 2.2.1 Trénovacimi daty pro jazyk L nazveme I = 1, UI_ mnoZinu prikladu
sestavagici z pozitivniho vzorku I, tzn. konecné podmnoziny z jazyka L, a negativniho
vzorku 1_, tzn. konecné mnoZiny slov nendlezejicich do jazyka L (neboli konecné
podmnoziny dopliiku jazyka L). MnoZina I_ mize byt v nékteryjch pripadech prazdnd.

Definice 2.2.2 Necht I, a I_ jsou disjunktni podmnoZiny mnoZiny 3*, které ozna-
cugi pozitivni a negativni ucict vzorky inferencniho algoritmu a I = 1, UI_. Uéenim
nazyvdme proces hledani konecéného automatu A takového, Ze vzorky z mnoZiny I,
jsou prijimdny automatem A a vzorky z mnoZiny I_ jsou automatem A zamitdany.
Reguldrni inferenci nazgyvdme proces uceni z trénovacich dat I.

Neékteré algoritmy regularni inference pozaduji, aby mnozina I, byla tzv. struk-
turdlné kompletni [6].

Definice 2.2.3 MnozZina pozitivnich vzorku I, je nazjvdna strukturdlné kompletni
vzhledem ke konecnému automatu A, pokud existuji prijimagici vypocty pro slova
z mnoziny I, takové, Ze plati:
1. Kazdy prechod A je pouZit nejméné jednou pri prijimani retézcu z I, .
2. Kazdy prvek F (koncovy stav) je prijimaci alesponi pro jeden fetézec z I, .
Pro problém regularni inference definované vyse existuje hodné teseni. My
z nich chceme vybrat pouze jedno, které by nam nejvice vyhovovalo. Jednou z moz-

nosti, kterd byla jiz okomentovana v tvodu prace, je hledat co nejmensi vysledny
automat co do poctu stavi. Nésleduje formalizace této moznosti feseni [5].
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Definice 2.2.4 Mé&jme mnoZiny pozitivnich a negativnich vzorku Iy a I_. Potom
konecny automat A je resenim problému requldarni inference, pokud jsou splnény
nasledugici podminky:

1. I, je strukturdlné kompletni vzhledem k A.
2. 1_CY*—L(A).
3. A je automat s nejmensim poctem stavi, ktery splnuje predchozi dvé podminky.

Reseni miizeme omezit na mDFA definovany v predchozi podkapitole konzis-
tentni s Iy a I_. OvSem jak je uvedeno v [8], problém hleddni mDFA konzistentniho
s trénovacimi daty je NP-tuplny, proto se v praxi dle [5] hleda tzv. optimalni au-
tomat, ktery se mDFA snazi néjakym zpusobem pfiblizit. Pravé testovanim tohoto
optimdlniho automatu zjistujeme kvalitu ucictho algoritmu podle ruznych kritérif
volbou vhodné testovaci metody. Tato kritéria jsou popséna spolu s testovacimi me-
todami v dalsi kapitole.

Dalsi text popisuje déleni a principy algoritmu reguldrni inference s jejich
konkrétnimi piiklady a je zpracovan podle [9].

Algoritmy regularni inference muzeme rozdélit do nékolika skupin. Prvni vel-
kou skupinou jsou algoritmy, které zacinaji s PTA pro zadané I, a slucuji stavy za
ucelem ziskdni vystupniho automatu (state merging method [13]). Mohou pracovat
s pozitivnimi i negativnimi vzorky, napt. RPNI (regular positive and negative infe-
rence [12]), Traxbar [13] a EDSM (evidence driven state merging [11]), nebo pouze
s pozitivnimi vzorky, napt. Alergia [3]. Pokud nejsou k dispozici negativni vzorky, al-
goritmus musi umét rozpoznat jinym zpusobem, kdy ukonéit slucovani stavu (u algo-
ritmu Alergia je to test podobnosti funkce stavi, dalsi moznosti je pouzit Occamovu
btitvu [9]), v opaéném piipadé k tomu pouziva pravé negativni vzorky.

Do druhé velké skupiny patii genetické algoritmy nebo jiné algoritmy zalozené
na evoluci, napt. GARI (genetic algorithm for regular inference [9]).

Dalsi algoritmy jsou vétsinou modifikaci principu zminénych skupin nebo je
vylepsuji pridanymi prvky, napf. ruznymi heuristikami. Jednou z nich je napt. mi-
nimal message length (MML [9]).
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Kapitola 3

Testovani algoritmu

V této kapitole jsou popsany zvolené statistické metody pro testovani jejich
kvality, Abbadingo formaty trénovacich a testovacich dat a automatu a nakonec
samotny prubéh testovani.

3.1 Testovaci metody

V této podkapitole jsou uvedeny testovaci metody, které provéruji kvality
algoritmu regularni inference podle ruznych hledisek, pouzité v aplikaci.

Vsechny metody maji nékolik spole¢nych rysu, které je vhodné ivodem po-
psat. Do vystupniho souboru se statistikami je do tabulky vypisovana prumérna
respektive minimélni/prumérna/maximalni procentudlni tspésnost testovani pro da-
nou metodu a zadany pocet pokust nebo je jako vystup vykreslen graf. Tyto vystupy
Ize také vzajemné kombinovat. Diky opakovani testovani na ruznych datech je z ta-
bulky nebo grafu presnéji vidét kvalita automatu od programu s algoritmem, nez
kdyby testovani probéhlo pouze jednou. Genetické (evoluéni) algoritmy jsou obecné
nedeterministické, proto se pii testovani pouzije vzdy prumér z 10 béhu algoritmu.
Tento pocet béhu byl pro testovani zvolen podle [5]. V nésledujicim seznamu budou
jednotlivé metody popsany spolu s vysvétlenim jejich vyuziti:

1. Metoda ovéreni konzistence automatu s trénovacimi daty. Pouziva k to-
mu stejnd trénovaci data, jaka byla predana programu s algoritmem. I kdyz se
toto testovani muze na prvni pohled zdat nesmyslné, protoze by napt. stacilo,
aby automat pfijimal jazyk sestdvajici pravé z pozitivnich vzorku, poslouzi
hlavné v prvnich fazich vyvoje programu, kdy si autor nenf jist jeho spravnosti.
Muze se tedy stat, ze program dostane trénovaci data a na vystup vyda auto-
mat, ktery s nimi neni konzistentni.

2. Metoda testovani schopnosti automatu klasifikovat testovaci data. Ta
jsou disjunktni s trénovacimi daty a lze tedy pomoci nich odhadnout, jak dobte
automat zobecnuje na nova data, kterda predtim jesté nevidél, protoze nebyla
obsazena v trénovacich datech.
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3. Metoda Abbadingo podobné ptedchozi metodé je prevzata z [11]. Pfedchozi
metoda z ni dokonce vychazi a je jeji obecnéjsi variantou. Ackoli je metoda
Abbadingo specidlnim piipadem ptfedchozi metody, je presto velmi uziteéna
a to proto, ze umoznuje jednoduse provést test presné podle soutéze Abbadingo
[11]. Tato metoda také testuje schopnost automatu klasifikovat testovaci data
jako predchozi metoda, ale déla to pouze pro automaty s pocty stavu 64, 128,
256 a 512, které pracuji s bindarnimi vzorky. V aplikaci je navic upravena tak, ze
muze generovat 1 az 4 z téchto automatu. V ¢ldanku [11] se povazuje problém za
vyfeSeny (automat od programu s algoritmem je dostatecné kvalitni), pokud
je automatem spravné klasifikovano vice nez 99% testovacich vzorku. V apli-
kaci dostavame misto toho vystup, ktery je popsan v uvodu této podkapitoly.
Pouzité pocty trénovacich dat v metodé Abbadingo pro vSechny kombinace
poctu stavu a slozitosti jsou uvedeny v Tabulce 1, ktera je prevzata podle
Tabulky 1 z ¢lanku [11]. Jak pfesné metoda pracuje je popsano v uzivatelské
dokumentaci v dodatku a ukazano na prikladé.

slozitost trénovacich dat
1A% 111 II I
64 4456 3478 2499 1521
velikost 128 | 13894 10723 7553 4382
automatu 256 | 36992 28413 19834 11255
512 | 115000 87500 60000 32500

Tabulka 1. Pocty trénovacich dat v Abbadingu.

4. Metoda porovnani poctu stavia zadaného nebo vygenerovaného auto-
matu s poctem stavii automatu od programu s algoritmem. Prave
tato metoda testuje priblizeni mDFA z hlediska poc¢tu stavu. Procentudlni
uspésnost této metody ale muze byt i vétsi nez 100%, protoze jednak auto-
mat, z néhoz byla generovana trénovaci data nemusel byt mDFA pro dany
jazyk a navic zustava pii testovani touto metodou otazkou, zda automat od
programu prijima stejny jazyk jako zadany ¢i vygenerovany automat. Je tedy
dobré tuto metodu kombinovat s metodou testovani schopnosti automatu kla-
sifikovat testovaci data.

5. Metoda porovnani MML (minimal message length) pro automat z a-
plikace a automat od algoritmu regularni inference. MML je spocitana
podle vzorce

N

M logQ(N)—logQ((N—1)!)+Z(10g2((tj+V—1)!)—log2((V—1)!)—2 Ing(nij!))

=1

uvedeného v [9], kde M je pocet vSech pfechodu, N pocet stavi, V velikost
abecedy zvysend o 1, t; pocet odchodu ze stavu j pii prochdzeni trénovacich
dat a n;; pocet odchodu ze stavu j symbolem ¢ pii prochazeni trénovacich
dat. Vypocitané MML jsou porovnény a urci se z nich kvalita automatu od
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programu s algoritmem. Tato metoda je po predchozi metodé dalsim zpusobem
meéteni jednoduchosti vysledného automatu. MML zjednodusené feceno urcuje,
jak dlouha zprava by byla potieba, aby byla co nejkratsi a zaroven dokézala
piijemci popsat automat i trénovaci data zakédovand pomoci automatu tak,
aby je podle ni umél zrekonstruovat.

3.2 Abbadingo formaty

V této podkapitole jsou popsany Abbadingo formaty trénovacich a testovacich
dat a automatu i s konkrétnimi priklady podle [1].

Abbadingo format trénovacich a testovacich dat ma v hlavicce uveden pocet
fetézcl, z nichz se data skladaji a pocet symbolu abecedy (v [1] jsou pouzity symboly
0 a 1, tedy pocet symbolu je 2). Kazdy z dalsich fadku predstavuje jeden piiklad.
Skldd4 se z informace o tom, zda je pozitivni (1), negativni (0) nebo neni znédmo,
zda jej automat piijima, tedy jednd se o testovaci data (-1). Nésleduji délky retézce
a symboly Tetézce oddélené bilymi znaky. Délka fetézce je rovna poctu symbolu.

Piiklad Abbadingo formétu trénovacich dat pro I, = {1000, 0100, 0010, 10111,
111101, 010000, 100000, 0001101, 0000101} a I = {101, 0000, 1101, 00000, 00101,
010111, 1000111}:

16 2
141000
140100
140010
1510111
16111101
16010000
16100000
170001101
170000101
03101
040000
041101
0500000
0500101
06010111
071000111

Priklad Abbadingo formatu testovacich dat:
20 2

-170011000
-171001101
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-171010101
-1700111160
-170100101
-170000000
-16101001
-170110001
-171000010
-170000110
-1500010
-16100111
-16000001
-1510001
-171110111
-171100010
-171000001
-170111111
-171001111
-1711101160

Abbadingo format automatu obsahuje v hlavicce idaje o poctu stavu a veli-
kosti abecedy (poc¢tu symbolu). Kazdy dalsi tadek reprezentuje jeden stav. Postupné
obsahuje nezaporné celé ¢islo stavu, informaci o tom, zda je stav koncovy a pro kazdy
symbol z abecedy (nezdporné celé ¢islo) ¢islo stavu, do néhoz se dostaneme, pokud
je symbol na vstupu. Symboly se fadi podle abecedy vzestupné a berou se za sebou
jdouc ¢isla zacinajici od 0 (napft. ve vzorcich se dvéma symboly to budou 0 a 1).

Priklad Abbadingo formatu automatu:

52

0012
1134
2141
3020
4003

3.3 Trénovaci a testovaci data

V této podkapitole je podrobné vysvétlen zpusob generovani trénovacich a tes-
tovacich dat.

Aplikace generuje zadany pocet trénovacich dat obsahujicich pozitivni i nega-
tivni vzorky, které se mohou opakovat. Pokud bychom tedy chtéli testovat algoritmus,
ktery negativni vzorky nepotiebuje, musi se umét vypotradat s negativnimi vzorky
na vstupu (napiiklad je ignorovat). Testovaci data jsou omezena pouze podminkou,
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ze vzorek nesmi byt obsazen v trénovacich datech, tedy mnoziny trénovacich a tes-
tovacich dat musi byt disjunktni. Jejich pocet také zadava uzivatel.

Pii generovani trénovacich a testovacich dat lze zvolit, zda trénovaci data
obsahuji pozitivni a negativni vzorky nahodné nebo je polovina trénovacich dat po-
zitivni a polovina negativni. Poloviny se uplatni hlavné v ptipadé, ze dany jazyk
je husty, tedy cilovy automat pfijima témeér vSechna slova nad pouzitou abecedou
a skoro vSechny vzorky by bez pouziti déleni vzorku na poloviny byly pozitivni.
Potom napf. jednostavovy automat od programu s algoritmem regularni inference
prijimajici vSechny vzorky by z hlediska klasifikace testovacich dat dopadl velmi
dobfe (tispésnost klasifikace by se blizila 100%).

Cilovy automat také muze prijimat iplné vSechna slova nad danou abecedou,
potom by neexistoval zadny negativni vzorek. V aplikaci se proto po nalezeni do-
state¢ného poctu pozitivnich vzorku pii generovani dat na poloviny omezuje pocet
pokusu hledani negativnich vzorku na 1000, po dosazeni tohoto limitu je vypséna
chyba a ukoné¢en béh aplikace. Stejny limit je nastaven pro hledani pozitivnich vzorka
po nalezeni dostate¢ného poctu negativnich vzorkt, kdyby automat neptijimal zadnéa
nebo témeér zadnd slova. Déle se lisi zpusob generovani dat:

e Pokud se jedna o binarni vzorky, muze uzivatel vybrat metodu, kterd bere
data ndhodné z mnoziny 16n* — 1 vzorku stejné jako v [11], kde n je pocet
stavi cilového automatu. Jejich délky lezi mezi 0 a 2log, n + 3, jak je uvedeno
v [11]. Tato metoda ale generuje delsi vzorky s vétsi pravdépodobnosti, protoze
¢im delsi vzorek vezme, tim vice existuje moznosti, jak bude vzorek vypadat
a delsich vzorku je tedy vétsi mnozstvi.

e Abychom se vyhnuli problému zminéném na konci predchoziho bodu, dalsi me-
toda nejprve vybere délku vzorku a pak generuje symboly, dokud nedostane
vzorek této délky. Vsechny délky tedy maji stejnou pravdépodobnost a navic l1ze
pouzit i jiné nez bindrni vzorky a tudiz otestovat automaty pracujici s vice nez
dvéma symboly, coz predchozi metoda neumi. Jako pocet generovanych vzorku
se voli pro trénovaci i testovaci data druhd mocnina poctu stavu automatu nor-
malizovana pozadovanou slozitosti dat. Pokud aplikace testuje algoritmy treti
metodou popsanou v predchozi kapitole, jsou specialné definovany pozadované
pocty trénovacich a testovacich dat dle [11] (viz Tabulka 1).

3.4 Prubéh testovani

Tato podkapitola popisuje postupy prilozené aplikace implementujici testovani
algoritmu regularni inference.

Aplikace umoznuje zadat na vstup automaty, na nichz ma probihat testovani,
tfemi zpusoby:

1. vygenerovat ndhodné automaty, z nichz prvni ma n stavu a kazdy dalsi ma o 4

stavy vice (kde n je délitelné 4 a urcuje jej uzivatel stejné jako pocet automatu)
nebo ndhodné automaty pro testovani metodou Abbadingo z podkapitoly 3.1,
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které maji na rozdil od predchozich predem dané pocty stavu na 64, 128, 256
a 512 a mohou tedy byt maximalné 4 (viz Tabulka 1),

2. nacist automaty ze vstupniho souboru pevného formatu od uzivatele,

3. nacist automaty pro Tomitovy jazyky, které jsou vypsany v Tabulce 2 zpra-
cované podle [9] (pocty stavu jsou upraveny kvuli pouziti Abbadingo formatu
automatu pro binarni vzorky).

Jazyk Popis (reguldrni vyraz) Pocet stavi
L1 0* 2
L2 (01)* 3
L3 Nema4 lichy pocet 1 a potom lichy pocet 0 5
L4 Maximéalné dvé po sobé nasledujici 0 4
L5 Sudy pocet 0 a sudy pocet 1 4
L6 Pocet 0 a pocet 1 kongruentni modulo 3 3
L7 O*1*0*1* 5

Tabulka 2. Tomitovy jazyky.

Generovani automatu je prevzato z [11], tedy aplikace nejprve vytvoii oriento-
vany graf na %n vrcholu stupné 2, ndhodné vybere vrchol jako poc¢atecéni stav a vezme
podgraf obsahujici vrcholy dosazitelné z kotrene. Pro kazdy vrchol nahodné urci, zda
se bude nebo nebude jednat o prijimaci stav. Generovani se provadi tak dlouho,
dokud maximalni hloubka vysledného grafu neni praveé 2log, n — 2. Vysledkem po-
psané¢ho postupu je automat pracujici s binarnimi vzorky.

Po vytvoreni automatu si aplikace nacte informace o programech s algoritmy,
které ma testovat. Poté si vezme jeden automat a opakované se nageneruji trénovaci
a testovaci data, na nichz se otestuji vSechny algoritmy. Protoze testovani probiha
pro vSechny algoritmy na stejnych datech, kontroluje se strukturalni kompletnost
trénovacich dat, pokud to pozaduje alespon jeden z testovanych algoritmu. Pokud
skon¢i testovani pro jeden automat, ulozi se vysledky pro zvolenou testovaci metodu
a opakuje se stejny postup na ostatnich automatech. Nakonec vypise nebo vykresli
vysledky se statistikami ve formatu, jenz si uzivatel vybere.
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Kapitola 4
Zaveér

4.1 Zhodnoceni prace

Problém regularni inference je velmi zajimavy a uzitecny. Ma nemaly teore-
ticky vyznam, ale také Siroké spektrum aplikaci jako je napt. identifikace sekvencnich
procesu, rozpoznavani vzoru, zpracovani reci a prirozeného jazyka, exploratorni sek-
vencni analyza, uméld inteligence nebo data mining.

V aplikaci se podarilo implementovat nékolik metod pro testovani algoritmu
regularni inference a poskytnout tak védeckym pracovnikum nastroj k usnadnéni
vyvoje téchto algoritmu. Soucasti aplikace je také nékolik programu s algoritmy
reguldrni inference stazenych z [2], aby bylo mozné porovnat nové algoritmy regularni
inference se schopnymi a vyzkousenymi. Protoze tyto algoritmy byly k dispozici
pouze pro UNIXové systémy, jsou v ramci prace upraveny také pro MS Windows.
Jako teoreticky podklad aplikace slouzi samotny text této prace, jehoz soucéasti je
v priloze i dokumentace k aplikaci.
schopnost algoritmu klasifikovat testovaci data. Vyznam této metody spociva v pre-
zentaci schopnosti algoritmu zobecnovat na nova data. Zde vsak dale uzivatel muze
zvolit zpusob generovani trénovacich a testovacich dat. Zpusob pouzity v [11], kterym
je vybréan jeden vzorek z univerza je prvni moznosti. Ta oc¢ividné uptrednostnuje delsi
vzorky pred kratsimi. Proto je druhou z moznosti nejdiive ndhodné vybrana délka
vzorku a pak je teprve vygenerovan samotny vzorek této délky.

Celkovy tspéch prace ukaze az jeji uziti v praxi pri vyvoji algoritmu pro uceni
konecnych automati.

4.2 Mozna vylepSeni

Na kazdé praci je stale co zlepsovat. Proto vznikla tato kapitola, aby dala
prostor k publikaci napadu, které nebyly zrealizovény.

Urcité existuje vice zpusobu generovani trénovacich a testovacich dat. Bylo by
mozno napiiklad nahlédnout na tuto problematiku z hlediska toho, s jakou pravdépo-
dobnosti se automat vyda po jedné nebo druhé vétvi misto pravdépodobnosti délky
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vzorku nebo vybéru vzorku z jejich dané mnoziny. Tyto metody totiz zpusobi, ze
pokud jsou délky libovolnych vétvi automatu vychazejicich ze stejného stavu nerov-
nomérné (na jedné z nich lze vygenerovat vice vzorki), pak ma jedna vétev vétsi
pravdépodobnost nez druha, ze se pii generovani dat automat vyda pravé po ni. To
by fesila metoda, ktera by brala stejné pravdépodobnosti, ze se automat vyda po
jedné vétvi (pokud je stav koncovy, musime to zapocitat jako dalsi vétev).

Jisté by se také daly zkoumat dalsi metody testovani algoritmu reguldrni
inference a vymyslet tim dalsi hlediska pohledu na kvalitu automatt, které tyto
algoritmy vydavaji na vystupu.
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Dodatek A

Uzivatelska dokumentace

A.1 Popis prace s aplikaci

Aplikace slouzi k testovani algoritmu regularni inference vybranymi testo-
vacimi metodami. Bliz§{ popis najdeme v hlavni ¢asti textu této prace. Aplikace se
spousti z ptikazové fadky prikazem TestAlgDFA a komunikace s ni probiha prostied-
nictvim textovych konfigura¢nich souboru (vzorové soubory najdeme na ptilozeném
CD). Vystupy se pak ukladaji rovnéz do souboru. Nejprve si popiSeme vstupni konfi-
guracni soubory, které je potieba umistit do pracovniho adresaie aplikace. Vystupni
soubory najdeme rovnéz v pracovnim adresafi aplikace.

Hlavnim konfiguraénim souborem params.tadfa fidime cely prubéh testovani.
Jeho obsahem jsou hodnoty potfebnych parametri napsané pod sebou. Pokud néja-
kou hodnotu nepotiebujeme, vibec se do souboru neuvadi. Nasledujici seznam po-
pisuje vSechny parametry, které tento soubor obsahuje a jejich vzdjemné zavislosti
(vyrazem Px znacime parametr x, kde x je ¢islo parametru v seznamu):

1. Inicializovat random generdtor ru¢né (1 = ano, 0 = ne). Aplikace pouziva
generator nahodnych ¢isel. Jeho ruéni nastaveni na urcitou hodnotu muze byt
uzitetné napt. pokud hledame v programu s algoritmem regularni inference
néjakou chybu a potiebujeme jej nastavit opakované na stejnou hodnotu.

2. Druh automatu (1 = Tomitovy jazyky (v pracovnim adresafi musi byt soubor
tomita.tadfa), 2 = ze souboru od uzivatele, 3 = Abbadingo, n = z generdtoru
(n je pocet stava automatu délitelny 4)).

3. Pocet automatu (pokud P2 =1, 3, 4). Jméno souboru (pokud P2 = 2).

4. Pocet trénovacich dat (uvadi se jen pro P2 = 1, 2, 4). Je potieba zadat ro-
zumné mnozstvi, protoze pokud zaddme mnoho (vice nez lze pro dany automat
vygenerovat), mohla by aplikace spotfebovat vsechny vzorky na generovani
trénovacich dat a v generovani testovacich dat by nastala chyba (testovaci
data obsahuji pouze vzorky, které nejsou v trénovacich datech). Pokud naopak
zadame prilis mélo, muze byt u¢eni méné ispésné.

5. Pocet testovacich dat (uvadi se jen pro P2 = 1, 2, 4).
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10.

11.

12.

13.
14.

15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.
22.
23.

Stejné pravdépodobnosti délek vzorku (1 = ano, 0 = ne, uvadi se jen pro
P2 =1, 2, 4). Pokud 1 z automatu nepracuje se 2 symboly, nelze zvolit 0.

Testovaci metoda (1 = konzistence automatu s trénovacimi daty, 2 = schopnost
automatu klasifikovat testovaci data, 3 = metoda Abbadingo, 4 = porovnani
poctu stavi, 5 = porovnani MML; uvadi se jen pro P2 = 1, 2, 4).

Generovat trénovaci data ndhodné (1 = ano, 0 = ne). Pokud je zvoleno 0, bude
vygenerovana polovina pozitivnich a polovina negativnich vzorku.

. Pocet opakovani generovani dat pro automat. Jako vysledek se pak bere prumér

z tohoto poctu opakovani.

Jméno souboru pro ulozeni trénovacich dat (pro P13 = 1 najdeme soubory
pod nazvy jméno_automat_opakovani_slozitost, kde vse kromé jména jsou cisla
prislusné polozky).

Jméno souboru pro ulozeni testovacich dat (pro P13 = 1 najdeme soubory
pod nazvy jméno_automat_opakovani_slozitost, kde vse kromé jména jsou cisla
piislusné polozky).

Jméno souboru pro ulozeni automatu od programu s algoritmem (pro P14 = 1
najdeme soubory pod nazvy jméno_automat_opakovani_slozitost_algoritmus_-
nedeterminismus, kde nedeterminismus je ¢islo od 1 do 10 pro nedeterministické
algoritmy, jinak je vzdy rovno 1, vSe ostatni kromé jména jsou cisla prislusné
polozky).

Ukladat trénovaci a testovaci data (1 = ano, 0 = ne).

Ukladat automaty z generatoru (pokud se automaty generuji) a od programu
s algoritmem (1 = ano, 0 = ne).

Vypisovat vystup do formatu csv (1 = ano, 0 = ne).

Vypisovat vystup jako tabulku do formatu tex (1 = ano, 0 = ne).

Vypisovat pro kazdy automat graf pro srovnani algoritmu (1 = ano, 0 = ne).
Vypisovat pro kazdy algoritmus graf pro srovnéni automatu (1 = ano, 0 = ne).
Pocet desetinnych mist pro vypis procentudlnich tspésnosti ve vystupech.

Vypisovat na vystup také minima a maxima (1 = ano, 0 = ne). Pokud je
P16 = 1, je maximalni pocet automatu 18 pro hodnotu 1 a 54 pro hodnotu 0.
Pro P9 =1 je prumér roven vysledku a minima i maxima se mu rovnaji.

Cislo pro rucnf inicializaci random generatoru (uvadi se jen pro P1 = 1).
Jméno souboru pro vystup do formétu csv (uvadi se jen pro P15 = 1).

Jméno souboru pro vystup do formatu tex (uvadi se jen pro P16 = 1).

21



24. Jméno souboru pro graf s porovndnim algoritmu (uvadi se jen pro P17 = 1).
25. Jméno souboru pro graf s porovnanim automatu (uvadi se jen pro P18 = 1).

26. Format grafu (1 = png, 2 = gif, 3 = jpg; uvadi se jen pro P17 = 1 nebo
P18 = 1).

27. Nésobek zakladni velikosti grafu 100 x 75 (uvéadi se jen pro P17 = 1 nebo
P18 = 1).

28. Cesta k souboru s gnuplotem (absolutni ¢i relativni; gnuplot\bin\pgnuplot
znamena, ze v pracovinim adresafi aplikace se nachazi adresar gnuplot, v ném
adresar bin a v ném soubor pgnuplot.exe pro spusténi gnuplotu; uvadi se jen
pro P17 = 1 nebo P18 = 1). Gnuplot je freeware (ke stazeni napf. na [7]).

29. Jméno souboru pro uloZeni automatu z generdtoru (uvadi se jen pro P14 = 1,
soubory najdeme pod nazvy jméno_automat_opakovani_slozitost_algoritmus_-
nedeterminismus, kde nedeterminismus je ¢islo od 1 do 10 pro nedeterministické
algoritmy, jinak je vzdy rovno 1, vSe ostatni kromé jména jsou cisla prislusné
polozky).

Déle je potieba do souboru algors.tadfa napsat informace o algoritmech, které
chceme testovat. Kazdy radek reprezentuje 1 algoritmus a obsahuje jméno programu
s algoritmem (v MS Windows neni potieba udévat piiponu .exe), informaci o tom,
zda je algoritmus deterministicky (1 = ano, 0 = ne), informaci o tom, zda algoritmus
pozaduje strukturalni kompletnost trénovacich dat (1 = ano, 0 = ne) a dalsi para-
metry pro program s algoritmem (napf. ptilozeny algoritmus rlb potiebuje znét veli-
kost okénka). Pokud chceme testovat automaty zadané uzivatelem, je tfeba vytvorit
soubor, jenz obsahuje na prvnim rfadku pocet automatu, dale nasleduji jednotlivé
automaty v Abbadingo formatu automatu. Jméno tohoto souboru sdélime aplikaci
v konfiguracnim souboru params.tadfa popsaném vyse.

K aplikaci jsou prilozeny algoritmy red-blue, rlb a traxbar (podrobnéji je po-
pisuje posledni odstavec programétorské dokumentace). Kazdy testovany program
s algoritmem uvedeny v souboru algors.tadfa musi byt ulozen v pracovnim adreséri
s aplikaci v podobé spustitelného souboru.

Vystup do formatu tex je reprezentovan tabulkou, kde pro kazdy algoritmus
najdeme vysledky ke vSem automatum. Pocet fadku tabulky pro algoritmus se tedy
rovnd poctu automatu a vypisovany jsou prumeérné hodnoty. Pokud ale navic vypi-
sujeme minima a maxima, u kazdého automatu ptribyde nad radkem s prumeéry radek
s minimy a pod rfadkem s pruméry fadek s maximy.

U vystupu v podobé grafu lze zvolit, zda se bude vykreslovat soubor pro kazdy
automat a bude vzdy obsahovat srovnani vSech algoritmu nebo se bude vykreslo-
vat soubor pro kazdy algoritmus a bude vzdy obsahovat srovnani vsech automatu.
Srovnani je vyjadieno procentudlni uspésnosti pro 4 slozitosti trénovacich dat, kde
horni hranice grafu je volena podle nejvyssi tspésnosti, aby se dosahlo co mozna
nejlepsi citelnosti. Je samoziejmé mozné grafy vykreslovat i pro minima a maxima
a ne jen pro prumeéry, potom jméno souboru s grafem kon¢i ,min“ resp. ,max“.
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A.2 Priklad testovani

Nésledujici grafy (4 pro porovnani klasifika¢nich schopnosti algoritmu na au-
tomatech majicich 64, 128, 256 a 512 stavu, 2 pro znazornéni zmeén klasifika¢nich
schopnosti algoritmu s rostouci velikosti automatu) a Tabulka 3 ukazuji vysledky
realného piikladu testovani metodou Abbadingo pro P1 = 0, P2 = 1, P8 = 1,
P19 = 3, P20 = 0, P26 = 3 a P27 = 4. V tomto testovani byly pouzity programy
s algoritmy red-blue a rlb. Pro rlb bylo zvoleno okénko velikosti 10. Toto testovani
probihd presné podle soutéze Abbadingo [11], ale diky ndhodnému generovani auto-
matt i dat a diky jinému vyhodnoceni (v soutézi Abbadingo se bere jako vysledek
procentudlni tspésnost, kde se pokus povazuje za uspésny, pokud je spravné klasifi-
kovano vice nez 99% testovacich vzorku, my bereme za vysledek prumeér klasifikace
testovacich dat ze vSech opakovani, coz pro 1 opakovani dava praveé vysledek to-
hoto pokusu) se mohou vysledky lisit. Z graft je vidét, ze pii zadaném nastaveni
algoritmus red-blue prekonava algoritmus rlb, ktery nedopadl moc dobrte.
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target size v 111 11 1 algorithm
64 54.111  55.944  52.889 52.444
128 50.500  55.444  55.000 52.389 rlb
256 49.833  49.066  49.778 49.389
512 45.278  49.056  52.611 50.889
64 99.833 100.000 100.000 99.500
128 100.000  99.944  99.833 99.722 | red-blue
256 99.889  99.944  99.889 99.944
512 99.500  99.500 99.833 99.389

Tabulka 3. Vysledek vzorového testovani metodou Abbadingo.
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Dodatek B

Programatorska dokumentace

Aplikace Test AlgDFA slouzici k testovani kvality algoritmu regularni inference
je napsina v jazyce C++ pro systémy MS Windows (32-bit) a systémy na bazi
UNIXu. Zkompilovéna a testovana byla v MS Windows XP Professional SP3 (EN)
pod MS Visual Studio .NET 2005 Professional (EN) s nejnovéjsimi aktualizacemi
k 13.7.2008 a v Linuxu Fedora 7 s jadrem 2.6.22.9-91.fc7 pod g++ (GCC) 4.1.2.
Neékteré konstrukce (napf. ndzvy funkei) se mezi systémy MS Windows a systémy na
bazi UNIXu lisi, v hlavickovém souboru TestAlgDFA.h jsou proto definovana makra
rozliSujici mezi témito systémy a podle nich je vzdy zvolena konstrukce podporovana
v daném operacnim systému.

Pii kompilaci jsou potieba kromé zdrojovych souboru aplikace (TestAlgDFA.h,
Test AlgDFA.cpp a MainProc.cpp) také hlavickové soubory iostream, fstream, map,
vector, deque, string, cstdlib, ctime, cmath, iomanip, stdexcept a fentl.h. Kromé
toho potiebujeme pod systémy MS Windows hlavickové soubory io.h, sys/stat.h
a process.h a pod systémy na bézi UNIXu hlavickové soubory unistd.h a sys/wait.h.
Pokud je néktery z uvedenych soubort v jiném umisténi, nez kompilator ocekava,
musime jej nahrat do adreséafe se zdrojovymi soubory aplikace nebo k nému néjakym
zpusobem zadat cestu.

Hlavni funkcénost aplikace obstarava funkce ,main®, ktera pouziva dalsi po-
mocné fukce definované v souboru MainProc.cpp a tiidu ,testovani® deklarovanou
v souboru TestAlgDFA.h a definovanou v souboru TestAlgDFA.cpp. Tato ttida
vyuziva dalsi pomocné struktury a funkce deklarované a definované ve stejnych sou-
borech jako ona sama. Funkce ,main®, tfida ,testovani“ a dalsi zminéné funkce
a struktury budou v nasledujicim textu podrobné popsany.

Funkce ,main“ nejprve pomoci funkce ,nacti_parametry“ nacte parametry
zadané uzivatelem v souboru params.tadfa (tento soubor je popsén v uzivatelské do-
kumentaci) a inicializuje generator ndhodnych ¢isel bud ndhodné (podle ¢asu funkef
,time“) nebo ¢islem typu unsigned, které zadal uzivatel v souboru params.tadfa.
Déle vytvoii instanci tiidy ,testovani® a do ni ulozi pozadované automaty. Pokud
jsou automaty nahodné generovany, mohou byt ulozeny do soubortu. Pak jsou jesté
nacteny algoritmy ze souboru algors.tadfa (tento soubor je popsén v uzivatelské do-
kumentaci), alokuje se pamét pro parametry spusténi téchto algoritmu a muze zacit
vlastni testovani.
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Testovani probiha pro kazdy automat ve 4 slozitostech trénovacich dat a opa-
kuje se vzdy tolikrat, kolikrat urcil uzivatel. Pro 1 automat v 1 opakovani jsou vzdy
pro 1 slozitost otestovany vsSechny algoritmy na stejnych trénovacich datech, ktera
jsou pro ten ucel vygenerovana ve vytvorené instanci tiidy ,,testovani®, zvolenou tes-
tovaci metodou. Vysledky jsou ukladany také ve vytvorené instanci tiidy ., testovani®,
potom jsou normalizovany poc¢tem opakovani a prevedeny na procenta. Nakonec jsou
vypsany vystupy v uzivatelem zvolenych formétech a je uvolnéna pamét alokovana,
pro parametry algoritmu. Funkce ,main* vyuziva tyto pomocné funkce:

3 13
e _nactl_parametry
Nacita parametry zadané do souboru params.tadfa uzivatelem a vraci je ve
svych parametrech.

e  nacti_algoritmy
Nagcita algoritmy zadané do souboru algors.tadfa uzivatelem a vraci je ve svém
parametru.

e _preved na_ argv"“
Pievede zadané parametry algoritmu na char** pro spusténi algoritmu.

e  nazev_data®
Vytvori nazev souboru pro trénovaci nebo testovaci data.

e  uloz_data“
Ulozi trénovaci a testovaci data do zadanych soubort.

e . nazev_aut®
Vytvoii nazev souboru pro automat od algoritmu regularni inference.

e . nazev_gen“
Vytvoii nazev souboru pro automat z generatoru.

o  vystup“
Obstarava upravu jmen souboru s grafy a volani vykresleni grafiu. Grafy se
vykresluji pro kazdy algoritmus (srovnéni automatu) nebo pro kazdy automat
(srovnéni algoritmu).

Trida , testovani“ uchovava cilové automaty, automaty od algoritmu, trénovaci
i testovaci data a vysledky testovani. Pouziva k tomu struktury ,stav® pro ulozeni
stavu automatu, ,DFA“ pro ulozeni automatu, ,vzorek* pro ulozeni vzorku dat,
,TTD* pro ulozeni trénovacich nebo testovacich dat a ,algoritmy“ pro ulozeni tes-
tovanych algoritmu a jejich parametru. Zaroven poskytuje funkce pro praci s témito

~ v

e  gen_data“
Generuje trénovaci a testovaci data. Vyuziva k tomu funkce ,,generuj_nahod-
ne“, ,generuj_napul®, ,vzorek rovhomerne®, ,vzorek nahodne®, ,vrat_label®,
yzkontroluj“, ,je_napul®“ a ,kompletni“. Kontrola strukturalni kompletnosti je
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omezena na 1000 opakovani, protoze jinak by tato operace také nemusela nikdy
skonc¢it napt. v pripadé, kdy pozitivnich trénovacich vzorku je velmi malo.

(13
e _Tun

Spusti program s algoritmem regularni inference a pfedd mu zadané parametry.

e _shoda_trenovaci®
Metoda ovéreni konzistence automatu s trénovacimi daty.

e . shoda_testovaci“
Metoda testovani schopnosti automatu klasifikovat testovaci data.

e , pocet_stavu”
Metoda porovnani poctu stavu.

e _shoda_mml“
Metoda porovnani minimal message length.

e  Vypis_csv®
Vypisuje vystup do formatu csv.

e _Vypis_tex*
Vypisuje vystup jako tabulku do formatu tex.

e vypis_graf*
Vypisuje graf (png, gif nebo jpg). Vyuziva k tomu funkce ,dat_gen“,  dat_alg*,
y,dat_aut®, ,graf®,  horni_mez“ a ,spust_graf*.

e _generuj DFA“
Vygeneruje koneény automat se zadanym poctem stavi. Vyuziva k tomu funk-
ce ,vytvor_graf®, .najdi_podgraf®, , prejmenuj_stavy*,  hloubka“ a , vytvor_au-
tomat “.

e .mml*
Spocita minimal message length pro zadany automat. Vyuziva k tomu funkce
,pocet_odchodu® a ,,log2fakt “.

Soucasti aplikace je rovnéz nékolik algoritmu regularni inference, které byly
stazeny z [2|. Protoze algoritmy z tohoto odkazu chodi jen pod systémy na bézi
UNIXu, byly v ramci prace upraveny také pro systémy MS Windows. Potiebné
upravy vzdy popisuje soubor readme.txt umistény v adresati s danym algoritmem.
Jednou z nejdulezitéjsich dprav je nahrazeni hlavickového souboru sys/time.h sou-
borem timeval.h, ktery byl stazen z [14]. Algoritmy se jmenuji red-blue, rlb a trax-
bar. Algoritmus traxbar v nékterych pripadech vraci misto cisla stavu znak ’7’.
P1i nac¢itani automatu pak nastane chyba vstupu, protoze pii vstupnich operacich
probihd kontrola datovych typu (nebo obecné korektnosti vstupniho proudu) pomoci
funkce ., kontrola“. Chybové hlasky jsou vypisovany funkci ,,chyba® a zdroven je pro-
gram ukoncen s kodem 1. Touto funkei jsou tedy oSetfovany chyby, které zamezuji
dalsimu korektnimu béhu aplikace.
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