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RESUMO

Expressado regular é uma tecnologia bastante utilizada no desenvolvimento de software
para extrag¢do de dados de documentos textuais, validagao da estrutura de documentos tex-
tuais ou mesmo formatacio destes dados. Porém, existem poucos trabalhos com o intuito
de reduzir o esforco manual para se criar uma expressao regular eficiente e com qualidade.
Regex Golf € um desafio que consiste em encontrar a menor expressao regular possivel
dado um conjunto de frases para realizar matches e outro conjunto para nao realizar mat-
ches. Um algoritmo capaz de vencer o desafio Regex Golf € uma contribui¢do relevante
para a drea de extra¢do de dados de documentos semi-estruturados utilizando expressoes
regulares. Regex Golf é considerado um problema NP-completo e heuristicas sdo méto-
dos bem aceitos para a resolu¢ao de problemas de andlise combinatéria com esse nivel de
complexidade. O objetivo deste trabalho é propor uma nova técnica heuristica baseada em
busca local, em conjunto com um algoritmo compactador de expressdes regulares, para
encontrar resultados vélidos para instancias do desafio Regex Golf. Um estudo experi-
mental foi conduzido para avaliar e comparar a técnica proposta com um algoritmo exato

e um algoritmo de programacgdo genética criados para para o desafio Regex Golf.

Palavras-chave: Expressoes Regulares, Regex Golf, Code Golf, Busca Local, Busca

heuristica.
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ABSTRACT

Regular expression is a technology widely used in software development for extrac-
ting textual data, validating textual structure or formatting data. However, there has been
little work on reducing the manual effort involved in generating efficient and high-quality
regular expressions for information extraction tasks. Regex Golf is a challenge that con-
sists of finding the smallest possible regular expression given a set of phrases to perform
matches and another set to perform unmatches. An algorithm capable of meeting the
Regex Golf requirements is a relevant contribution to the area of semi-structured docu-
ment data extraction using regular expressions. Regex Golf is considered an NP-complete
problem and heuristics are well accepted methods for solving combinatorial analysis pro-
blems of this level of complexity. In this paper, we propose a new heuristic technique
based on local search, combined with a regular expression compressor algorith, to find
valid results for the Regex Golf challenge instances. An experimental assessment was
conducted to evaluate and compare the proposed technique with an exact algorithm and a

genetic programming algorithm designed for the Regex Golf challenge.

Keywords: Regex, Regex Golf, Code Golf, Regular Expressions, Local Search, Heu-

ristics.
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1. Introducao

1.1 Expressoes regulares

Uma expressao regular (regex) é uma sequéncia de caracteres (string) que define um
padrdo de busca. Normalmente esse padrao € usado para realizar buscas em strings com
o intuito de encontrar ou substituir partes de um texto. Jeffrey Friedl [14]] d4 um exemplo
pratico para o uso de expressoes regulares: imagine que vocé precise analisar uma grande
quantidade de arquivos para confirmar se todos contém o texto “SetSize” exatamente
na mesma quantidade que o texto contém a palavra ‘“ResetSize”. E, como agravante, ¢
necessario tratar caixa alta e caixa baixa da mesma forma (ou seja, “setSIZE” deve ser
contado como “SetSize”). Mesmo utilizando uma ferramenta de “encontrar por palavra-
chave” em um editor de texto, esta tarefa exige um trabalho arduo se feito manualmente.
Por outro lado, com apenas um comando baseado em expressdes regulares € possivel

verificar todos os arquivos e confirmar a contagem desejada.

Uma expressao regular € composta por uma sequéncia de operadores, muitos dos
quais recebendo parametros na forma de outros operadores ou caracteres literais. Os
operadores e seus parametros sdo representados na forma de strings usando uma sintaxe
especifica. Uma expressao regular € utilizada para fazer buscas em documentos de texto e
seus operadores servem para designar variantes dos termos especificados por seus literais.
Quando a sequéncia representada em uma expressao regular é encontrada em um texto,
dizemos que ocorreu um match. A existéncia ou contagem de matches é 1til para diversas

tarefas, incluindo a captura de dados do documento texto e a verificagdo da sua estrutura.

O termo expressao regular € derivado do trabalho do matematico Stephen Cole Kleene
[18]], que desenvolveu as expressdes regulares como uma notac¢io ao que ele chamava de
dlgebra de conjuntos regulares. Seu trabalho serviu de base para os primeiros algoritmos
computacionais de busca e para algumas das mais antigas ferramentas de tratamento de

texto da plataforma Unix. Hoje em dia, as expressdes regulares também sdo utilizadas



por ferramentas de busca e substitui¢do em editores de texto, ferramentas de busca em

arquivos (como awk e grep) e ferramentas de substituicao de texto (como sed) [41]].

Muitas linguagens de programacao oferecem recursos para o uso de expressdes re-
gulares diretamente em sua maquina virtual ou via biblioteca. Cada linguagem ou fer-
ramenta tem sua propria sintaxe e conjunto de operadores para as expressoes regulares,
apresentando pequenas variacdes entre elas. Dentre os padrdes existentes, Perl Compati-
ble Regular ExpressionsE] (PCRE) e POSIX extended regular expressions (POSIX ERE)
sd0 0s mais comumente utilizados por linguagens de programacao [[14]]. Nesta dissertacao
utilizaremos a sintaxe e o conjunto de operadores definidos pelo padrdo ECMAscriptEI,

que € baseado no padrao POSIX ERE. Este padrao compreende os seguintes operadores:

* Character class: Realiza match apenas nos caracteres apresentados como parame-
tro do operador e na ordem especificada. Ou seja, o operador character class com o
valor ab realizard match em “abcedf”, mas ndo realizard em “uvwxyz”. Exemplos:

a, b, cde 04;

* Character set: Este operador tem como valor um conjunto de caracteres. Realiza
match com qualquer caractere que pertenga ao conjunto. O conjunto de caracteres
pode ser representado por um intervalo, como o valor [0-9], que realizard match
em qualquer digito. Alternativamente, qualquer conjunto de caracteres apresentado
entre colchetes serd considerado um conjunto valido para match. Exemplos: [a9z],

[a-z] e [A-Z0-9];

* Negative character set: Este operador € o inverso do character set. Nao realiza
matches com os caracteres que pertencam ao conjunto. Por exemplo a expressiao
€6 9

regular [“abc] ndo realiza match com os caracteres “a”, “b” ou “c”, enquanto a

expressdo regular [*5-9] ndo realiza match com digitos entre 5 € 9;

* Shorthand Character Class: Como certos character set sdo usados com frequén-
cia, algumas abreviacOes estdo disponiveis. Entre os casos mais conhecidos, \d é

abreviacdo de [0-9] e \w € abreviacdo de [a-zA-Z0-9_];

* Dot: O operador dot (.) realiza match em qualquer caractere que ndo seja quebra
de linha (\n);

e Start anchor e End anchor: Estes operadores realizam match no inicio (*) e fim ($)

de linha, respectivamente;

Thttp://www.pcre.org/
Zhttps://www.ecma-international .org/ecma-262/9.0/index.htm



Word boundaries: O operador \b marca o inicio ou o fim de uma palavra. Por
exemplo, a expressao regular \babc realiza match na string “xyz abc”, mas ndo

realiza match na string “xyzabc”;

Alternation: O operador | realiza match em um dos operadores que estejam antes

ou depois do mesmo. Por exemplo, a expressao regular a | \d € similar a [a0-9];

Optional: O operador ? torna opcional o operador precedente, permitindo que
o match com este operador aconteca ou ndo. Por exemplo, a expressdo regular

ab\d?d realiza matches em ambas strings “abd” e “ab4d”;

Quantifier: O operador * torna o operador anterior uma repeti¢do, ou seja, deter-
mina que o operador anterior precisa realizar zero ou mais matches . O operador +
determina que o operador anterior precisa realizar um ou mais matches . Quando
a sintaxe for {n}, a repeti¢do determina que o operador anterior precisa realizar n
matches . Finalmente, quando a sintaxe for {n,m}, a repeticdo determina que o

operador anterior precisa realizar entre n e m matches;

Possessive quantifier: Realiza matches similar ao operador quantifier, porém uti-
lizando uma estratégia preguicosa (lazy) na repeticdo. Por exemplo, a expressao
. * realizard match na string inteira, ndo deixando nenhum caractere para realizar
match com outro operador da expressao regular. Uma vez que o possessive quanti-
fier ndo realiza backtracking (ou seja, ele ndo volta nos caracteres para realizar ou-
tros testes para o match em conjunto de outros operadores), a realizacdo do match

de uma expressdao com outros operadores falhar;

Group: Este operador agrupa operadores, permitindo aplicar outros operadores ao
grupo. Por exemplo, € possivel aplicar o operador guantifier em um grupo de cha-
racter class (como em (abc) {2, 3}, que realiza matches nas strings “abcabc” e
“abcabcabc’) ou o operador alternation a uma parte da expressdo regular (como

em (abc) | (def), que realiza matches em ambas strings “abc” e “def”);

Backreference: O operador \1 realiza match utilizando o mesmo texto do primeiro
operador group que realizou match anteriormente. Por exemplo, a expressao regular

(abc) def\1 realiza match na string “abcdefabc”;

Lookbehind: Este operador funciona em conjunto ao préximo operador, que rea-
lizard o match somente se este operador também realizar na string anterior. Por
exemplo, a expressdo regular (?<=tel:)\d+ realiza match na string “tel:123” e

ndo realiza match na string “cell:123”;



* Negative lookbehind: Apresenta a funcdo contraria do operador lookbehind, ou seja,
realiza o match em conjunto com o préximo operador somente se este operador nao
realizar na string anterior. Por exemplo, a expressao regular (?<!tel:) \d+ realiza

match na string “cell:123” e no realiza match na string “tel:123”;

* Lookahead: Similar ao operador Lookbehind, este operador funciona em conjunto
ao operador anterior, que realizard o match somente se este operador também re-
alizar na string seguinte. Por exemplo, a expressdo regular \d (?=st |nd|rd|th)

realiza match nas strings “1st”, “2nd”, “3rd” e “4th”;

* Negative lookahead: Apresenta a fung¢do contraria do operador lookahead, realiza
o match em conjunto ao operador anterior somente se este operador nao realizar
na string seguinte. Por exemplo, a expressao regular \d (?!=st |nd|rd|th) realiza

match nas strings “17, “2” e “3”, mas nao nas strings “Ist”, “2nd” e “3rd”.

1.2 Regex golf

Regex Golf € um tipo especifico de desafio conhecido como Code Golf: uma compe-
ticdo na qual o objetivo € resolver um problema escrevendo o menor cédigo possivel. O
desafio Regex Golf consiste em criar a menor expressao regular que faca match em todas
as frases de uma lista (match list) e nao faca match em nenhuma frase de uma segunda
lista (unmatch list) [4]]. Na Tabela[I.I]temos um exemplo de instancia do problema: uma
match list com os nomes de todos os livros da série “Harry Potter” e uma unmatch list

com os nomes dos livros da série “O guia do mochileiro da galdxia”, ambas em inglés.

Match list Unmatch list

the philosopher’s stone | the hitchhiker’s guide to the galaxy

the chamber of secrets the restaurant at the end of the universe

the prisoner of azkaban | life, the universe and everything

the goblet of fire so long, and thanks for all the fish

the order of the phoenix | mostly harmless

the half-blood prince and another thing

the deathly hallows

Tabela 1.1: Lista com as frases de exemplo de instancia do problema

Uma solugdo dessa instancia do desafio é a expressao regular “the\s["r] [*i], na

qual ~ é o marcador de inicio de linha, usado para determinar que a expressao regular

4



precisa procurar pela string que comece no inicio da linha, the simboliza a string literal,
\'s marca um espaco em branco, ["r] indica que o caractere seguinte ndo pode ser a letra
re ["1] indica que o proximo caractere nao pode ser a letra i. Esta instancia do problema

serd utilizada nos exemplos das proximas secdes.

Uma forma prética de gerar sistematicamente uma expressao regular capaz de cumprir
as exigéncias do desafio consiste em construir uma expressao regular com todas as frases
da lista com que se deseja ter os matches separadas pelo operador alternation (caractere
|). Porém, a ideia do desafio é gerar a menor expressao regular possivel. Entdo, quanto
menor a solucdo, melhor serd a sua pontuacdo no desafio. E esperado que a expressio
regular seja compativel com a méquina virtual de alguma linguagem de programacao,

como Javascript, Java, PHP, Python, entre outras.

O desafio Regex Golf foi idealizado por Peter Norvig em 2014 EL quando o préprio
apresentou uma solugdo para o desafio na forma de um algoritmo exato. Esta solucdo serd

discutida no Capitulo 2|

1.3 Problema

Expressdes regulares sdo uma tecnologia bastante utilizada no desenvolvimento de
software para extracdo de dados de documentos textuais, validacdo da estrutura de docu-
mentos textuais ou mesmo formatagao destes dados. Apesar de suas diversas aplicagdes,
existem poucos trabalhos com o intuito de reduzir o esforco manual para se criar uma

expressao regular eficiente e eficaz [24].

As poucas propostas para a criacdo automdtica de expressoes regulares geralmente
criam expressoes a partir de listas de exemplos de informacdes que desejam encontrar.
Porém, estas estratégias tendem a gerar expressdes regulares muito gerais (por exemplo,
. *) pela falta de restri¢cdes e exemplos de trechos de texto que ndo podem ser aceitos pela

expressao regular que estd sendo construida.

Peter Norvig aponta que desafios como Regex Golf sdo problemas NP-completos por
sua complexidade e dificuldade de resolugcdo. Acreditamos que um algoritmo capaz de
vencer o desafio Regex Golf € uma contribui¢do relevante para a drea de extracao de textos
de documentos semi-estruturados utilizando expressoes regulares. A intencdo € usar tre-

chos de texto de outras partes do documento como contra-exemplo para criar a expressao

3http:/mbviewer.jupyter.org/url/norvig.com/ipython/xkcd1313.ipynb



regular, formando uma unmatch list. Por fim, a reducdo do tamanho da expressao regular

tem como vantagem tornd-la mais simples de processar e entender por um desenvolvedor.

1.3.1 Questao de pesquisa

Para este trabalho, foi definida a seguinte questdo de pesquisa que estabelece o escopo

do estudo experimental.

RQ1: O algoritmo de busca local proposto encontra melhores resultados em menor tempo

de execu¢do quando comparado a um algoritmo genético e um algoritmo exato?

A expectativa é que o algoritmo de busca local encontre resultados melhores ou
iguais aos encontrados pelo algoritmo genético e pelo algoritmo exato consumindo

menos tempo de execucao do que estes algoritmos.

1.4 Objetivos da pesquisa

Este trabalho de pesquisa tem como objetivo investigar e desenvolver uma técnica
heuristica para a geracdo automética de expressodes regulares para um problema proposto
no desafio Regex Golf. Esta técnica sera representada por uma heuristica de busca local
atrelada a um algoritmo compactador de expressdes regulares. A busca local terd como
objetivo explorar o espaco de solugdes, buscando expressdes regulares que facam match
na match list e nao facam match na unmatch list, enquanto o compactador de expressoes
regulares terd a finalidade de reduzir o nimero de caracteres de uma expressdo regular

sem alterar o nimero de matches (ou a falta de matches) nas listas.

A intencdo é comparar a técnica proposta com outros algoritmos heuristicos utilizados
para a geracao de expressoes regulares, em especial os algoritmos genéticos. A compa-
racdo levard em consideragdo tanto a capacidade de encontrar boas solu¢des, quanto o
tempo de processamento necessario para tal. A busca local é um algoritmo heuristico
simples e que tipicamente consome menos tempo de processamento do que algoritmos
mais complexos, como os algoritmos genéticos. Em contrapartida, a capacidade de ex-
ploracdo do espaco de solucdes de um algoritmo de busca local € limitada, fazendo com
que os resultados de algoritmos deste tipo sejam, em geral, inferiores aos gerados por

algoritmos mais complexos para certas classes de problemas.

Acreditamos que o resultado deste trabalho pode contribuir para o desenvolvimento

de software de extracdo de dados baseada em exemplos, uma vez que existe uma quan-



tidade crescente de trabalhos que exploram a geragdo automadtica de expressoes regula-
res [7,9,24,36]]. Neste contexto, o desempenho do algoritmo € um aspecto importante,
dada a crescente disponibilidade de exemplos para a configuracdo (ou treinamento) de
um algoritmo de extracdo de dados. Neste sentido, esta Dissertac@o analisa se ha perda de
eficdcia (qualidade dos resultados) e se hd ganho de eficiéncia (tempo de processamento)

quando uma busca local € utilizada.

1.5 Metodologia da pesquisa

A metodologia de pesquisa para este trabalho comecou com um estudo bibliografico
sobre técnicas e algoritmos de geracdo automitica de expressdes regulares (Capitulo [2))
com o objetivo de entender o estado da arte da drea e descobrir técnicas e ferramentas que
pudessem apoiar a implementagdo do algoritmo de busca local proposto (Capitulo [3) e

servir de base para uma comparagao entre as ferramentas (Capitulo 4.

A técnica proposta foi implementada utilizando a linguagem TypeScripﬂ em ambi-
ente NodeJ Sﬂ TypeScript € uma extensdo da linguagem JavaScript com o propoésito de
facilitar o desenvolvimento de sistemas JavaScript de larga escala [35]. Esta linguagem
foi escolhida uma vez que um programa escrito em TypeScript pode ser convertido para
JavaScript e executado em ambiente NodeJS e em navegadores web modernos (como Go-
ogle Chromeﬂ e Microsoft Edg. Isso permite a sua execucao via linha de comando,
assim como a criacdo de uma interface web para a execu¢do do algoritmo. Expressdes
regulares escritas em JavaScript também sdo compativeis com um padrdo muito abran-
gente (POSIX ERE), o que torna os resultados generalizdveis para outras linguagens que

adotem o mesmo padrao.

Em seguida, foi desenvolvido um plano experimental para comparar o algoritmo de
busca local aqui proposto a um algoritmo de programacao genética e a um algoritmo exato
em quinze instancias do desafio Regex Golf (Capitulo[3). Executamos um conjunto de ex-
perimentos para aprimorar os operadores de vizinhanca com o intuito de entender quais
os tipos de adi¢des ou remogdes de operadores da expressao regular sdo melhores apli-
cados para chegar encontrar boas solu¢des. Como parte destes experimentos, realizamos
uma comparagao entre algoritmos de busca local e algoritmos genéticos no que tange a

sua capacidade de encontrar boas solucdes nesse espaco de busca. Realizamos uma ané-

“https://www.typescriptlang.org/

>https://nodejs.org

Shttps://www.google.com/chrome/
https://www.microsoft.com/en-us/windows/microsoft-edge



lise de variagdes de buscas locais até concluirmos que a adicdo de um compactador de
expressoes regulares como causador de perturbacdes seria uma boa estratégia. Por fim,
obtivemos os resultados dos ambos algoritmos exato e de programacdo genética para as
15 instancias selecionadas para conseguirmos compara-los ao nosso algoritmo de busca

local.

1.6 Estrutura da dissertacao

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O primeiro capitulo compreende
esta introduc¢do. O segundo capitulo apresenta a revisao da literatura realizada sobre téc-
nicas e algoritmos para a geracdo automdtica de expressdes regulares, compreendendo
ndo apenas algoritmos heurfsticos de busca, mas também algoritmos de aprendizado de

maéaquina e algoritmos exatos.

O terceiro capitulo descreve o desenvolvimento do algoritmo de busca local e do com-
pactador de expressdes regulares utilizados pela técnica de geracao de expressoes regula-
res proposta. Sdo apresentadas as dificuldades e as decisOes técnicas tomadas durante o

desenvolvimento das ferramentas.

O quarto capitulo descreve o planejamento e execugdo do experimento realizado para
avaliar a técnica proposta. Sao apresentados como foi realizada a execucao do algoritmo,
como os dados foram coletados e, no final, uma discussido sobre os resultados obtidos
na sua avaliacdo, separando-os em resultados qualitativos e quantitativos, nos quais sao
analisados as modificagdes encontradas pela técnica proposta. Além disso, o capitulo

aborda as ameagas a validade do experimento realizado.

Por fim, o quinto capitulo contém as consideracdes finais e contribui¢des da pesquisa

reportada nesta Dissertacao.



2. Estudos relacionados

2.1 Introducao

Algumas dreas do conhecimento possuem estudos de geracdo automadtica de expres-
soes regulares com diferentes objetivos, como por exemplo, gerar uma expressao regular
para extrair uma informacao especifica de um grande conjunto de dados. Existem tam-
bém os casos em que € preciso obter uma expressao regular para validar algum tipo de
informacdo. Areas como aprendizado de maquina, otimizacdo, Programacio Genética
e Evolucdo Gramatical apresentam estudos que descrevem o uso de heuristicas para a

criacdo de expressoes regulares.

Realizamos uma busca na literatura por estudos sobre técnicas e algoritmos para a
geragdo automatica de expressdes regulares. A Figura [2.1] demostra as etapas efetuadas
como parte da busca na literatura. A busca foi efetuada através da plataforma Scopuﬂ

utilizando a query string abaixo:

TITLE-ABS-KEY ( ( (reqular AND expression) OR regex) AND
(generation OR creation OR build))

AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, "COMP"))

A busca utilizando esta query string retornou 434 artigos. Em uma primeira anélise,
que consistiu na leitura do abstract destes artigos, foram descartados 384 artigos que nao
tratam da geracdo automadtica de expressoes regulares e dois artigos ndo foram encon-
trados, restando 48 artigos. ApOs a leitura dos artigos, foram encontrados onze estudos
que apresentam algoritmos para a geracdo automatica de expressdes regulares. Embora
nao tenha sido encontrado na busca realizada na Scopus, adicionamos o estudo do propo-
nente do desafio Regex Golf, Peter Norvig [28]], aos artigos selecionados por conter um

algoritmo exato desenvolvido para o desafio.

Thttps://www.scopus.com/



Leitura dos
artigos

11 algoritmos
encontrados

434 artigos Filtragem dos 48 artigos
Busca no Scopus y
encontrados artigos sobre o tema

Figura 2.1: Etapas efetuadas na nossa busca na literatura

Os doze estudos resultantes da busca na literatura serdo apresentados neste capitulo e
estdo listados na Tabela[2.1] Dentre os estudos encontrados, apenas dois sdo diretamente
relacionados ao desafio Regex Golf: o estudo de Bartoli et al. [4]], que usa um algoritmo

genético adaptado para o problema, e o estudo supracitado de Peter Norvig [28]].

Tabela 2.1: Artigos que tratam da gerac@o automadtica de expressoes regulares, encontra-

dos na busca na literatura

Algoritmos exatos

Design and development of generic web based framework for
log analysis

Rastogi et al. [|36]]

Generating Evil Test Strings for Regular Expressions

Larson et al. [23]]

Automatic generation of valid and invalid test data for string
validation routines using web searches and regular expressions

Shahbaz et al. [40]]

Regex Golf

Peter Norvig [28]

Algoritmos heuristicos

Regular Expression Learning for Information Extraction

Yunyao Li et al. [[24]]

Automatic Synthesis of Regular Expressions from Examples

Bartoli et al. [3]]

Playing Regex Golf with Genetic Programming

Bartoli et al. [4]

Inference of Regular Expressions for Text Extraction from
Examples

Bartoli et al. [[7]]

Regular Expression Generation through Grammatical Evolu-
tion

Ahmet Cetinkaya [11]

Analysis of grammatical evolutionary approaches to regular
expression induction

Antonio Gonzalez-Pardo
e David Camacho [15]]

Aprendizado de maquina

A Semi-Supervised Active Learning Algorithm for Informa-
tion Extraction from Textual Data

Wau et al. [46]

Active learning approaches for learning regular expressions
with genetic programming

Bartoli et al. [[5]]
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2.2 Algoritmos exatos

Um algoritmo € considerado exato quando seus dados de entrada (input) sempre ge-
ram os mesmos de saida (output), ndo importando a quantidade de vezes ou em qual
momento no tempo ou ainda em qual ambiente (sistema operacional, hardware, etc) o
algoritmo € executado. Na busca na literatura encontramos estudos que utilizam algorit-
mos exatos para geracao automatica de expressoes regulares com o objetivo de validar ou

extrair informacdes, além de um algoritmo exato criado para o desafio Regex Golf.

Rastogi et al. [36] criaram um sistema web de anélise de logs que se utiliza de ge-
racdo automadtica de expressdes regulares para extrair dados dos logs e gerar relatérios
personalizados para o usudrio. O sistema é uma Single Page Application (SPA), um sis-
tema web de apenas uma pagina, no qual o usudrio pode enviar arquivos de log que serdo
processados e apresentados como registros em tela. O usudrio, por sua vez, seleciona a
parte de um registro do log referente ao timestamp e o sistema cria uma expressao regu-
lar para extrair o timestamp de todos os outros registros, utilizando a selecdo do usudrio
como base. O usudrio também pode selecionar outros tipos de dados nos registros para

que sejam criadas expressoes regulares para a sua extracao.

Para gerar as expressoes regulares baseadas no timestamp, por exemplo, € utilizado o
seguinte algoritmo: para cada caractere no texto selecionado, se for um digito, adicionar
\d a expressao regular; se for uma letra, adicionar \w; e se for um caractere especial, adi-
cionar \W. Como exemplo, o input “ah-65" resultaria na expressao regular \w\w\W\d\d.
Para gerar as expressoes regulares dos outros tipos de dados € utilizado outro algoritmo:
para cada caractere no texto selecionado, se for um digito, adicionar \d a expressao re-
gular; se for uma letra do alfabeto, adicionar a letra em si; e se for um caractere especial,
adicionar um backslask(\) e o caractere em si, para a expressao regular interpretar o ca-
ractere especial como um literal. Como exemplo, a entrada “192.16/AF” resultaria na ex-
pressdo regular \d\d\d\.\d\d\/AF. A saida do sistema sdo gréficos gerados utilizando
o Google Chart APIEI para exibir os relatdrios das ocorréncias dos matches realizados.
O estudo ndo apresenta nenhum experimento, apenas indicacdes de uso com relatdrios e

imagens dos graficos gerados pelo sistema.

Para a drea de testes, Larson et al. [23] criaram um algoritmo, chamado EGRET, que
cria textos para serem utilizados como contra-exemplos na validagdo de uma expressao
regular. O EGRET trabalha convertendo a expressao regular em uma maquina de estados

finita ndo-deterministica (AFND). A AFND resultante € percorrida para se obter um con-

Zhttps://developers.google.com/chart/

11



junto de caminhos bdsicos. As strings que correspondem a esses caminhos formam um
conjunto inicial de strings de teste para a expressao regular. Essas strings serdo proces-
sadas posteriormente para gerar strings adicionais. Para cada operador character class,
character set e dot, um conjunto de caracteres € criado e uma string de teste € adicionada
para cada caractere deste conjunto. Para cada operador quantifier, strings de teste sdo ge-
radas utilizando diferentes contadores de iteracdo. Por exemplo, se o operador guantifier
possuir o valor *, o contador pode ser selecionado entre 0 e 10; se for +, o contador pode

ser selecionado entre 1 e 10; e se for {2, 5}, o contador pode ser selecionado entre 2 e 5.

As decisoes de design do EGRET concentram-se em erros comuns que programado-
res cometem ao criar expressoes regulares. Em geral, a linguagem de expressdo regular
faz com que seja fécil escrever expressdes regulares que aceitam mais strings do que
deveriam. Por exemplo, uma expressao regular ruim que aceita um nimero de ponto flu-
tuante € “[0-9, . ]+”. Ela aceitard corretamente todos os nimeros de ponto flutuante, mas
também aceitara sequéncias como “1,,00”, “3.4.5” e “.”. Escrever uma expressao regular
que rejeite corretamente entradas mal formadas é mais dificil. O EGRET ajuda a en-
contrar esses problemas, gerando sequéncias que provavelmente estio incorretas. Ele foi
capaz de gerar strings problematicas como “.@.” para uma expressao regular de e-mail e

“200)00000000” para uma expressao regular de nimero de telefone.

Nos experimentos reportados pelos autores, EGRET foi comparado a outro algoritmo
gerador de expressoes regulares, chamado EXREX [42]. Foi criado um conjunto de testes
contendo expressoes regulares simples com uma ou duas expressdes regulares com bugs
de algum tipo conhecido pelos autores. Ambos algoritmos foram executados nesse con-
junto de testes e as strings geradas foram analisadas manualmente. EGRET gerou strings
capazes de encontrar os bugs inseridos nas expressoes regulares, enquanto EXREX, ape-
sar de ter gerado uma quantidade maior de strings, falhou ao tentar encontrar bugs que

envolvem os operadores start anchor e end anchor, uma vez que ignora estes operadores.

Apesar de ndo ser um algoritmo de geracdo de expressdes regulares, mas um algo-
ritmo para gerar strings de contra-exemplo de uma expressao regular, EGRET apresentou
bons exemplos de como gerar mutagdes de uma expressao regular, como a transforma-
cdo de caracteres repetidos no operador range, a troca do operador character set para o
operador dot e a transformacdo de digitos para o operador character class “\d”. Essas

transformacoes foram utilizadas no trabalho de pesquisa descritos nesta Dissertacao.

Zhang et al. [47] criaram um algoritmo chamado ARROW para gerar expressoes re-
gulares para detectar possiveis ataques de download automaéticos (drive-by download at-

tack). Um ataque de download automdtico ocorre quando um usudrio visita uma péa-
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gina web que tenta fazer um download automatico de malware sem o consentimento do
usudrio. As vezes, os invasores usam uma rede de distribui¢io de malware (MDN) para
gerenciar um grande nimero de paginas maliciosas, exploits e executaveis de malware.
ARROW apresenta um método para detectar essas MDNs, gerando uma expressao re-
gular para identificar um endereco web (URL) marcado como potencial ameaca. Essa

expressdo regular se torna uma assinatura para o endereco web.

Para gerar essa expressao regular, ARROW utiliza um algoritmo que divide o enderego
web em pequenos fragmentos chamados de fokens. Esses fragmentos podem ser uma parte
do caminho da URL, a extensao do arquivo, a chave ou o valor de parametros da URL. Em
seguida, o algoritmo cria uma expressao regular para cada um desses fokens com o intuito
gerar uma expressao regular que serd considerada a assinatura da MDN. Um exemplo de

expressao regular gerada é apresentado abaixo.

domain.com/[a-z]{3,5}/default/[a-2z]{5,6}.php?id=[0-9]{1}\&category=[0-9]{1}

O algoritmo ARROW ¢ bastante simples, uma vez que ele gera uma expressao regu-
lar para cada pequena parte e depois constréi uma expressao regular maior referente ao
endereco web completo. Uma vez que um MDN possui varios enderecos (equivalente a
vdrias paginas web de um mesmo dominio), ARROW consegue criar expressoes regula-
res enxutas para realizar matches. Porém, o algoritmo ndo tem como objetivo verificar

unmatches, o que torna este algoritmo incompleto para o desafio Regex Golf.

Peter Norvig [28]] apresenta um algoritmo exato desenvolvido para o desafio Regex
Golf. Este algoritmo constréi fragmentos de expressdes regulares utilizando caracteres da
match list. Estes fragmentos sdo criados da seguinte forma: para cada palavra na match
list, € criada uma expressdo regular que faca match na palavra inteira. Por exemplo,
a palavra “abc” gerard a expressao regular “*abc$”. Depois, sdo gerados fragmentos
(n-gram) de 1 a 4 caracteres dessa expressao regular. Por exemplo, “*abc$” gerard os
fragmentos ‘6/\”’ GGa,” “b”’ “C”’ 4‘$7” “/\a7” “ab”’ “bc”’ “C$”’ “/\ab,” “abc”’ “bC$,” “/\abc”

e “abcs”.

Para cada palavra na match list também sdo gerados fragmentos substituindo os ca-
racteres da palavra pelo operador dot. Por exemplo, a palavra “abc” gerara os fragmentos
“.bc”, fa.c”, “ab.”, fLuc”, YUbl”, fal e L. L7, Destes fragmentos, apenas os que
ndo realizam match na unmatch list sdio mantidos. Uma fun¢do avaliadora € responsédvel
por dar uma pontuagdo para os fragmentos. Um fragmento ganha quatro pontos para cada

match realizado na match list e perde um ponto para cada caractere em seu tamanho.
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Em seguida, o algoritmo ordena os fragmentos pela pontuacao que cada um recebeu.
Entdo, verifica se algum fragmento conseguiu realizar match em todos os itens da match
list. Caso ndo encontre, o algoritmo criard outros fragmentos concatenando dois fragmen-
tos da lista com o operador alternation. O primeiro fragmento serd concatenado com o
segundo, depois com o terceiro, e assim até o dltimo. Depois, o segundo fragmento sera
concatenado com o terceiro, com o quarto, e segue-se esta sequéncia até o ultimo frag-
mento da lista. Os novos fragmentos sdo adicionados a lista, sdo avaliados para receber
uma pontuacao e sdo novamente ordenados. Em seguida, o algoritmo verifica se algum
fragmento conseguiu realizar match em todos os itens da match list. Este ciclo € repetido

até uma solucao ser encontrada.

Norvig testou seu algoritmo com algumas match list e unmatch list criadas com dados
arbitrarios (como os subtitulos dos filmes de Star Wars na match list e subtitulos dos
filmes de Star Trek na unmatch list) e sempre conseguiu encontrar uma expressao regular
que realize match em todos itens da match list e ndo realize nenhum match nos itens
da unmatch list. O autor ressalta que foram utilizados poucos mecanismos da expressao
regular: apenas os operadores dot, start anchor, end anchor e alternation. Portanto,
um algoritmo mais sofisticado poderia utilizar mais recursos da linguagem para construir

expressoes regulares menores com 0 mesmo objetivo.

2.3 Algoritmos heuristicos

Muitos problemas de decisdo em negdcios e economia, em especial aqueles relacio-
nados com atividades de fabricagao, logistica e distribui¢do, podem ser formulados como
problemas de otimizagdo combinatdria [44]]. Devido a complexidade de muitos desses
problemas de otimizacdo combinatdria, algoritmos exatos normalmente apresentam fraco
desempenho, em alguns casos levando dias ou meses para encontrar uma solugdo viavel,
quanto mais solu¢des Otimas, mesmo para instancias pequenas dos problemas. Nestes
cendrios, algoritmos heuristicos sdo preferiveis por apresentarem solugdes vidveis a um
custo computacional razodvel. Algoritmos heuristicos utilizam heuristicas para gerar e
avaliar solucdes para um problema. Heuristicas sdo critérios, métodos ou principios para
decidir quais dentre varios cursos alternativos de acdo prometem ser os mais eficazes para

atingir um determinado objetivo [33]].

Problemas de otimiza¢cdo combinatdria surgem em situagdes em que escolhas discre-
tas devem ser feitas e resolvé-las equivale a encontrar uma solu¢do 6tima dentre um nu-

mero finito ou infinito de alternativas [1]]. A otimizacdo se refere a algum critério de custo,

14



que fornece uma medida quantitativa da qualidade de cada solu¢@o. Muitos problemas de
otimizacdo combinatdria sao NP-dificeis. Acredita-se que os problemas NP-dificeis nao
podem ser resolvidos em tempo de computacdo polinomial. Consequentemente, hd muito
interesse em algoritmos heuristicos que possam encontrar solucdes quase Otimas com
tempos de execucdo aceitdveis para os problemas sob andlise. Stefan Vof3 [44] distingue

algoritmos heuristicos em trés classes:

* Métodos construtivos gulosos: Sao heuristicas simples, disponiveis para qualquer
tipo de problema de otimizacdo combinatéria [44]. Normalmente, uma heuristica
de construgao gulosa comeca com uma dada solug@o incompleta e a completa passo
a passo. Em cada iteracdo, ha varias op¢Oes alternativas (movimentos) que podem
ser feitas para transformar a solugdo. A partir destas alternativas, que consistem na
correcdo (ou alteracdo) de uma ou mais varidveis, é feita uma escolha gulosa, isto
€, a melhor alternativa de acordo com uma dada medida de avaliagdo € escolhida
até que tais transformagdes ndo sejam mais possiveis. Como cada alternativa tem
que ser avaliada, € definido algum tipo de medida heuristica que € seguida iterati-

vamente até que uma solucao completa seja construida;

* Busca Local: O principio basico da Busca Local € que as solucdes sofram trans-
formagdes sucessivamente, realizando movimentos que as alterem localmente [44].
Transformagdes vdlidas sdo definidas por vizinhangas que apresentam solucdes que
podem ser alcancadas com um movimento. Movimentos devem ser avaliados por
alguma medida heuristica para guiar a busca. Normalmente usa-se a mudanga do
valor da fun¢do objetivo, que pode fornecer informagdes razodveis sobre a vanta-
gem (local) dos movimentos. Seguindo uma estratégia gulosa, em cada iteragdo é
selecionado o melhor movimento baseado no resultado da fungdo objetivo até que a
busca pare em um 6timo local. Como a qualidade da solugdo dos 6timos locais pode
ser insatisfatdria, também existem mecanismos que guiam a busca para superar a
otimizacao local. Uma estratégia simples, chamada busca local iterada, € reiniciar
o processo de busca local depois que um 6timo local foi obtido, o que requer al-
gum esquema de perturbacio para gerar uma nova solugdo inicial (por exemplo,
executando alguns movimentos aleatérios). E claro que formas mais estruturadas

de superar a otimizac¢do local podem ser vantajosas;

e Meta-heuristica: Uma meta-heuristica € um processo mestre iterativo que orienta
e modifica as operacdes de heuristicas subordinadas para produzir com eficiéncia
solucdes de alta qualidade [45]. Pode manipular uma solug¢do tnica completa (ou
incompleta) ou uma colec¢do de solucdes em cada iteracdo. As heuristicas subor-

dinadas podem ser procedimentos de alto (ou baixo) nivel, uma busca local ou um
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método construtivo. A familia de meta-heuristicas inclui, mas nao esta limitada
a, procedimentos de memoria adaptativa, tabu search, colonia de formigas, gre-
edy randomized adaptive search, busca de vizinhanga varidvel, métodos evolutivos,

algoritmos genéticos, scatter search e simulated annealing.

Na busca realizada na literatura, encontramos um estudo de Yunyao Li [24]] que apre-
senta um algoritmo de busca local para a geragdo automaética de expressoes regulares ba-
seadas em exemplos positivos e negativos. Também encontramos meta-heuristicas criadas
por Ahmet Cetinkaya [[11], Antonio Gonzalez-Pardo e David Camacho [15]] e Bartoli et

al. [3L/7]], incluindo um algoritmo de programacao genética para o desafio Regex Golf [4].

2.3.1 Busca Local

Busca local [[13]] € uma classe de algoritmos de busca baseados em um ponto que usa
uma sistematica para percorrer a vizinhanca de um determinado individuo procurando por
um vizinho melhor (ou seja, um vizinho com maior valor para a fungdo objetivo). Um
vizinho de um determinado individuo A € o resultado da aplica¢do de uma mutagdo sobre
A, como a alteracdo de uma caracteristica individual. A vizinhan¢a de um individuo A é
definida pelo conjunto de vizinhos distintos que podem ser gerados pela aplicagdo de uma

determinada mutacgdo sobre A.

Quando um vizinho melhor € encontrado, ou seja, quando o valor da funcio objetivo
€ melhor do que o valor da mesma fungdo para a solugdo de origem, o procedimento de
pesquisa € repetido para examinar a vizinhanga deste vizinho. Algoritmos de busca local
favorecem a regido da solucdo atual ao invés de uma exploracdo mais ampla do espago de
busca, concentrando a investigacdo na regido vizinha de um dado individuo em detrimento

do restante do espaco de busca.

Algoritmos de busca local sao métodos computacionalmente simples, tendo baixo
custo de execugdo se comparados a algoritmos de busca mais complexos. Eles tendem a
ser eficientes e eficazes se partem de uma boa solucao, ou seja, de uma solucdo que esteja
préxima da solugdo 6tima. Existem vérios tipos de busca local, sendo o algoritmo de Hill
Climbing o mais utilizado entre eles [16]. Hill Climbing é um algoritmo guloso que possui
duas variantes principais: a subida mais ingreme (Last-ascent Hill Climbing) e subida
mais proxima (First-ascent Hill Climbing). Na subida mais ingreme todos os vizinhos
sdo avaliados e a heuristica se move para o melhor deles. Na subida mais préxima, a

heuristica se move para o primeiro melhor vizinho encontrado sem avaliar o restante.
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O estudo de Yunyao Li et al. [24] apresenta ReLIE, um algoritmo de Hill Climbing
para gerar uma expressao regular baseada em exemplos positivos e negativos. O algoritmo
recebe como parametros de entrada uma expressao regular inicial (R), uma colecdo de
documentos (D) e uma lista de exemplos (M) marcados como positivos ou negativos (ou

seja, ao qual a expressdo regular deve ou ndo deve realizar match, respectivamente).

No ReLIE, a vizinhanca € gerada por um conjunto de transformagdes aplicadas a ex-
pressdo regular representada pela solucdo atual. Essas transformagdes utilizam caracteres
ou palavras extraidas da lista de exemplos. As transformacdes incluem, mas nao se li-
mitam a: (1) adicionar operadores negative lookahead contendo uma ou mais palavras
(utilizando o operador alternation em conjunto) marcadas como negativas; (2) substitui-
cdo de algum caractere alfanumérico pelo seu respectivo character class (por exemplo,
um caractere “a” é substituido por \w, enquanto um caractere “8” é substituido por \d);
(3) introducdo de uma restri¢do nos operadores quantifier para realizar match no tama-
nho maximo de palavras na lista de exemplos marcadas como positivas (por exemplo,
se a maior palavra possuir 5 caracteres, esta transformacao alterard a construcdo a+ para
a{l,5}); e (4) adicionar operadores negative character set contendo um ou mais caracte-

res das palavras marcadas como negativas.

Para avaliar as expressdes regulares da vizinhanca, ReLIE usa uma fun¢do objetivo
baseada em F-measure [39] para comparar a qualidade da extracdo das diferentes ex-
pressoes regulares candidatas no espaco de busca. Utilizando M,(R,D) e M,(R,D) para
expressar o conjunto de matches positivos e negativos, respectivamente, de uma expres-
sdo regular R, e M,(Ro, D) para expressar o conjunto de matches positivos da expressio

regular Ry, a formula da fungdo objetivo € definida da seguinte maneira:

M,(R,D)
M,(R,D) +M,(R,D)

precision(R,D) =

M,(R,D)

recall(R,D) = m
p )

2 x precision(R,D) x recall(R,D)

F(R,D) =
(R.D) precision(R,D) + recall(R,D)
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A execugdo do algoritmo ReLIE € uma busca local padriao na qual as transformacgdes
sdo aplicadas a expressao regular vigente para gerar a vizinhanga e o algoritmo se move

para o vizinho com a melhor pontuagdo na fun¢do objetivo.

O algoritmo foi testado utilizando 50 mil paginas web e uma cole¢ao de 10 mil en-
derecos de e-mail como documentos de entrada. O objetivo no teste era gerar expressoes
regulares para extrair nomes de software, nome de cursos e nimeros de telefone das pé-
ginas web. As expressdes regulares geradas pelo algoritmo conseguiram taxa de sucesso
de 92%, 69% e 35%, respectivamente.

Este algoritmo se mostrou um bom candidato para o desafio Regex Golf, pois trabalha
com um sistema similar ao de match e unmatch lists. Porém, o algoritmo utiliza poucos
operadores para a geracdo de vizinhanca das suas expressoes regulares € possui poucas

transformacoes, o que acarreta em gerar vizinhangas pequenas no espago de busca.

2.3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmo Genético (AG) € uma meta-heuristica baseada nos principios da genética
e sele¢do natural. Um AG permite que uma populacdo composta por muitos individuos
evolua sob regras de selecdo especificadas para um estado que maximiza a “adequagdo”
(isto é, minimiza a fun¢@o objetivo) [17]. Um AG genérico € um processo iterativo no
qual as iteracOes sao chamadas de geragcdes e os membros da populacao sao chamados de
cromossomos (ou individuos), devido a seus andlogos na evolucdo natural. Uma rodada
de execucdo de AG consiste em uma busca heuristica e estocdstica no espago de solugdes,
procurando uma solucdo préxima ao 6timo. Para este fim, uma populagdo inicial € cons-
truida, geralmente de forma aleatdria, e um procedimento iterativo € inicializado. A cada
iteracdo sdo realizadas as seguintes acdes: (1) construir novos cromossomos a partir dos
existentes, usando operadores genéticos; (2) adicionar novos cromossomos na populagdo;
e (3) descartar os piores cromossomos. O processo termina quando a populacdo satisfaz

alguma condi¢do pré-determinada ou um certo nimero de geracdes foi excedido [7]].

Para a criacdo de novos cromossomos, existem trés tipos de operadores genéticos:
selecdo, cruzamento (crossover) e mutacdo [34]]. Estes operadores também sdo andlo-
gos aos operadores que atuam na evolucdo natural das espécies e existem muitas versoes
destes operadores pela literatura. O objetivo do procedimento de sele¢do é reproduzir
mais copias de individuos cujos valores de aptidao sdo maiores do que aqueles cujos va-
lores de aptidao sdo baixos. O processo de selecdo tem uma influéncia significativa na

condugdo da busca para uma area promissora para encontrar boas solu¢des em um curto
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espaco de tempo. No entanto, a diversidade da populacdo deve ser mantida para evitar a

convergéncia prematura e alcancar a solugdo ideal global.

Em AGs ha principalmente trés procedimentos de selec@o: selecao proporcional, se-
lecdo baseada em ranking e selecdo por torneio. A selecdo proporcional € geralmente
chamada de “roleta”, ja que seu mecanismo € uma associa¢ao a operacao de uma roleta.
Os valores de aptidao dos individuos representam as larguras dos slots na roleta. Apos
um giro aleatdrio da roleta para selecionar um individuo para a préxima geragdo, os indi-
viduos em secdes mais largas, representando valores altos de aptiddo, terdo uma chance
maior de serem selecionados. Uma forma de evitar a convergéncia rapida € limitar o nd-
mero de tentativas alocadas a um individuo, de modo que nenhum individuo gere muitos
filhos. O procedimento de producdo baseado em ranking baseia-se nessa ideia. De acordo
com este procedimento, cada individuo gera um nimero esperado de descendentes, que
¢ baseado na classificacdo do seu valor de aptidao e ndo na magnitude. A sele¢do por
torneio escolhe aleatoriamente um nimero predeterminado de individuos da populacio e
seleciona o melhor individuo desta conjunto para a préxima populacdo. Este processo é

repetido até que o tamanho desejado da populagdo seja atingido.

O operador de cruzamento (crossover) é considerado o operador que diferencia os
AGs de outros tipos de algoritmos. Ele € usado para criar dois novos individuos (filhos)
a partir de dois individuos existentes (pais) escolhidos da populacdo atual pela operacao
de selecdo. Existem vdrias maneiras de gerar os novos individuos. Algumas operacdes
comuns de cruzamento sdo o crossover de um ponto, crossover de dois pontos, crossover
de ciclo e crossover uniforme. O crossover de um ponto é a operacdo de crossover mais
simples. Dois individuos (pais) sdo selecionados a partir do resultado do procedimento de
selecdo e cortados em um ponto escolhido aleatoriamente. As caudas, que sdo as partes

apds o ponto de corte, sdo trocadas e dois novos individuos (filhos) sd@o produzidos.

J4 na operacdo de mutacao, os individuos selecionados sofrem uma alteragdo aleatoria,
como, por exemplo, inverter o valor de um bit ou de alguma propriedade. Ao contrario do
crossover, esta operagao necessita apenas de um individuo, ou seja, um filho é produzido
a partir de um unico pai. O operador de mutacdo for¢a o algoritmo a procurar novas
areas no espaco de soluc¢do, ajudando o AG a evitar a convergéncia prematura e encontrar

solu¢des mais proximas ao maximo global.

Existem diversas variacdes dos algoritmos genéticos, mas os ingredientes cruciais
sdo a maneira pela qual a func@o objetivo orienta a busca, a natureza recombinatdria
e populacional do processo e a representagdo de um cromossomo para O uso com os

operadores genéticos. Na busca realizada na literatura, ndo encontramos nenhum trabalho
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sobre geracao de expressoes regulares utilizando AGs genéricos. Porém, encontramos trés
estudos utilizando Programacao Genética e dois estudos utilizando Evolu¢ao Gramatical
para a geracdo automatica de expressoes regulares. Ambos algoritmos sdo variantes de

algoritmos genéticos.

2.3.3 Programacao Genética

Programacao genética (PG) [21] € uma variante de algoritmos genéticos na qual o
cromossomo é uma arvore de sintaxe abstrata de um programa de computador. Bartoli et
al. [7] definem Programacdo Genética como um paradigma computacional evolutivo em
que solucdes candidatas para um problema, chamadas de individuos, sdo representadas
como arvores de sintaxe abstrata nas quais um n6 intermedidrio € uma fun¢do vinda do um
conjunto de fung¢des extraidas do programa e um né folha € um valor possivel de variavel,
vindo de um conjunto de literais também extraidos do programa. A func¢do objetivo é uma
funcdo numérica para quantificar a habilidade de cada individuo em resolver o problema
sob andlise. Essa fun¢do geralmente é implementada como um indice de desempenho
do individuo em um conjunto predefinido de instincias de problemas, chamado conjunto
de aprendizado. Uma rodada de execuc¢do da PG consiste em uma busca heuristica e

estocdstica no espaco de solugdes, procurando uma solugdo com maior adequacao.

Bartoli et al. [3] criaram um algoritmo de Programacdo Genética para a geracdo au-
tomatica de expressoes regulares para a extragdo de dados com base em exemplos. Cada
exemplo € composto por uma string t e a substring s de t, que foi extraida pela expressao
regular desejada. Sem perda de generalidade, é assumido que cada exemplo contenha no
maximo uma substring a ser extraida. Os exemplos em que s estd vazio sdo chamados de
exemplos negativos. Um individuo € representado por uma drvore de sintaxe abstrata, na
qual o n6 folha € um elemento de um conjunto de terminais predefinidos para a execugao.
Este conjunto pode conter letras maidsculas e mindsculas do alfabeto, digitos, pontuacao,
caracteres especiais, intervalos da expressao regular (“a-z”, “A-2” e “0-97), dois cha-
racter classes (“\w” e “\d”), além do dot (“.””). Um no intermediario € um elemento de
um conjunto de fun¢des predefenidas que consiste nos seguintes operadores de expressao

regular: possessive quantifiers, group, character classes € negative character classes.

A execucdo da PG comecga a partir de uma populagdo inicial de individuos gerados

aleatoriamente e consiste em uma busca evolutiva como segue:

20



* Gerar uma populagdo intermedidria com a seguinte composicdo: 10% dos indivi-
duos sdo gerados aleatoriamente e 10% dos individuos sdo gerados aplicando o

operador genético de mutagdo sobre um individuo selecionado da populagdo atual;

* A selecdo € realizada com um torneio de tamanho 7, ou seja, 7 individuos sao
selecionados aleatoriamente e, em seguida, o individuo com maior aptiddo neste

conjunto é selecionado;

* 80% dos individuos da populacdo intermedidria sdo gerados aplicando o operador
genético de cruzamento a um par de individuos selecionados da populagdo atual,

cada qual selecionado através de um torneio independente;

* Construir uma nova populacdo composta por individuos com maior aptiddao entre
aqueles presentes na populagdo atual e na populagdo intermedidria (uma estratégia

chamada de elitismo).

Essas etapas constituem uma geragdo. Este processo € iterado até que uma solucdo
com perfeita aptidao seja encontrada ou um nimero maximo de geragdes tenha evoluido.

O tamanho da populagdo € constante em todas as geracoes.

Ap6s a geragdo de um novo individuo, é realizada uma verificacdo da expressdo re-
gular correspondente. Se a verificagdo falhar, o individuo € descartado e um novo € ge-
rado. A classificacdo dos individuos que passam pela verificacdo € realizada por meio
de um algoritmo genético multiobjetivo padrao, o NSGA-II [[12]]. As fun¢des objetivo
deste algoritmo sdo: minimizar a soma das distancias de Levenshtein (também chamadas
de distancias de edi¢ao) entre cada string detectada e a string desejada correspondente e

minimizar o tamanho da expressdo regular.

Nos experimentos realizados pelos autores, o algoritmo proposto foi testado em 12
diferentes tarefas de extracdo de dados (como enderecos de e-mail, enderecos IP, URLs,
numeros de telefone, entre outros). Trés destas tarefas foram extraidas de outros dois tra-
balhos com a intencdo de comparar os resultados. O algoritmo proposto obteve resultados

acima dos 90% de precisdo em todas as tarefas.

Na comparacdo ao algoritmo de busca local de Yunyao Li et al. [24]] (ReLIE apresen-
tado na Secdo [2.3.1)), os autores indicaram que o algoritmo proposto obteve resultados
similares ao algoritmo de busca local, porém nao informaram os resultados. Na compara-
cdo ao algoritmo de evolucdo gramatical de Ahmet Cetinkaya [/11]] (que serd apresentado
na Seg¢do[2.3.4)), os autores alegaram que o algoritmo proposto obteve resultados superio-

res ao algoritmo de evolugdo gramatical, obtendo resultados proximos a 100% de precisao
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nas duas tarefas comparadas, enquanto o algoritmo de evolucdo gramatical obteve preci-
sdo de 76%.

Em outro estudo, Bartoli et al. [4] propuseram um algoritmo de PG para a geracdo de
expressoes regulares para o desafio Regex Golf. Este algoritmo utilizou o trabalho de Peter
Norvig [28]] como base para aperfeicoar a geracdo de expressoes regulares para o Regex
Golf. Os autores testaram seu algoritmo utilizando 16 instancias do desafio extraidas do
site https://alf.nu/RegexGolf, que disponibiliza uma versao online do Regex Golf em que
qualquer pessoa pode sugerir expressoes regulares para varias instancias do desafio. O
algoritmo apresentou solucdes melhores do que as sugeridas por humanos, porém nao

atingiu a pontuacdo maxima em todas as instancias.

O experimento primeiramente comparou o algoritmo baseado em PG com as melho-
res expressoes regulares geradas por humanos (dados extraidos do préprio site em que
as instancias foram extraidas). Nesta comparacdo, o algoritmo de PG gerou resultados
melhores para todas as instancias. J4 na comparag@o com o algoritmo exato de Peter Nor-
vig (apresentado na Secdo [2.2)), o algoritmo de PG obteve melhores resultados em seis

instancias, empatou em duas, e obteve resultados inferiores em oito instancias.

No estudo seguinte, Bartoli et al. [7] aperfeicoaram o seu algoritmo PG para a ge-

“",

racdo de expressoes regulares adicionando o operador alternation (“|”) ao conjunto de
funcdes predefinidas para os nds intermedidrios da arvore sintatica. Isto possibilitou uma
estratégia de “dividir para conquistar”, na qual é possivel dividir a expressao regular em
partes que realizam matches em diferentes palavras. Os autores também adicionaram os
operadores lookahead e lookbehind para utilizar os caracteres presentes antes ou depois

de uma parte da string para melhor a chance de realizar o match.

Assim como o algoritmo anterior [4], o novo algoritmo voltado para o Regex Golf foi
inicialmente comparado com expressdes regulares criadas por pessoas e, depois, com o
algoritmo apresentado no trabalho dos mesmos autores voltado para a extracao de dados
[3]. Para obter as expressoes regulares das pessoas, Bartoli et al. realizaram um estudo [6]
no qual 73 usudrios (60% considerados novatos, 20% intermediarios e 20% experientes
com expressdes regulares) criaram expressdes regulares para 20 tarefas de extracido de

dados (12 tarefas do trabalho anterior e 8 tarefas adicionadas neste estudo).

O novo algoritmo obteve melhores resultados em 19 das 20 tarefas selecionadas em
comparacao as expressoes regulares criadas pelas pessoas. Na compara¢do com o al-
goritmo do estudo anterior, foram realizados testes com as mesmas 20 tarefas e o novo

algoritmo obteve melhores resultados em todas as instincias.
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2.3.4 Evolucao Gramatical

Evolucdo Gramatical (EG) é um sistema baseado em algoritmos genéticos que de-
senvolve programas em qualquer linguagem usando uma defini¢do de Backus Naur Form
(BNF) [32] da linguagem. BNF € um conjunto de regras de producdo que sdo usadas para
expressar gramaticas de idiomas. Graméticas BNF consistem em simbolos terminais, que
sdo os itens que podem aparecer na linguagem, e ndo-terminais, que podem ser expandi-
dos para um ou mais simbolos terminais ou ndo-terminais. Elas podem expressar apenas

um subconjunto de um idioma que atenda as necessidades de um problema [11].

Em GE, os individuos sdo representados por sequéncias de 8 bits chamadas de codoes.
Cada codao codifica um nimero inteiro de 8 bits. Esta representagcdo € conhecida como
o gendtipo. Estes nimeros podem ser combinados, formando as caracteristicas reais do
individuo, ou fenétipo. Esta representacdo € independente do problema, pois uma vez
encontrada a representacdo em vetores bindrios, as opera¢des padrdo podem ser utilizadas,

facilitando o seu emprego em diferentes classes de problemas [38]].

Diferentemente da Programacao Genética, a EG nio realiza o processo evolutivo nos
programas reais, mas nas sequéncias de 8 bits. A partir do inicio do gendtipo, o valor
inteiro de cada codao € utilizado para calcular o indice de regras de produgao atual. Por
exemplo, para a regra <meta-character> abaixo, existem duas regras de produgdo para

selecionar. Se o valor inteiro do coddo que esta sendo processado for 231, entdo a opera-

cdo (231 MOD 2) = 1 selecionaria aregra (1), ou <meta-character> :: = +.
<meta-character> :: = "*" (0)
| II_I_" (l)

Numeros inteiros diferentes podem representar a mesma regra de producdo devido ao
uso da operacdo de resto da divisdo, como em 13 MOD 2 = 1 e 23 MOD 2 = 1. Neste
exemplo, todos os nimeros impares selecionariam a regra <meta-character> :: = +.

Este efeito € chamado de degeneragdo do codigo genético [31]].

Antes que o fendtipo possa ser completamente construido, o processo de mapeamento
pode chegar ao final da sequéncia do cddao. A solucdo para este problema é chamada de
“embrulhamento” e consiste em voltar a0 comego e reusar os mesmos cdddes. O embru-
lhamento representa a propriedade dos “genes sobrepostos” da evolucdo, observada para
muitos organismos. O nimero maximo de embrulhamentos € um parametro do processo

de mapeamento. Se o mapeamento de um individuo atingir o nimero maximo sem pro-
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duzir um fenétipo vélido, o individuo € classificado como invélido. Individuos invélidos

recebem o menor valor da funcio objetivo [31]], sendo descartados no processo evolutivo.

Evolucao Gramatical tem sido aplicada com sucesso em varios dominios de proble-
mas nos quais algoritmos genéticos sao mais relevantes. No caso do problema do Santa
Fe Trail, os algoritmos de Evolu¢gdo Gramatical obtiveram resultados superiores aos da
PG [29]. Santa Fe Trail [43] é a instincia mais comum do problema Artificial Ant, que
consiste em encontrar um programa para controlar uma formiga artificial, limitada a uma
quantidade de movimentos, com o objetivo de encontrar todas as migalhas de comida dei-
xadas num percurso irregular em um plano de 32x32 espacos. Esta instancia do problema
Artificial Ant foi desenvolvida por Christopher Langton [[19]] e vem sendo utilizada como

padrdo de comparacdo entre diferentes tipos de algoritmos genéticos [43]].

Na busca realizada na literatura, encontramos dois estudos que utilizam EG para a
geracdo automdtica de expressoes regulares: um de Ahmet Cetinkaya [11] e outro de

Antonio Gonzalez-Pardo e David Camacho [15]].

O algoritmo de Evolucdo Gramatical de Ahmet Cetinkaya [11] utiliza uma lista de
frases de exemplos para serem utilizadas pela funcdo objetivo. Antes da avaliacdo dos
individuo pela funcdo objetivo, cada individuo € passado pelo processo de mapeamento,
que resulta em uma expressdo regular para cada individuo. Entdo, o valor de aptidao
de cada expressao regular é calculado. Para isso, os usudrios fornecem um arquivo de n
linhas onde m linhas estdo marcadas, m < n. O resultado da funcdo objetivo é o nimero de
linhas marcadas em que a expressao regular realizou match somado ao numero de linhas
ndo marcadas em que a expressdo regular nao realizou match. Com esta estratégia de
avaliagdo, o valor de aptiddo minimo € zero e o mdximo ¢é a quantidade de frases na lista

de exemplos. Individuos invalidos recebem o valor de aptiddao —1.

Para avaliar a técnica proposta, Ahmet Cetinkaya utilizou o c6digo fonte de uma pa-
gina web que continha 266 linhas como frases de exemplos. Oitenta e trés linhas que
continham uma tag ancora (e.g.: <a href="otherpage.html">1link to a page</a>)
foram marcadas. Seu objetivo era desenvolver uma expressao regular que realizasse match
apenas em linhas que continham um /ink para uma outra pdgina. Uma populagdo inicial
de 100 individuos de até 100 caracteres foi construida. O nimero de avalia¢des foi limi-
tado em 250.000 e o operador de embrulhamento da EG foi implementado para 0 mdximo
de 5 vezes. A cada iteracdo foi realizada uma selecdo de torneio (tamanho igual a 2) e
crossover de dois pontos com probabilidade de 90%. Para a mutacdo, foram considerados
os operadores random-reset mutation e de creep mutation. O operador random-reset mu-

tation define, aleatoriamente, um novo nimero inteiro para cada gene do individuo sendo
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processado com uma probabilidade definida previamente. Creep mutation adiciona +1
ou —1 para cada gene com a probabilidade de 1/N, onde N € a quantidade de niimeros
inteiros no individuo. A tética de elitismo € utilizada para garantir que o melhor individuo
da geragdo anterior participard na proxima geracdo. O algoritmo foi executado em 20 ro-
dadas para o mesmo arquivo. Ele foi capaz de gerar expressoes regulares satisfatdrias: o
autor testou estas expressdes no codigo fonte de outras paginas web e obteve o resultado

esperado de realizar match apenas nas linhas que continham uma fag ancora.

Antonio Gonzalez-Pardo e David Camacho [15]] realizaram um estudo experimental
para analisar o desempenho de diferentes abordagens de Evolu¢ao Gramatical em tarefas
de inducdo de linguagem. Induc¢do de linguagem € um problema conhecido de apren-
dizado de méquina que consiste em aprender uma gramadtica a partir de um conjunto de
exemplos. O objetivo desses experimentos foi extrair expressoes regulares que descrevem
um conjunto de exemplos usando a EG sobre diferentes tipos de gramdticas. Ou autores

testaram quatro diferentes tipos de graméticas:

* Context-free grammar (CFG): Todas as regras de producao sao similares aNT — s
onde NT € um ndo-terminal e s € um conjunto de terminais € ndo-terminais. Este
tipo de gramdtica é chamada de Context-Free porque NT pode ser substituido pelo

conjunto s sem levar em conta o contexto de NT;

» Context-free grammar with a penalized fitness function: Uma extensdo das CFG
que utiliza o resultado da funcao objetivo para determinar a validade um individuo,
ou seja, um individuo com valor baixo de adaptacdo (normalmente zero) € tratado

como invalido;

» Extensible context-free grammar: Uma extensdo da CFG que evita gerar individuos

invalidos alterando as regras da CFG que possam gerar tais individuos;

* Christiansen grammars: Inicialmente denominadas Gramaéticas Gerativas, permi-
tem descrever idiomas extensiveis, como linguagens de programacdo, expressoes
regulares e outros idiomas que permitem ao usudrio enriquecé-las com novos cons-

trutos linguisticos [30]].

No estudo, foi utilizado um conjunto de dados com 38.000 enderecos de paginas web
(URL) e aplicaram a Lei de Zipf para extrair subconjuntos de simbolos (palavras e carac-
teres especiais) para a definicao do vocabuldrio para a gramatica do algoritmo de Evolucao
Gramatical. A lei de Zipf € uma lei de poténcia que ocorre quando a probabilidade de me-

dir um determinado valor de alguma quantidade varia inversamente como uma poténcia
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desse valor [27]]. Em cada rodada, a populacdo foi composta por 200 individuos e evoluiu
durante 100 geragdes. O nimero mdximo de coddes por individuo foi estabelecido como
50, enquanto o minimo foi 20. O embrulhamento foi limitado a duas vezes. O operador de
“crossover” foi aplicado com probabilidade de 95% e o operador de mutagao foi aplicado
a 4% dos individuos. Cada rodada do experimento testou 100 graméticas e uma rodada
foi considerada bem-sucedida se obteve ao menos um individuo que realize match em
ao menos 90% das URLs de teste. O experimento mostrou que Christiansen grammars
fornecem os melhores resultados entre as abordagens de EG, conseguindo atingir 100%

de match em algumas rodadas.

Ambos estudos de Evolu¢do Gramatical encontrados na busca realizada na literatura
se aplicam ao desafio Regex Golf. O algoritmo de Ahmet Cetinkaya [11] tem o objetivo
de gerar expressoes regulares para realizar matches e unmatches em um conceito parecido
com os das match list e unmatch list. O segundo estudo ( [15]]) apresenta um experimento
em EG que pode ser utilizado para aprimorar tanto o algoritmo de Ahmet Cetinkaya

quanto outros algoritmos genéticos.

2.4 Aprendizado de maquina

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) € o uso de algoritmos e modelos esta-
tisticos para desempenhar atividades especificas baseadas no reconhecimento de padroes
e inferéncias ao invés de uma sequéncia de instrugdes previamente definidas [20]. E uma
sub-drea de Inteligéncia Artificial (Al). Algoritmos de aprendizado de mdquina constroem
modelos matematicos baseados em dados jé existentes, conhecidos como “dados de trei-
namento” (fraining data) pararealizar predicdes ou tomar decisdes sem ser explicitamente

programados para realizar estas tarefas.

Aprendizado de mdquina utiliza estatistica na constru¢do de modelos matemaéticos
para a tarefa de inferir a partir dos dados de treinamento. No treinamento, sdo utilizados
algoritmos eficientes para resolver o problema de otimizacdo em que se traduz a constru-
cdo dos modelos, bem como para armazenar e processar a enorme quantidade de dados
que geralmente € consumida por esses estudos. Segundo, uma vez que um modelo é
“aprendido”, sua representacao e solu¢do algoritmica de inferéncia também precisam ser
eficientes. Em certas aplicacdes, a eficiéncia do algoritmo de aprendizagem pode ser tao

importante quanto sua precisao preditiva [2]].

Os tipos de algoritmos de Aprendizado de Maquina diferem em sua abordagem, no

tipo de dados que eles consomem e produzem e no tipo de tarefa ou problema que eles
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procuram resolver. Para situacdes em que dados ndo-classificados sdo abundantes e a
classificacdo manual € cara, existe um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina que
questiona o usudrio quando ndo consegue classificar a informagao que esta sendo proces-
sada. Quando o usudrio classifica esta informac¢do, o algoritmo adiciona a informacdo
aos dados de treinamento e “aprende” para as proximas tarefas. Este tipo de algoritmo
de aprendizado de maquina é chamado Active Learning [46]. Na busca realizada na lite-
ratura, encontramos dois algoritmos de Active Learning que geram expressoes regulares:
o algoritmo semi-supervisionado criado por Wu et al. [46] e o algoritmo atrelado ao um

algoritmo de Programacdo Genética criado por Bartoli et al. [3].

Wau et al. [46] propuseram um algoritmo de Active Learning semi-supervisionado para
a criacdo de expressoes regulares para extrair dados de documentos. Trata-se de um algo-
ritmo de aprendizado semi-supervisionado que utiliza exemplos (dados de treinamento)
categorizados como relevantes ou irrelevantes para determinado tipo de dado especificado
pelo usudrio. Um algoritmo de Active Learning € utilizado para auxiliar o algoritmo de
aprendizado semi-supervisionado com o intuito de reduzir o esfor¢co em gerar os dados de
treinamento. O usudrio informa um exemplo positivo para um determinado tipo de dado
e o algoritmo adiciona automaticamente mais exemplos positivos baseados no exemplo
informado. Estes exemplos gerados sdo podados manualmente pelo usudrio durante esta
fase inicial (chamada pelos autores de “active learning phase’) e o algoritmo de aprendi-
zado semi-supervisionado automaticamente descobre expressoes regulares para cada tipo

de dado. Esta fase inicial € composta de trés passos:

* Segmentacdo: Cada documento nos dados de treinamento € dividido em segmentos.
Cada segmento se torna uma instancia no sistema. Estes seguimentos sdo frases ou
bloco de textos que sao definidos utilizando o algoritmo de identifica¢do de término

de sentencas de Reymar e Ratnaparkhi [37];

* Rotulagem dos segmentos: Os usudrios devem identificar os tipos de dados (atribu-
tos) que serdo extraidos. Por exemplo, se o objetivo € extrair descricdes fisicas de
pessoas, a lista deve incluir altura, peso, cor dos olhos, etc. Apds esta rotulagem,
cada atributo terd duas listas de segmentos: a True set, que possui elementos com
dados considerados verdadeiros, e a False set, cujos elementos sdo considerados

falso-positivos para o tipo de dado definido;

* Marcagdes da part-of-speech: Para cada palavra nos dados de treinamento deve ser
atribuida uma marcacgao de part-of-speech antes do inicio do processo de aprendiza-
gem. E utilizada a 16gica de Eric Brill [10] para atribuir as marcacdes as palavras.

Estas marcacoes diferenciam palavras comuns de possiveis tipos. Por exemplo,
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2 (X3

palavras marcadas como pronomes (“‘eu”, “‘ele”, etc) ndo sdo utilizadas no treina-

mento.

O objetivo do algoritmo € descobrir sequéncias de palavras ou marcacdes de part-of-
speech que tenham muitas recorréncias na True set. Assim como a fun¢do objetivo do
algoritmo ReLIE de Yunyao Li et al. [24], o algoritmo de aprendizagem usa uma funcao
de avaliagdo baseada em F-measure para avaliar uma expressao regular candidata. Utili-
zando T P para expressar o conjunto de matches verdadeiros positivos, F'P para expressar
o conjunto de matches falso-positivos, e FN para expressar o conjunto de matches falsos

negativos. A férmula da fung@o de avaliagdo (Fp) € definida da seguinte maneira:

TP

P = precision = ————
TP+FP

TP

R=recall = ———
TP+FN

(B> +1)PR

B=TBPR

Ap6s a fase inicial, o algoritmo inicia a fase de aprendizado que utiliza um processo

dividido em quatro fases para a geracdo da expressao regular:

* Encontrar um elemento raiz: Nesta primeira fase do algoritmo, cada palavra ou
marcacdo de part-of-speech na lista True set é convertida para uma expressao re-
gular e avaliada contra todos os segmentos que foram extraidos na fase inicial. O

elemento que obter melhor pontuacdo serd selecionado como elemento raiz;

* Processo de aprendizagem “AND”: Apds encontrar um elemento raiz, o algoritmo
cria novas expressoes regulares concatenando palavras ou marcacdes de part-of-
speech no inicio ou no final da expressao regular composta pelo elemento raiz. Estas
novas expressoes regulares sao avaliadas e a que obter melhor pontuagdo substituird

a expressdo regular atual criada pelo elemento raiz;

* Processo de aprendizagem “GAP”: Nesta fase, o algoritmo busca lacunas da ex-
pressdo regular em relacao aos exemplos marcados como relevantes. Essas lacunas

sdo preenchidas com palavras ou marcacdes de part-of-speech até encontrar uma
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expressao regular capaz de, ndo sé realizar o match, mas também de extrair a infor-

magao para o atributo;

* Processo de aprendizagem do inicio e fim da expressao regular: Nesta fase, o algo-
ritmo testa adicionar ambos operadores start anchor e end anchor (um de cada vez
e depois juntos) a expressdo regular atual. Primeiramente, € inserido o operador
start anchor no inicio da expressao. Se o resultado da avaliacdo for igual ou melhor
do que os resultados da expressdo regular atual, esta nova expressdo substituird a
atual. A mesma operacao € realizada com o operador end anchor sendo adicionada

no final da expressao.

Este processo de geracao da expressdo regular € executado para cada atributo definido
na fase inicial. O algoritmo de Active Learning semi-supervisionado foi testado utilizando
100 relatdrios de incidentes policiais, contendo 1404 seguimentos depois da fase inicial.
Os atributos definidos para serem extraidos foram cor de cabelo, idade, altura, etnia e peso
de uma pessoa, e também a data e hora do relatério. As expressdes regulares resultantes
conseguiram matches em mais de 95% em quase todos os atributos. Porém os atributos

de data, hora e peso ficaram abaixo dos 80% dos matches esperados.

Em um outro estudo, Bartoli et al. [S]] propuseram um algoritmo de Active Learning
atrelado a um algoritmo de programacao genética (baseado no algoritmo de programacgao
genética de Bartoli et al. apresentado na Secdo [2.3.3) que também possui o objetivo de
gerar expressoes regulares para extrair informagdes de documentos. Foi desenvolvido um
sistema no qual o usudrio inicialmente seleciona um trecho do texto do documento como
a informacdo a ser extraida. Um algoritmo de aprendizagem baseado em programacgao
genética constréi uma solugdo (uma expressao regular que faca match no trecho selecio-
nado) e depois comec¢a uma investigagao no texto do documento para selecionar o trecho
mais apropriado a ser usado para melhorar a solucao atual (extraction query). Um ora-
culo responde a questdo especificando se o trecho selecionado deve ser extraido ou ndo e

0 processo continua iterativamente, melhorando a solugdo a cada consulta.

O oraculo inicialmente € o usudrio do sistema. Apds a primeira iteragcdo, o oraculo
passa a aprender. Ele ¢ composto por trés componentes: o Solver, que gera uma expressao
regular adequada aos matches e unmatches anotados pelo ordculo; o Query builder, que
constrdi as extraction queries ¢ determina qual delas deve ser apresentada ao oriculo;
e o Query trigger, que determina quando uma extraction query deve ser apresentada ao
ordculo. A extraction query enviada para o ordculo € composta da expressao regular atual
e de duas listas de trechos do texto: uma de matches e outra de unmatches. O oriculo

entdo utiliza o algoritmo de Programacdo Genética para gerar a expressdo regular que
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realize match em todos os trechos do texto da primeira lista e que ndo realize matches
nos trechos do texto da segunda lista (ou seja, realize unmatches). A lista de unmatches
pode ser uma lista vazia, mas a de matches necessariamente precisa possuir a0 menos um

trecho de texto.

O algoritmo foi testado com diferentes configuracdes para determinar qual configura-
c¢do teria o melhor desempenho. Os autores escolheram 11 tarefas de extragdo de dados
do estudo em que o algoritmo de PG foi apresentado [3]] e, para cada uma dessas tarefas
e para cada variagdo da configuracdo, foram selecionadas aleatoriamente cerca de 100
linhas de texto dos dados de treinamento. Depois, foi definido aleatoriamente um trecho
a ser extraido para simular o comportamento do usudrio. Foram executadas 15 rodadas de
testes. Os autores concluem que o melhor resultado entre os algoritmos e configuragcdes
diferentes foi capaz de gerar expressdes regulares tdo boas quanto o algoritmo de PG,

porém com redugdo drastica do trabalho manual necessario para realizar a tarefa.

2.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados trabalhos relacionados a geragdo automdtica de
expressoes regulares divididos nas dreas de algoritmos exatos, algoritmos heuristicos e
algoritmos de aprendizado de maquina. Os trabalhos realizados com algoritmos exatos
possuem um foco maior em validac¢do de dados ou validagdo da propria expressao regular.
Ja os algoritmos heuristicos e de aprendizado de mdquina sdo focados em gerar expressoes

regulares para extracdo de dados de documentos.

O algoritmo de Programacdo Genética de Bartoli et al. [4] e o algoritmo exato de Peter
Norvig [28]] sdo os algoritmos criados especificamente para o desafio Regex Golf. Porém,
o algoritmo de busca local de Yunyao Li et al. [24], o algoritmo de evolucdo gramatical
de Ahmet Cetinkaya [[11]] e o algoritmo de active learning atrelado ao algoritmo de PG
de Bartoli et al. [5] sdo bons algoritmos candidatos para o desafio por utilizarem exem-
plos e contraexemplos (similar as match list e unmatch list) para a geracao de expressao
regulares. Por outro lado, estes algoritmos ndo possuem a caracteristica de gerar a menor

expressao regular possivel para o problema, conforme estabelecido no Regex Golyf.

No préximo capitulo descreveremos como foi desenvolvido o algoritmo de busca local
atrelado a um compactador de expressoes regulares para o desafio Regex Golf proposto

nesta Dissertacao.
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3. Algoritmo de busca local para
construir expressoes regulares

3.1 Introducao

O desafio Regex Golf é considerado um problema NP-dificil [4} 28] e heuristicas de
busca sd@o bons métodos para gerar resultados para problemas de andlise combinatdria
com esse nivel de complexidade. Conforme apresentado no capitulo [2] existem algo-
ritmos de geracdo automatica de expressoes regulares que podem ser adaptados para o
desafio Regex Golf, em especial o algoritmo exato de Peter Norvig [28] e o algoritmo de
programagdo genética de Bartoli et al. [4] que foram criados especificamente para o desa-
fio. Para este trabalho de pesquisa, apresentaremos uma heuristica de busca local atrelada
a um algoritmo compactador de expressdes regulares para o desafio Regex Golf. A Figura

apresenta o fluxograma desta nova busca local.

Gerar a
Receber ~ Gerar e
Criar listas de solugdo
parametros L avaliar a
caracteres inicial
de entrada s vizinhanga
aleatéria

. Néo

Existe
melhor ?

Tem orgamento?

Executar
compactador

Figura 3.1: Fluxograma da busca local

A heuristica de busca local recebe como parametros de entrada a match list e a un-
match list. Em sua fase inicial, o algoritmo cria as listas de caracteres (Secdo [3.4) que
irdo ajudar a gerar a vizinhanca de uma solu¢do. O algoritmo € iniciado com uma solu-

¢do gerada aleatoriamente (Se¢do [3.5). A vizinhanga desta solugdo ¢ gerada seguindo as
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transformacdes apresentadas na Secdo [3.4] A heuristica de busca local usa a estratégia
Last-ascent Hill Climbing, ou seja, sdo avaliadas todas as solu¢des que compdem a vi-
zinhanga e a heuristica se move para a melhor delas em cada uma das interagdes. Se a
vizinhanca ndo apresentar nenhuma solu¢do melhor do que a solugdo atual, é executado o
algoritmo compactador de expressdes regulares (Se¢do [3.6) para gerar uma solugao deri-
vada da solugdo atual. Se a solucdo gerada for melhor, a heuristica se move para ela. Caso
a expressao regular resultante do algoritmo compactador ndo seja melhor que a solucao
atual, uma nova solugdo sera gerada aleatoriamente para a continuidade da execucao do

algoritmo.

3.2 Representacao da solucio do problema

Para a heuristica de busca local proposta para o desafio Regex Golf, uma solucao é re-
presentada por uma 4rvore onde os nds terminais sdo os caracteres (o operador character
class com o valor sendo o caractere em si) e os nds funcdo sdo os operadores da expressao
regular. Os nds terminais sdo representados pelo caractere que eles possuem, enquanto
os nds funcio apresentam os caracteres que representam o operador da expressdo regu-
lar contendo um placeholder, o caractere , que representa o local em que os caracteres
dos nds terminais ou expressdes representadas em ramos da drvore ocupardo quando a
expressao regular for convertida para o formato texto. Este modelo € baseado na repre-
sentacdo da solugdo criada para o algoritmo de Programacao Genética de Bartoli et al. [4].

A Figura[3.2|demostra a expressdo regular “ab[”c] no formato de drvore sintética.

Figura 3.2: Representacdo em drvore sintatica da expressao regularub|c|
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Alguns operadores da expressao regular sao representados por mais de um tipo de né
fun¢do. O operador quantifier possui trés nés fungao (Star quantifier, Plus quantifier e
Repetition) e o operador character set possui dois nés funcdo (list e range) para repre-
sentar as diferentes formas que os operadores possuem na expressao regular. O n6 funcao
concatenation (um nd bindrio que concatena os seus ramos) foi adicionado para ajudar na
representacdo e nas mutagdes realizadas na drvore sintdtica. A Tabela[3.T]apresenta todos

0s possiveis nos fungdo e as suas representagoes.

N6 Funcao Representacao
Concatenation .
Alternation ole
Negative char set [Me]
Start anchor Ne
End anchor °$
Star Quantifier ok
Plus Quantifier o+
Repetition i
List [*]
Range [*-°]
Optional *?
Group (*)
Dot .
Backreference \#e

Tabela 3.1: No6s fungdo e suas representagcoes

3.3 Funcao objetivo

Uma funcdo objetivo (fitness function) € utilizada para determinar o valor de uma
solucdo. Uma solucao € considerada vidvel quando ela possui uma expressao regular que
faca match em todas as frases da match list e ndo faga match em nenhuma das frases da
unmatch list. Utilizaremos a mesma fun¢ao objetivo usada no trabalho de Bartoli et al. [4]]
que, por sua vez, utilizou a fun¢do avaliadora do website https://alf.nu/RegexGolf

de onde as instancias dos seus experimentos foram coletadas.
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Para calcular o valor de uma solugdo, a expressao regular € executada para cada frase
da match list e para cada frase da unmatch list. Quando ocorre um match em uma frase da
match list, a solu¢cdo ganha um ponto. Quando ocorre um match em uma frase da unmatch
list, a solug@o perde um ponto. O resultado € multiplicado por um valor estatico definido
para cada instincia que representa o peso da instancia. O peso da instancia é um fator de
multiplicacdo que € aplicado a quantidade de matches e representa o grau de dificuldade
da solucdo. Finalmente, substrai-se a quantidade de caracteres da expressao regular do
resultado da operagdo anterior, de modo a favorecer expressdes regulares menores. A

funcao objetivo é definida pela seguinte férmula:

W(M—U) —length(R)

onde R é a expressdo regular candidata a solucdo, M € a quantidade de matches na
match list da expressao regular R, U € a quantidade de matches na unmatch list da expres-
sdo regular R e W € o peso da instancia, conforme estabelecido no website. Caso duas
solugdes possuam a mesma pontuagdo, os critérios de desempate sao a quantidade de ca-
racteres na solucio (quanto menos caracteres tiver a expressao, melhor), a quantidade de
matches na match list (desconsiderando os matches da unmatch list) e a ordem de criacao

(a primeira a ser gerada tem maior prioridade).

A pontuacdo maxima que uma solucdo pode atingir € a quantidade de frases na match
list multiplicada por W. E importante ressaltar que os valores minimo e maximo dos resul-
tados desta funcdo objetivo sdo relacionados a instancia do problema e nao ao problema

em si e que € possivel haver resultados negativos.

3.4 Vizinhanca

Para a construcio da vizinhanga de uma solugdo, sdo efetuadas transformacdes que
geram novas solucdes. Estas transformagdes foram baseadas em ambos algoritmos exato
[28] e de programacdo genética [4] criados para o desafio Regex Golf. Estas transforma-
coes se utilizam de quatro listas de caracteres, formadas a partir das frases da instancia do

problema. As listas de caracteres criadas a partir da instincia do problema sao:

* match char list: Uma lista de caracteres composta pelos caracteres existentes na

match list. Sao extraidos todos os caracteres validos da match list, removendo os
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duplicados para compor uma lista de caracteres tnicos. Os caracteres sdo ordenados
baseado na quantidade de vezes em que aparecem nas frases. A Tabela[3.2]apresenta

essa lista para a instancia do problema usada como exemplo na introdu¢do (Secao

1.2));

t{\s|o|le|h|r|1|f|]l|p|n|b]a

s|djcim|z|k|g X|-|y|w

Tabela 3.2: match char list: Lista com os caracteres extraidos e ordenados da match list

* unmatch char list: Uma lista de caracteres similar a match char list, porém baseada
na unmatch list. Ela contém todos os caracteres validos das frases da unmatch
list e segue o mesmo critério de ordenagdo baseado nos caracteres que mais se
apresentam nestas frases. A Tabela [3.3] apresenta essa lista para a instancia do

problema usada como exemplo;

ti{\s|{alr|je|lh|s|o|i|d|g|n

1| f|lylulk|v|,]|X c|m

Tabela 3.3: unmatch char list: Lista com os caracteres extraidos e ordenados unmatch list

* inclusive char list: Uma lista com todos os caracteres que pertencem a match char
list e que ndo estejam presentes na unmatch char list. A Tabela [3.4] apresenta essa

lista para a instancia do problema usada como exemplo;

plblz|-|w

Tabela 3.4: inclusive char list: Lista com os caracteres da match char list que nao perten-
cem a unmatch char list

* exclusive char list: Uma lista com todos os caracteres que pertencem a unmatch
char list e que ndo estejam presentes na match char list. A Tabela [3.5] apresenta

essa lista para a instancia do problema usada como exemplo.

ulvl,

Tabela 3.5: exclusive char list: Lista com os caracteres da unmatch char list que nao
pertencem a match char list
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As transformagdes sdo pequenas alteracdes realizadas sobre uma solucdo que resul-
tam em novas solugdes. A vizinhanca de uma solugdo € composta por todas as solugdes

geradas a partir das transformacdes apresentadas a seguir:

* Swap: Realiza a troca de um n6 da arvore por um né terminal com valor de um
caractere da inclusive char list. Esta transformacao € efetuada N vezes para cada n6
da solucdo atual, sendo N a quantidade de itens na inclusive char list. O resultado
sdo N x L solucdes geradas, sendo L a quantidade de nds da solucdo atual. Por
exemplo, dada a inclusive char list “(t, X)” e a expressdo regular "“ab["c], s@o
geradas as seguintes solugdes: tab[”c], “tb["c], “at["c], "abt, “ab["t],

xab["c], *xb["c], "ax["c], "abxe "ab["x];

* Concatenation: Realiza a troca de um n6 da arvore por um né fung¢do do tipo con-
catenation contendo um né terminal com um valor de um caractere da inclusive
char list e um n6 extraido da soluciao em seus ramos. Esta transformacao € efetuada
2N vezes para cada né da solucgdo atual, sendo N a quantidade de itens na inclusive
char list. O resultado sdo 2N x L solucdes geradas, sendo L a quantidade de nds
da solucdo atual. Por exemplo, dada a inclusive char list “(t, X)” e a expressao re-
gular “ab[”c], s@o geradas as seguintes solucdes vélidas: t*ab[”c], “tab["c],
“atb[*c], "abt[”c], "ab[”ct], "ab["clt, x"ab["c], "xab["c], "axb["c],
“abx["c], "ab[”cx] e "ab[”"c]x. A transformacdo é efetuada duas vezes para
cada n6 da solucdo atual para garantir que o né terminal adicional seja posicionado

em ambos o0s ramos;

e Start anchor: Adiciona um n6 do tipo start anchor como raiz da drvore da solucdo.
Por exemplo, dada a expressdo regular abc, serd gerada a solugdo "abc. Esta
transformacdo também ocorre nos ramos dos nés fungdo do tipo alternation. Por
exemplo, dada a expressdo regular ab|cd|ef, sdo geradas as solugdes "ab|cd]ef,
abl”cd|ef e ablcd|”ef. O resultado sdo X + 1 solugdes geradas, sendo X a

quantidade de nés alternation presentes na solugdo atual;

* End anchor: Realiza a troca do ultimo n6 da arvore (o ndé com a maior profun-
didade) por um né func¢do do tipo concatenation, contendo em um dos ramos o
né substituido e no outro ramo um né do tipo end anchor. Por exemplo, dada a
expressao regular abc, serd gerada a solucdo abc$. Assim como a transformagao
start anchor, esta transformagdo também ocorre nos ramos dos nds fungdes do tipo

alternation. Por exemplo, dada a expressao regular ab|cd|ef, sdo geradas as so-
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lucdes ablcd|ef$, ablcd$lef e ab$|cdlef. O resultado sao X + 1 solucdes

geradas, sendo X a quantidade de nés alternation presentes na solucao atual;

* Alternative: Substitui um né da arvore por um né funcao do tipo alternative con-
tendo os ramos do né substituido e o adicionando em um desses ramos. Esta trans-
formacdo € efetuada uma vez para cada n6 da solucdo atual, porém muitas vezes
o resultado gerado € invalido e acaba sendo descartado. Por exemplo, dada a ex-
pressdo regular “ab["c], serdo geradas as seguintes solucdes validas: “al|b["c]

e "abl["c];

* Negation: Realiza a troca de um né da arvore por um né funcdo do tipo negative
char set com valor de um caractere da exclusive char list. Esta transformacao é
efetuada N vezes para cada n6 da solucdo atual e N vezes adicionando o n6 como
raiz da 4rvore, sendo N a quantidade de itens na exclusive char list. O resultado
sd0 (N x L) + N solugdes geradas, sendo L a quantidade de nds da solugdo atual.
Se o nd a ser trocado for um né do tipo negative char set, o valor do né que seria
adicionado a arvore € adicionado ao né presente na arvore, resultando em um n6 do
tipo negative char set com um caractere a mais. Por exemplo, dada a exclusive char
list “(x, y)” e a expressdo regular ab["c], sdo geradas as solu¢des [“x]ab["c],
["x]b["c], al"x]b["c], al"x]["c], ab["x]["c], ab["cx], ab["c]["x],
[*ylabl”c], ["ylb["c], al*ylb["c], al"y]["c], ab["y]["c], ab["cy] e
ab["c] ["y];

* Range: Primeiramente, € criada uma lista de nds funcdo do tipo range com os
valores de todas as combinagdes possiveis de dois caracteres da inclusive char list.
Por exemplo, se a inclusive char list for “(a, h, m, x)”, sdo criados os nés [a-h],
[a-m], [a-x], [h-m], [h-x] e [m-x]. ApOs a criagdo desta lista, € realizada
a troca de um n6 da arvore por um né funcdo desta lista. Esta transformacio é
efetuada N vezes para cada né da solucdo atual e N vezes adicionando 0 n6 como
raiz da arvore, sendo N a quantidade de itens na lista recém criada. O resultado
sdo (N x L) + N solugdes geradas, sendo L a quantidade de nés da solugdo atual.
Por exemplo, dada a inclusive char list “(a, m, y)” e a expressdo regular xyz,
sdo geradas as solugdes [a-m]xyz, [a-m]yz, x[a-m]yz, x[a-m]z, xy[a-m]z,
xyla-m], xyzla-m], [a-m]xyz, [a-m]yz, x[a-m]yz, x[a-m]z, xy[a-m]z,
xyla-m], xyz[a-m], [m-ylxyz, [m-ylyz, x[m-ylyz, x[m-ylz, xy[m-ylz,
xy[m-y] e xyz[m-y];
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* Star quantifier: Realiza a troca de um né da arvore por um né fung¢do do tipo con-
catenation contendo em seus ramos um né funcio do tipo star quantifier € o nd
extraido. Esta transformacao € efetuada apenas nos nds terminais e nos nds func¢ao
dos tipos list, range, group e negation. O resultado sdo N solugdes geradas, sendo
N a quantidade nés terminais somada a quantidade de nds funcdo dos tipos acei-
tos por esta transformacdo. Por exemplo, dada a expressao regular ab[h-z], s@o

geradas as solu¢des a*b[h-z], ab*[h-z] e ab[h-z]*;

* Plus quantifier: Esta transformacao tem o mesmo comportamento da transformacgao
star quantifier, porém utiliza um n6 do tipo plus quantifier. Por exemplo, dada
a expressdo regular ab[h-z], sdo geradas as solu¢des a+b[h-z], ab+[h-z] e

ab[h-z]+;

* Repetition: Realiza a troca de um n6 da arvore por um né fungdo do tipo conca-
tenation contendo em seus ramos um né funcao do tipo repetition com o valor 2
e o nd extraido. Assim como a transformacdo star quantifier, esta transformacao
¢ efetuada apenas nos nés terminais € nos nds fungdo dos tipos list, range, group
e negation. Por exemplo, dada a expressdo regular ab[”z], sdo geradas as solu-
coes af{2}b["z], ab{2}["z] e ab["z]{2}. Caso ja exista algum né fun¢do do
tipo repetition na solucdo, o valor deste n6 € incrementado em um. Por exemplo,
a transformag¢do na expressdo regular ab{2}["z] gera a solu¢do ab{3}["z]. O
resultado sdo N + L solugdes geradas, sendo N a quantidade nés terminais somada a
quantidade de nés funcgdo dos tipos aceitos por esta transformacgdo e L a quantidade

de n6s do tipo repetition;

* Dot: Substitui um né da drvore por um né fungdo do tipo concatenation contendo
um né fungdo do tipo dot e o nd extraido da solugdo em seus ramos. Esta trans-
formacdo € efetuada N vezes para cada n6 da solu¢do atual e uma vez adicionando
0 n6 dot como raiz da arvore, sendo N a quantidade nés na solugdo atual. Como
€ possivel gerar solucdes invalidas, o resultado € de até N + 1 solugdes geradas.
Por exemplo, dada a expressao regular ab["c], sdo geradas as seguintes solu¢des

validas: .ab["c], .b["c], a.b["c], a.["c], ab.["c] e ab.;
* Optional: Esta transformac¢do tem o mesmo comportamento da transformacgao star

quantifier, porém utiliza um né do tipo optional. Por exemplo, dada a expressdo

regular ab[h-z], sdo geradas as solu¢des a?b[h-z], ab?[h-z] e ab[h-z]?;
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* Extraction: Remove um né da drvore. Esta transformacdo € efetuada uma vez para
cada n6 da solugdo atual. Por exemplo, dada a expressdo regular a[b-h] ["k]$,
sao geradas as solugdes [b-h] ["k]$, a["k]$, a[b-h]$e al[b-h] [ k].

3.5 Geracao aleatéria de uma solucao

Para gerar uma solucdo aleatdria para iniciar ou reiniciar a busca, o algoritmo gera
um nimero entre um e o valor do parametro da profundidade da 4rvore para servir de
profundidade da arvore da solucdo. Esta profundidade inicial foi definida através dos
testes realizados durante os nossos experimentos. Para compor a solucdo inicial, € criado
um né funcdo do tipo concatenation € um nd terminal contendo um caractere aleatorio
da match char list € adicionado como ramo. Um novo né fun¢do do tipo concatenation

criado € um novo noé terminal contendo outro caractere aleatorio da match char list

(¢

(€N

adicionado como ramo deste novo né funcdo. Este processo € repetido X — 1 vezes,
sendo X o nimero gerado para servir de profundidade da arvore. Para a geracdo dos
valores aleatérios, utilizamos uma implementacao em JavaScript do algoritmo Mersenne
Twistel]

Mersenne Twiester [25] é um algoritmo de geracdo de nimeros pseudo-aleatdrios.
Ele utiliza uma entrada de dados (seed) para gerar um estado inicial. Toda vez que se €
solicitado um novo niimero para o algoritmo, o estado atual € passado para uma funcédo
de transformacao de sentido Unico que recebe esse estado, retorna um ndmero aleatério
e gera um novo estado para o algoritmo. Mersenne Twiester é considerado um algoritmo
pseudo-randdomico exatamente pela sua caracteristica de gerar os mesmos nimeros na
mesma ordem se baseando em um seed. Nos aproveitamos dessa caracteristica e utiliza-
mos 0s mesmos seeds nas execugdes das diferentes instancias do problema selecionadas
durante os nossos experimentos (que serdo apresentados no Capitulo[)) para assim termos

uma melhor comparacao nos resultados.

3.6 Compactador

O algoritmo compactador de expressdes regulares tem o intuito de reduzir a quanti-
dade de caracteres de uma expressao regular mantendo a mesma quantidade de matches
na match list e a mesma quantidade de unmatches na unmatch list. Este algoritmo aplica

transformacdes em cada né da arvore sintdtica, tentando transformar em um outro né

Thttps://github.com/boolean/mersenne-twister
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que realize um match equivalente, porém com uma quantidade menor de caracteres. As

possiveis transformacdes sao:

* Remover operadores redundantes: Uma expressao regular com dois ou mais ope-
radores start anchor ou end anchor € uma expressao vélida, porém os operadores
em excesso sdo desnecessarios e podem ser removidos. Exemplos: “"abc e abc$$

podem ser transformados, respectivamente, em “abc e abc$;

* Remover valores duplicados: Os nés dos tipos list e negative char set podem conter
valores repetidos desnecessariamente. Esta transformagdo remove esses valores
duplicados. Exemplos: as expressdes regulares abc[eefg] e a["“bbc] podem ser

transformadas em abc [efg] e a["bc], respectivamente;

* Mesclar repetitions: Quando n6s do tipo repetition estio proximos na arvore, existe
a possibilidade de mescla-los em apenas um né sem afetar a quantidade de matches
e unmatches da solucao. Por exemplo, a expressao regulara{1,2}a{2, 3} pode ser

transformadaem a {3, 5};

* Converter para repetition: Quando dois ou mais nds terminais ou nés fungdo dos
tipos concatenation, list, range, group e negative char set apresentam os mes-
mos valores e estdo proximos um do outro, é possivel substitui-los por um né do
tipo repetition contendo o valor destes nés. Por exemplo, as expressdes regulares
abccececedef, [a-d] [a-d] e ["z] ["z] podem ser transformados em abc{5}def,

[a-d] {2} e ["z] {2}, respectivamente;

* Mesclar quantifiers: N6s do tipo star quantifier ou plus quantifier que possuam
os mesmos valores podem ser mesclados em apenas um né. Por exemplo, as ex-
pressdes regulares ata+, b*b* e ctc* podem ser transformadas em a+, b* e c+

respectivamente;

» Simplificar alternation: Um conjunto de nés do tipo alternation pode ser substi-
tuido por um né do tipo list ou range. E necessdrio que sejam trés ou mais nds do
tipo alternation para que o né resultante possua menos caracteres do que os atuais.
Por exemplo, as expressoes regulares ae |h|oe a|b|c|dpodem ser transformadas

em [aeho] e [a-d], respectivamente;

* Remover alternation duplicados: Uma sequéncia de dois ou mais nds do tipo alter-

nation que possuam os mesmos valores podem ser removidos sem alterar a quan-
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tidade de matches e unmatches. Por exemplo, a expressdo regular ab | ab pode ser

transformada em ab;

 Simplificar ranges: Um n6 funcdo do tipo range pode ter o valor alterado para di-
minuir a quantidade de caracteres e ainda efetuar os mesmos matches e unmatches.
Quando o n6 possuir apenas um caractere de valor, € possivel substitui-lo por um
noé terminal com este valor. Por exemplo, as expressoes regulares a[b-ed-h]c e

[a—a] podem ser transformadas em a [b-h]c e a, respectivamente;

* Converter range para shorthand: Um n6 fung¢ao do tipo range que contenha valores
que equivalem a um shorthand character class pode substituido por um né terminal
que contenha o shorthand character class. Por exemplo, as expressdes regulares

[a-zA-Z0-9] e [0-9] podem ser transformadas em \w e \d, respectivamente;

* Adicdo de backrefs: Quando dois ou mais nds da drvore possuirem os mesmos valo-
res e os valores forem mais que trés caracteres em tamanho, € possivel converter o
primeiro né para group que contenha os mesmos valores e 0s outros nés podem ser
substituidos por nés do tipo backref fazendo referéncia ao né group adicionado an-
teriormente. Por exemplo, as expressoes regulares abcdefabc e defabcdefabcabe

podem ser transformadas em (abc)def\1le (def) (abc) \1\2\2, respectivamente;

» Simplificar negation: Um no6 do tipo negation que nao possua valor pode ser subs-
tituido por um no6 do tipo dot sem afetar a quantidade de matches e unmatches da

solucdo. Por exemplo a expressdo regular a [ ]bc pode ser transformada em a.bc.

3.7 Consideracoes finais

As implementagdes inicias realizadas com fins de analise sofreram alteracdes durante
os experimentos até ser concluida como a forma apresentada neste capitulo. A neces-
sidade de adicionar o algoritmo compactador de expressdes regulares ocorreu quando
percebemos que a solucdo tende a crescer em ndmero de caracteres durante a busca. En-
tdo, adicionamos este algoritmo para realizar a perturbagcdo para quando a busca local
encontrar um melhor local e também adicionamos transformagdes que removam nds da

arvore durante a geragdo da vizinhanca.
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O cédigo da implementagdo que utilizamos para os nossos experimentos (descritos no
préoximo capitulo) estd hospedado no servigo GitHu e pode ser acessado no endereco
webﬂ No préximo capitulo, apresentaremos os resultados dos nossos experimentos com
as 15 instincias selecionadas e executadas no algoritmo de busca local, no algoritmo de
programacdo genética criado por Bartoli e tal. [4], no algoritmo exato criado por Peter

Norvig [28] e expressdes regulares desenvolvidas por humanos.

Zhttp://github.com
3*http://github.com/andrefarzat/regex-golf’
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4. Avaliacao do algoritmo de busca
local proposto

4.1 Introducao

Nesse capitulo apresentaremos um estudo experimental com o intuito de avaliar o al-
goritmo de busca local proposto com relagdo a sua capacidade de encontrar boas expres-
soes regulares para o desafio Regex Golf. Também apresentaremos os estudos realizados

para definir os parametros de configuracdo utilizados no estudo experimental.

4.2 Projeto do estudo experimental

Esta secdo apresenta as questdes de pesquisa que direcionaram o estudo experimental
que avaliou o algoritmo de busca local proposto nesta Dissertacdo, as instancias do desafio

Regex Golf, as ferramentas e o ambiente computacional utilizados na avaliacao.

4.2.1 Instancias selecionadas

Para comparar o algoritmo proposto nesta Dissertacio com os algoritmos supraci-
tados, selecionamos quinze instancias que foram utilizadas num estudo experimental
anterior realizado por Bartoli et al. [4] que, por sua vez, extraiu as instancias do web-
site https://alf.nu/RegexGolf. O website apresenta desafios populares para o Regex
Golf, tendo sido utilizado tanto por algoritmos que tentam vencer o desafio, quanto por
desenvolvedores de software que tentam encontrar solugdes melhores que os algoritmos.
Também utilizamos a mesma funcdo objetivo (apresentada na Secdo usada no estudo

anterior e no website para que os resultados sejam comparaveis.

A Tabela 4.1| apresenta as instincias e a pontuagdo mdxima possivel para cada uma

delas segundo a fung@o objetivo. Conforme discutido na Segédo [3.3]a pontuagdo maxima
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de uma instancia é a quantidade de frases na match list multiplicada pelo peso definido
para cada instancia. A instancia “Long count v2”, mencionada no estudo anterior, foi

descartada por nao ter sido encontrada no website.

Nome da instancia Itens na match list Itens na unmatch list Peso Pontuacio maxima

Plain strings 20 20 10 210
Anchors 21 21 10 210
Ranges 21 21 10 210
Backrefs 21 21 10 210
Abba 21 22 10 210
A man, a plan 19 21 10 190
Prime 20 20 15 300
Four 21 21 10 210
Order 21 21 20 210
Triples 21 21 30 630
Glob 21 21 20 420
Balance 32 32 10 320
Powers 11 11 10 110
Long count 1 20 270 270
Alphabetical 17 17 20 340
Total 4.050

Tabela 4.1: Instancias selecionadas para o estudo experimental

4.2.2 Ambiente computacional

Os testes conduzidos durante a constru¢do do algoritmo de busca local e o algoritmo
compactador de expressoes regulares foram executados em computadores comuns, com
pouca variagdo em seu poder de processamento e quantidade de memoria RAM. Para os
resultados apresentados neste capitulo, foi utilizado um Macbook Pro com processador
Intel Core 15 2,7 GHz e 8GB 1867 MHz DDR3 de memoria RAM.

4.3 Parametrizacao do algoritmo

O algoritmo de busca local precisa que sejam definidos valores para dois parametros

para que possa ser executado: a profundidade da arvore que representa a solugdo inicial
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da busca e o critério de parada. Os valores destes pardmetros foram definidos com base

em um conjunto de estudos, que sdo relatados a seguir.

4.3.1 Profundidade da arvore

A profundidade da arvore determina o nimero de nés no maior caminho desde a
raiz até uma folha da arvore sintética abstrata que representa uma solugao inicial para o
algoritmo de busca local. A profundidade da arvore também € utilizada para gerar uma
nova solucgao aleatéria quando o algoritmo encontra uma solugdo 6tima local e o algoritmo
de compacta¢do ndo produz uma expressao regular melhor. Este pardmetro determina o
tamanho da 4rvore e, consequentemente, o tamanho da expressao regular que é gerada

aleatoriamente nestas situagdes.

Para determinar o melhor valor de profundidade da 4rvore para o algoritmo proposto,
executamos o algoritmo 30 vezes para cada instancia do problema (Tabela[4. 1)) e para cada
um dos valores de profundidade a seguir: 1, 3, 5, 7, 10, 13, 15, 18 e 20. Os critérios de
parada utilizados nestas execugdes foram de 500 mil avaliacdes da funcdo objetivo e dez
minutos de tempo méaximo de execucdo (timeout). Para observar o impacto da variagao
do parametro de profundidade da arvore no algoritmo, comparamos o valor da funcdo
objetivo da expressdo regular resultante em cada rodada de cada cendrio e anotamos o
nimero de avaliacdes necessdrias para chegar a este resultado. Em seguida, utilizamos
o teste de Kruskal-Wallis [22] com a hipétese nula de que a qualidade do resultado é
insenivel a profundidade da arvore para verificar se existe diferenca nos resultados dos

diferentes valores testados para o parametro.

McKight et al. [26] apresentam o teste de Kruskal-Wallis como um teste estatistico
nao-paramétrico que avalia as diferencas entre trés ou mais amostras independentes so-
bre uma unica varidvel continua que nio segue uma distribuicdo gaussiana. O teste de
Kruskal-Wallis foi aplicado para determinar se ha diferenca significativa no valor da fun-
cdo objetivo das expressoOes regulares encontradas durante as variacdes dos valores de
profundidade da arvore para cada instancia selecionada. O resultado do teste € apresen-
tado como um p-value, um valor entre 0 e 1 que indica a diferenga entre as amostras,
sendo que o valor O reseprenta o maior grau de diferenca possivel e valor 1 representa a

menor diferenca possivel, ou seja que as amostra sao iguais.

Nas instancias consideradas faceis (“Plain Strings”, “Anchors” e “Ranges”, que ad-
mitem solucdes com menos do que 10 caracteres) e na instancia “Long count” o teste
retornou um p-value igual a 1.0, indicando que ndo hé diferenca significativa nessas ins-

tancias. As instancias faceis apresentam expressoes regulares diferentes como resultados,
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mas sempre com a mesma pontuago, caracterizando a falta de diferenca significativa en-
tre os valores do parametro. A instancia “Long count”, uma instancia considerada dificil
(instancias que possuem menos de trés caracteres diferentes na inclusive char list), retor-
nou p-value igual a 1.0 por gerar a mesma expressao regular em todas as execugdes com

diferentes valores de profundidade de drvore testados.

As instancias “Abba”, “A man, a plan”, “Triples” e “Balance” apresentaram p-values
entre 0.8 € 0.9, enquanto as instancias “Four”, “Alphabetical”, “Backrefs” e “Order” apre-
sentaram p-values entre 0.3 e 0.6. As instancias “Prime”, “Glob” e “Powers”, conside-
radas instancias dificeis, retornaram os p-values 0.24, 0.16 e 0.01, respectivamente, e
nenhuma das expressoes regulares para as profundidades de drvore testadas para estas
instancias foi semelhante a outra expressao regular. O resultado mostra que ndao pode-
mos rejeitar a hipétese nula de que a qualidade do resultado do algoritmo € insensivel a

profundidade da arvore utilizada para gerar a solucao inicial (exceto em “Powers”).

Por outro lado, observamos que o tamanho da solu¢ao resultante é influenciado pela
profundidade inicial da drvore. Se uma instancia precisar que uma solug¢io seja grande
(com mais de 20 caracteres) e o parametro da profundidade de arvore for pequeno (in-
ferior a 10 caracteres), o algoritmo ndo € capaz de se deslocar no espaco de busca e
encontrar uma solucdo adequada. Isso nos indicou que a profundidade da arvore precisa

ser determinada para cada instancia.

Realizamos um segundo teste para definir qual o melhor valor para a profundidade
da 4rvore para uma instancia. Neste teste, o valor para a profundidade da arvore é defi-
nido pela quantidade de caracteres do maior item da match list. Ou seja, o algoritmo sera
capaz de gerar solucdes aleatdrias até o tamanho da maior frase com a qual ele precisa
realizar matches. Assim, acreditamos que o algoritmo terd a flexibilidade necessaria para
percorrer no espago de busca até encontrar uma solugdo vidvel. Executamos o algoritmo
30 vezes com a defini¢do de profundidade da arvore por instancia. Utilizamos as mesmas
sementes aleatérias e o mesmo critério de parada do primeiro teste para podermos compa-
rar os resultados com o teste anterior. A Tabela[d.2]apresenta a média da pontuagio para
cada valor testado para o parametro de profundidade da arvore e a média da pontuacao

com a profundidade definida de forma dinamica (DN) para cada instancia.

Na comparagdo dos valores das profundidades estaticas com a profundidade dinamica,
podemos observar que ao utilizar o tamanho da maior frase da match list como o valor
da profundidade da arvore as médias das pontuagdes das instancias ‘“Backrefs”, “Abba”,
“Prime”, “Four”, “Triples”, “Glob”, “Long count” e “Alphabetical” sobem consideravel-

mente. Isso indica que o algoritmo foi capaz de percorrer uma drea maior do espago
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Instancias 1 3 5 7 10 13 15 18 20 DN

Plain strings 207 207 207 207 207 207 207 207 207 207

Anchors 208 208 208 208 208 208 208 208 208 178
Ranges 201 201 201 201 201 201 201 201 201 196
Backrefs 123 127 121 128 125 122 126 124 123 168
Abba 142 141 141 141 141 141 140 140 142 299
A man,aplan 135 132 134 134 130 131 130 130 134 132
Prime 11 13 12 9 14 14 14 17 17 142
Four 145 146 145 144 144 147 147 146 144 182
Order 194 194 192 193 191 193 194 191 191 190
Triples 333 328 329 337 328 333 330 334 335 487
Glob 302 291 292 298 295 295 300 295 292 375
Balance 260 259 260 259 259 259 259 259 259 237
Powers 15 15 15 15 14 15 15 15 15 5
Long count -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 212

Alphabetical 211 209 199 206 208 208 209 203 214 299

Tabela 4.2: Médias das pontuacdes das instancias de acordo com o parametro de profun-
didade da drvore

de busca e encontrou resultados melhores. Em contrapartida, as instincias “Anchors” e
“Ranges” tiveram uma queda em suas médias, posto que as melhores expressdes regula-
res possiveis sdo muito menores que a maior frase da matchlist. As instancias “A man,
a plan”, “Order” e “Balance” também tiveram a média da pontuagdo da profundidade

dindmica menor em comparagdo com as profundidades estaticas.

A instancia ‘“Powers” possui apenas uma frase de 1024 caracteres em sua match list, o
que resulta em solucdes grandes que geram vizinhangas gigantes e provocam execucoes
muito longas. Vizinhangas gigantes geram muitas avaliagdes para cada movimento do al-
goritmo, reduzindo o seu alcance no espago de busca. Em nosso teste, todas as execucoes
desta instincia foram terminadas por atingir o timeout de dez minutos, o que resultou na
queda de sua média da pontuac@o em relagdo as outras configuragdes. A instancia “Plain

strings” € a tinica que ndo apresentou diferencas em nenhuma das configuragdes testadas.

A configuracao dinadmica obteve melhores resultados em oito instincias, empatou em
trés instancias e perdeu em trés das quinze instancias. Com esse resultado, definimos que
o parametro de profundidade da arvore serd um valor dinamico baseado na maior frase

presente da match list da instancia.
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4.3.2 Critério de parada

O algoritmo de busca local possui dois critérios de parada: um limite de avaliagdes e
um limite de tempo (timeout). Ao alcancar um dos limites, o algoritmo retorna a melhor
solucdo encontrada até o momento como o seu resultado. Para encontrar valores adequa-
dos para o algoritmo de busca local, realizamos experimentos com limites de avaliagao de
300 mil, 500 mil, 800 mil e 1 milhdo de avaliagdes e comparamos os resultados obtidos
com estes limites. Definimos o limite de dez minutos de timeout. Executamos o algoritmo
30 vezes em cada instancia selecionada para o problema e cada um dos limites de avalia-
coes. Durante a execucdo destes testes, observamos que em grande parte das execucodes o

algoritmo encontra a melhor solucio antes de realizar 200 mil avaliagdes.

Para testar um terceiro critério de parada, adicionamos um limite de avaliacdes sem
melhorias. Assim, o algoritmo seria interrompido se consumisse um determinado nimero
de avaliacdes, menor do que o nimero total de avaliagcdes, sem apresentar melhoria na
funcdo objetivo. Executamos o algoritmo 30 vezes com o limite de 1 milhdo de avaliagdes,
o limite de 200 mil avaliagdes sem melhorias e timeout de 10 minutos. A Tabela 4.3
apresenta as médias dos nimeros de avaliagdes necessdrias até encontrar a melhor solugdo

e a pontuagdo da melhor solucao encontrada em cada configuracgdo.

Instancias 300 mil 500 mil 800 mil 1 milhdo 1 milhao (200 mil)

pontos avaliagdes | pontos avaliacdes | pontos avaliagdes | pontos avaliagdes | pontos avaliages
Plain strings 207 2.927 207 2.927 207 2.927 207 2.927 207 2.927
Anchors 164 73.741 173 134.560 178 175.786 178 175.670 161 59.538
Ranges 196 110.870 196 189.124 196 209.356 196 177.632 195 95.608
Backrefs 168 130.513 168 130.513 168 129.946 168 129.946 168 130.513
Abba 187 72530 187 72530 187 72530 187 72530 187 72530
A man, a plan 129 85.908 132 129.831 133 141.840 132 129.831 128 83.164
Prime 142 88.404 142 96.639 142 109.076 142 96.639 142 81.193
Four 182 44.803 182 44.803 182 44.803 182 448.03 182 44.803
Order 190 31.959 190 31.959 190 31.959 190 31.959 190 31.959
Triples 471 59.499 486 130.887 486 130.533 487 128.443 467 31.611
Glob 368 139.838 371 183.068 376 176.101 375 186.454 366 123.920
Balance 237 6.584 237 6.584 237 6.584 237 6.584 237 6.584
Powers 4 37.803 5 42.693 5 40.069 5 41.364 5 56.289
Long count 212 1.064 212 1.064 212 1.064 212 1.064 212 1.064
Alphabetical 299 16.935 299 16.935 299 16.935 299 16.935 299 16.935
Total 60.225 80.941 85.967 82.852 55.909

Tabela 4.3: Resultado médio do numero de avaliagGes necessarias até encontrar a melhor
solucdo e pontuagdo da melhor solu¢do encontrada

Observando a Tabela[4.3] podemos concluir que quanto mais avaliagdes sdo efetuadas,

mais o espago de busca € percorrido e melhores resultados podem ser encontrados. Como
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o reinicio do algoritmo pode ser feito de forma aleatdria (se o compactador ndo gerar
uma soluc¢do melhor) com solucdes de tamanhos distintos (dependendo do parametro da
profundidade da arvore), a execucao configurada para 1 milhdo de avaliacdes e limitada a
200 mil avaliagdes sem melhorias apresentou um desempenho inferior a execugdo confi-
gurada para 1 milhdo de avalia¢des sem a limitacao de avaliagdes sem melhorias. Todas as
execugdes de todas as instincias terminaram em menos de cinco minutos, com a exceg¢ao
da instancia “Powers” que excedeu o limite de dez minutos em todas as configuragdes,

exceto na configuragcdo de 1 milhdo de avaliacdes com 200 mil avaliacdes sem melhoria.

Com este resultado, concluimos que 1 milhdo de avaliacdes sem limitacdo de avalia-
coes sem melhoria € o melhor critério de parada para o algoritmo proposto. Definimos o
timeout para dez minutos, tempo superior a todas as médias de tempo de execugdo, pois
temos o objetivo de usar o nimero de avaliagdes como a condi¢@o primdria de parada e o

timeout como condi¢do secunddria para evitar longas execugdes desnecessarias.

4.4 Comparacao entre os resultados

Nesta secdo comparamos os resultados do algoritmo de busca local proposto no Ca-
pitulo 3] com os resultados do algoritmo de programagdo genética criado por Bartoli et
al. [4] e com os resultados do algoritmo exato criado por Peter Norvig [28]. Também

comparamos com expressoes regulares desenvolvidas por seres humanos.

Para gerar os resultados do algoritmo de busca local, executamos o algoritmo 30 vezes
para cada instancia selecionada com o parametro de profundidade inicial da arvore defi-
nido na Secdo [4.3.1] com os critérios de parada definidos na Segdo {.3.2] e 30 sementes
aleatorias diferentes. A Tabela 4.4 apresenta as melhores expressoes regulares encontra-
das pelo algoritmo de busca local entre todas as execugdes. A Tabela 4.5 apresenta os
melhores resultados de todos os algoritmos e das expressdes regulares desenvolvidas por

humanos por instancia.

Para obtermos os resultados do algoritmo exato, implementamos o algoritmo apresen-
tado por Peter Norvig em seu website [28]] e o executamos para cada instancia selecionada.
A implementacgdo foi desenvolvida na linguagem de programacao Pytho a mesma uti-
lizada pelo autor. O unico problema na implementacao de Peter Norvig foi de ndo realizar
escape quando caracteres que sdo operadores da expressdo estdo presentes na match list

ou na unmatch list. Este problema ocorreu apenas quando executamos a implementagao

"https://python.org/
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Nome da instancia | Expressao regular

Plain strings foo

Anchors k$

Ranges “la-f]*$

Backrefs holealoc|ry|rplte|tr|en|”[1lm] |rou|.la*$

Abba rit|rs|st|z|ph|.ulte*$

A man, a plan mu|iclev|oo|x|”[*cims]*$

Prime x{33}|"xx.?$

Four lit|ev|de|vi|aralo.o

Order ce|ch|lo|”.["ar]*$

Triples 0{9}1472|775|0[12]5]003|900[009]06|5[45]12[34]([01]2$
Glob ro|rr|eat|lle|tl|de|co|gen|ow|fallo

Balance S>> KOO | <> {4)<< [ <>{4}S

Powers ~L?8

Long count 0{4} 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111 1000 1001 1010 101
Alphabetical ar t[ -ella t|r sn|rt r|t tes|esenle .r

Tabela 4.4: As melhores expressdes regulares resultantes das execugdes do algoritmo de
busca local para cada instincia

do algoritmo exato com a instancia “Glob”. Apds este problema ter sido corrigido, obtive-

mos todas as expressoes regulares encontradas por Peter Norvig para todas as instancias.

Os resultados do algoritmo de programagdo genética foram obtidos do trabalho de
Bartoli et al. [4], que também apresenta os resultados das expressdes regulares desenvol-
vidas por seres humanos. Porém, estas expressdes regulares poderiam estar obsoletas uma
vez que se passaram alguns anos desde a publicag¢do do trabalho. Para encontrar as ex-
pressoes regulares desenvolvidas por seres humanos mais atuais, realizamos uma pesquisa
no googlﬂ utilizando as palavras-chaves “regex golf answers” e encontramos muitas ex-
pressoes regulares em diversos websites. A Tabela[4.6] apresenta as melhores expressdes

regulares desenvolvidas por diversos seres humanos para as instancias selecionadas.

Observamos que as expressoes regulares encontradas por seres humanos representam
sempre o melhor resultado, restando aos algoritmos competir entre si para ver qual mais
se aproxima destas solucdes. Os trés algoritmos empatam em “Plain strings” e “Anchors”

por serem as instancias que possuem as menores solugdes entre as instancias seleciona-

Zhttp://google.com
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Nome da instancia Norvig-exato Bartoli-PG Busca local

Plain strings 207 207 207
Anchors 208 208 208
Ranges 191 195 202
Backrefs 175 138 171
Abba 186 184 188
A man, a plan 157 136 166
Prime -398 188 153
Four 192 183 190
Order 190 186 192
Triples 589 430 577
Glob 392 340 385
Balance -1457 130 249
Powers -1969 51 15
Long count 189 191 212
Alphabetical 294 132 301

Tabela 4.5: Os resultados do algoritmo exato (Norvig-exato), do algoritmo de programa-
cdo genética (Bartoli-PG) e de 30 execucdes do algoritmo de busca local

das. O algoritmo de busca local conseguiu o melhor resultado entre os trés algoritmos
nas instancias “Abba”, “A man, a plan”, “Ranges”, “Order” e “Alphabetical”, além das
instancias “Long count” e “Balance”, que sdo instancias consideradas dificeis. Na ins-
tancia “Ranges”, o algoritmo de busca local conseguiu encontrar uma solu¢do compativel
com a melhor solug@o desenvolvida por humanos. O algoritmo exato obteve os melhores
resultados nas instancias “Backrefs”, “Four”, “Triples” e “Glob” e o algoritmo de progra-
magdo genética obteve os melhores resultados nas instancias “Powers” e “Prime”, ambas

consideradas instancias dificeis. A Figura@4.1|apresenta os resultados de forma gréfica.

Na maioria dos resultados dos trés algoritmos, o operador da expressao regular mais
utilizado € o alternation, por proporcionar uma estratégia de “dividir para conquistar”.
Uma vez que € dificil conseguir uma expressdo regular enxuta que realize os matches
e unmatches necessdrios nas listas, torna-se mais facil criar expressdes regulares com
poucos caracteres com o foco em realizar alguns matches na match list € nenhum match
na ummatch list, utilizando o operador alternation para concatena-las em uma expressao
regular. Peter Norvig [28] chama essas pequenas expressoes regulares de n-grams. Esta é

uma forma eficiente para encontrar uma solucdo para o Regex Golf. Por isso, embora 0s
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Figura 4.1: Bloxplot comparando os resultados do algoritmo de busca loca, do algoritmo
de programacdo genética e do algoritmo exato

algoritmos heuristicos ndo sigam esta estratégia, muitos dos resultados destes algoritmos

se assemelham ao resultado do algoritmo exato.

O algoritmo de busca local tende a apresentar melhor desempenho quando existe uma
variedade de caracteres diferentes em ambas match list € unmatch list. Instancias com
poucos caracteres Unicos, como as instancias “Prime”, “Powers” e “Long count”, apre-
sentam desempenho ruim por ndo conseguirem gerar vizinhangas boas e por dependerem
das listas de caracteres derivadas das match list e unmatch list. A busca local s6 conseguiu
obter um bom resultado na instancia “Long count” porque o algoritmo compactador de

expressoes regulares foi executado na tnica frase da match list, que foi utilizada quando o
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Nome da instincia Expressao regular Pontuacao
Plain strings foo 207
Anchors k$ 208
Ranges Ma-f]1*$ 202
Backrefs (...).*\1 201
Abba AM2LLx(0)\D) Jef 195
A man, a plan M) [Ppl.*F\LS 177
Prime A2 (L +)\14S) 286
Four (.) (.\1) {3} 199
Order ~o{5)["e]?$ 199
Triples 00($1316]9112]15) [4.2].1.+4]55].17 596
Glob ailc$|”pl [benrw] [bnopr] 397
Balance ABTHIN (< (L (21<.>8) ) *>) %S 294
Powers AL (L) H)N\LFS) 93
Long count ((.+)0\2+1) {8} 256
Alphabetical .r.{32}rla.{10}teln.n.. 317

Tabela 4.6: As melhores expressoes regulares desenvolvidas por humanos

algoritmo precisou ser reiniciado. Nas instancias “Balance” e “Powers” ocorreram mui-
tos timeouts devido a alguns itens da match list possuirem mais de 100 caracteres, o que
acarreta no parametro da profundidade da drvore ser muito elevado e faz com que cada
rodada da vizinhanga seja desnecessariamente longa, uma vez que muitos vizinhos nao

conseguirdo ser melhores que a solucdo atual.

O algoritmo compactador de expressoes regulares foi um grande diferencial nas ins-
tancias que possuem frases muito grandes na match list, como as instancias “Prime”,
“Triples”, “Powers” e “Long count”. Nestas instancias, apenas a execu¢do do algoritmo
de busca local com reinicio aleatdrio ndo seria suficiente para gerar as expressoes regula-
res obtidas ao final como as suas melhores solugdes, pois este algoritmo ndo é capaz de
gerar alguns dos nds que favoreceram a busca, como, por exemplo, o n6 funcio do tipo

quantifier 0{9} gerado para a instancia “Triples”.

4.4.1 Comparacio com o algoritmo de programacao genética

O algoritmo de busca local vence o algoritmo de programacgdo genética em onze ins-

tancias, perde em duas e empata em duas instancias. Nas instincias “Ranges” e “Long
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count”, a busca local obteve melhores resultados por conseguir gerar solugdes com os
operadores quantifier derivados do algoritmo compactador de expressdes regulares. Ou
seja, as expressoes regulares resultantes em ambos algoritmos foram muito proximas para
estas instincias, mas o algoritmo compactador de expressoes regulares conseguiu remo-
ver alguns caracteres, levando o algoritmo de busca local a vitéria por poucos pontos de

diferenca.

Nas instancias “Four”, “Backrefs”, “Triples” e “Glob” ambos algoritmos apresenta-
ram solucdes que usaram muitas vezes o operador alternation. Porém, as expressoes re-
gulares da programacdo genética apresentam muitos caracteres redundantes ou repetidos
desnecessariamente. Por exemplo, o algoritmo genético gerou solucdes que apresentam o
mesmo n-gram duas vezes ou um operador group que ndo melhora a capacidade de match
da expressao regular. Estas redundancias ndo aparecem na busca local porque o algoritmo

compactador remove os operadores em excesso, aprimorando a solugao.

Diferente da busca local, o algoritmo de programacdo genética consegue percorrer
diferentes pontos do espaco de busca encontrando expressoes regulares bastantes diferen-
tes. Isto mostra que o algoritmo de programacgdo genética utiliza melhor os operadores
de backref, lookahead e lookbehind, apresentando uma vantagem nas instancias em que
existem poucos caracteres Unicos, como as instancias “Prime” e “Powers”. Porém, as
expressoes regulares geradas para compor a populagdo possuem poucos operadores de

expressao regular, o que gera poucas variagdes e limita o percurso do espago de busca.

Outra vantagem do algoritmo de busca local sobre o algoritmo de programagao gené-
tica € o tempo de execu¢cdo. Em seu trabalho, Bartoli et al. [4] informa que o tempo de
execucao do algoritmo de programacao genética ultrapassa os 60 minutos em quase todas
as instancias, enquanto o algoritmo de busca local tem o seu tempo médio de execugao
abaixo dos cinco minutos, com exce¢ao da instancia “Powers” que ultrapassa dez minutos

em todas as execugoes.

4.4.2 Comparacio com o algoritmo exato

O algoritmo exato tem em sua configuracdo gerar n-grams de tamanho maximo de
quatro caracteres. Isto limitou a capacidade de busca do algoritmo ao ponto do resultado
ser representado por todos os itens da match list concatenados com operadores alternation
nas instancias que precisam de expressdes regulares grandes para conseguirem um bom
match ou unmatch. Isto gera expressoes regulares muito grandes, resultando muitas vezes

em pontuagdo negativa.
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Como explicado na Sec¢éo[2.2] o algoritmo exato tem a caracteristica de sempre gerar
uma expressdo regular capaz de vencer o desafio. Porém, a expressdo regular resultante
ndo é penalizada pela quantidade de caracteres, apenas pela quantidade de matches e
unmatches realizados. Isso acarreta em expressoes regulares muito grandes que podem
influenciar na pontuacdo. Como o algoritmo exato ndo gera expressoes regulares que pos-
suam operadores quantifier, a pontuacao nas instancias “Prime”, “Balance” e “Powers”,
que sdo instancias que precisam desses operadores para apresentar solu¢des mais robustas,
ficam abaixo de zero por gerar uma solu¢do contendo conjuntos de operadores alterna-
tion com caracteres ou mesmo palavras completas da match list, resultando em solucdes
grandes que, mesmo realizando match em todos os itens da match list e nenhum match na

unmatch list, tem pontuagdo prejudicada pelo seu tamanho.

Essas pontuacdes ruins fizeram com que o algoritmo de busca local vencesse o algo-
ritmo exato em sete instancias, empatasse em trés e perdesse em cinco instancias. Nas
instancias “Backrefs” e “Four”, a busca local perdeu por apenas seis e dois pontos de
diferenca, respectivamente. Isto indica que ainda € possivel melhorar o algoritmo de vizi-

nhanca para que ele possa se movimentar até uma solu¢do com dois caracteres a menos.

Nao € possivel comparar os tempos de execucdes dos algoritmos uma vez que a busca
local mais rdpida levou 28 segundos para realizar um milhdo de avaliagdes, enquanto
o algoritmo exato realiza uma quantidade de avaliagdes inferior a qualquer vizinhanga

avaliada pela busca local.

4.4.3 Comparacio com expressoes regulares desenvolvidas por humanos

As expressoes regulares desenvolvidas por seres humanos foram criadas e evoluidas
por anos nos websitesﬂ em que foram encontradas. Nao € possivel determinar o nivel de
conhecimento das pessoas que participaram do desenvolvimento das expressdes regulares,
mas o resultado em todas as instancias € bastante préximo da pontuacdo méxima possivel.
Comparar os resultados do algoritmo de busca local com estas expressoes regulares nos
mostra o qudo proximo ou distante o algoritmo de busca local esta de alcancar os melhores

resultados conhecidos.

O algoritmo de busca local encontra as mesmas expressdes regulares desenvolvidas
por humanos nas instancias “Plain string”, “Anchors” e “Ranges”. Porém, estas sdo as
Unicas instancias em que os humanos nao vencem a busca local. Em todas as outras
instancias, a diferenca na pontuag¢do ndo chega a ser muito grande, mas a quantidade

de caracteres das expressoes regulares desenvolvidas por pessoas pode ser menor que a

3https://gist.github.com/jpsim/8057500 e https://gist.github.com/Davidebyzero/9221685
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metade da encontrada pela busca local, como nos casos das instancias “Backrefs”, “Long
count” e “A man, a plan”. Essas expressdes regulares sdo complexas a ponto de ndo ser
possivel gera-las pelo algoritmo de vizinhanga, que ndo possui transformacdes para gerar
operadores da expressdo regular aninhados a outros operadores de forma concisa, sendo

esta a principal limitagdo do algoritmo de busca local.

4.5 Problemas encontrados

Durante os experimentos do algoritmo de busca local ocorreram alguns problemas.
Muitos dos problemas encontrados foram relacionados as transformacdes realizadas na
solucdo atual para gerar sua vizinhanga. Algumas dessas transformagdes geravam mui-
tas expressoes regulares invalidas ou mesmo repetidas, gerando um “ruido” que atrapa-
lhava tanto na métrica de avaliagdes necessdrias para encontrar a melhor solugio possivel

quanto no tempo de execugdo do algoritmo.

Para reduzir a quantidade de expressdes regulares invdlidas geradas, foi desenvolvida
uma ferramenta que, dada uma expressdo regular, apresenta todas as expressao regulares
geradas por cada uma das transfomagdes. Desta forma, foi possivel corrigir a implemen-
tacdo das transformacgdes responsdveis pela geracdo da vizinhanga e reduzir em mais de
90% a quantidade de expressdes regulares geradas incorretamente e em 100% a quanti-
dade de expressoes regulares geradas mais de uma vez na mesma vizinhanca. O cédigo

desta ferramenta se encontra no repositorio do algoritmo de busca loca]ﬂ

Um dos problemas encontrados de mais dificil corre¢do foi na fun¢do objetivo do
algoritmo. Quando a solucdo atual empatava com a solucdo anterior, gerava um loop infi-
nito saltando exclusivamente entre as duas soluc¢des até acabar o orcamento de avaliagcdes.
Percebemos este problema quando executamos os testes nas instancias que geram uma
match list pequena, de um ou dois caracteres apenas, como nas instancias “Long count’
e “Prime”, o que acarreta em vizinhangas relativamente pequenas e espaco de busca re-
duzido. Este problema foi resolvido adicionando uma lista de solugdes ja visitadas e nao

permitindo que o algoritmo salte mais de uma vez para a mesma solucao.

Outro problema encontrado durante os experimentos foi que algumas expressoes re-
gulares geradas pela busca local tinham um tempo de execu¢do muito elevado devido a
quantidade de verificagdes realizadas pelos operadores quantifiers quando dois ou mais
estdo presentes na expressao regular. Este problema € conhecido como catastrophic back-

tracking [8]] e as implementacdes das engines de expressao regular atuais ndao sdo progra-

“https://github.com/andrefarzat/regex-golf
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madas para tratar este problema. Isto causava um impacto no tempo de execucdo em
instancias onde eram gerados muitos individuos com operadores quantifiers. As instan-

cias “Balance”, “Prime” e “Powers” sdo exemplo destes problemas.

A primeira forma que encontramos para resolver este problema foi trocar o uso dos
operadores quantifiers para os operadores possessive quantifiers, que nao causariam ca-
tastrophic backtracking. Porém, essa solu¢do tem duas desvantagens: os operadores pos-
sessive quantifiers possuem um caractere a mais do que os operadores guantifiers e a dife-
renca de matches entre os operadores resultou em uma piora significativa nas expressoes
regulares resultantes. A solucdo encontrada foi implementar um timeout para o calculo
da fung¢@o objetivo. Se o tempo de avaliar uma expressao regular for superior a 10 ms, a

expressao regular é considerada invélida e é descartada da vizinhanca.

Por fim, o algoritmo compactador de expressdes regulares, em alguns poucos casos,
gerava uma expressao regular com um caractere que nao pertencia a nenhuma das listas
de caracteres utilizadas para gerar as solu¢des vizinhas da solug@o atual. Isto “poluia”
a solugdo, acarretando em uma vizinhanga ruim que atrapalhava o desempenho do algo-
ritmo. A solucdo foi garantir que a expressao regular gerada pelo algoritmo compactador
de expressodes regulares possua a mesma quantidade de matches na match list € unmat-
ches na unmatch list. Caso isso ndo ocorra, a expressao regular é considerada invdlida e é
gerada uma expressao regular aleatoria no seu lugar. Isso garante que a expressao regular

resultante seja confidvel para o reinicio do algoritmo de busca local.

4.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado um estudo experimental que comparou o algoritmo de
busca local com o algoritmo exato e com o algoritmo de programacao genética em suas
eficacias em gerar boas expressoes regulares para o desafio Regex Golf. O estudo também
ajudou a descobrir problemas de 16gica na implementacdo do algoritmo de busca local e
do algoritmo compactador de expressoes regulares. Ele também foi til para calibrar o

parametro de profundidade da arvore e os critérios de parada do algoritmo.

Ao final do estudo experimental, pudemos observar que o algoritmo de busca local é
um bom candidato ao desafio Regex Golf, encontrando as mesmas solugdes que os outros
algoritmos em duas instancias selecionadas e solucdes melhores que os outros algorit-
mos em sete das quinze instancias selecionadas em uma fragdo do tempo de execucdo do

algoritmo de programacgao genética.
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5. Conclusao

5.1 Consideracoes finais

Nesta Dissertacdo foi apresentada uma nova técnica heuristica de busca com o objetivo
de gerar expressdes regulares para um problema proposto no desafio Regex Golf. Esta
nova heuristica ¢ um algoritmo de busca local atrelado a um algoritmo compactador de
expressoes regulares apresentados no Capitulo[3] O desafio Regex Golf foi escolhido por

sua énfase em encontrar a menor expressao regular possivel para um problema.

O objetivo principal desta nova técnica heuristica é colaborar com desenvolvimento
de softwares de extracdo de dados baseada em exemplos e de softwares que utilizam
expressoes regulares para validacdo de dados. Normalmente, os algoritmos de geracdo
automética de expressoes regulares possuem o foco na eficdcia, ou seja, no nimero de
matches realizados, e ndo priorizam a eficiéncia da expressdo regular. Como vimos no
Capitulo [2] a maioria dos algoritmos utilizam técnicas simples, com poucos operadores
de expressdo regular, para compor as solucdes. Isso leva a expressdes regulares com
grande numero de caracteres, o que pode demandar um tempo de processamento elevado

na busca dos padrdes em textos longos.

Um estudo experimental foi apresentado no Capitulo d Foram selecionadas quinze
instancias do problema e o algoritmo de busca local foi executado 30 vezes para cada
instancia. Este experimento comparou os resultados gerados pelo algoritmo de busca local
com os outros dois algoritmos desenvolvidos para o desafio Regex Golf: um algoritmo
exato e um algoritmo de programacdo genética. O algoritmo de busca local encontrou
solu¢des melhores na maioria das instancias selecionadas em um tempo menor que o

algoritmo de programacgao genética.
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5.2 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta Dissertacdo sao:

A defini¢do e implementacdo de uma heuristica para a geracdo automdtica de ex-

pressoes regulares para o desafio Regex Golf;

Um algoritmo compactador que mantém a capacidade de match de expressoes re-

gulares;

Um ferramental para execu¢@o em escala do algoritmo de busca local e do algoritmo

exato criados para o Regex Golf;

* O planejamento, execugdo e andlise dos resultados de um estudo experimental para

avaliar o algoritmo proposto.

O algoritmo de busca local e o algoritmo compactador foram implementados na lin-

guagem TypeScript e estdo disponiveis publicamente em um repositério no GitHulﬂ

5.3 Resposta para a questiao de pesquisa

Ap6s a andlise dos resultados do estudo experimental apresentado no Capitulo [} é

possivel responder a questiao de pesquisa proposta nesta Dissertacao:

RQ1: O algoritmo de busca local proposto encontra melhores resultados em menor tempo

de execu¢do quando comparado a um algoritmo genético e um algoritmo exato?

O algoritmo de busca local encontrou os melhores resultados em sete das quinze
instancias selecionadas com tempo de execucao inferior a 10 minutos, com exce-
¢do de uma instancia que atinge 10 minutos de execucdo. O algoritmo de pro-
gramagdo genética obteve os melhores resultados em duas instancias e seu tempo
médio de execucdo excede 60 minutos. O algoritmo exato apresenta o melhor
desempenho no critério tempo, tendo o tempo méaximo de execugdo de cinco se-
gundos, e obteve os melhores resultados em quatro instancias. Por fim, os trés

algoritmos encontraram os mesmos resultados em duas das quinze instincias.

Na comparacdo entre o algoritmo de busca local e o algoritmo de programacdo ge-

nética, o algoritmo de busca local encontrou melhores resultados em onze instancias, o

Ihttp://github.com/andrefarzat/regex-golf
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algoritmo de programacdo genética encontrou melhores resultados em duas e os algorit-

mos empataram em duas das quinze instancias.

Na comparagdo entre o algoritmo de busca local e o algoritmo exato, o algoritmo de
busca local encontrou melhores resultados em nove instancias, o algoritmo exato encon-

trou melhores resultados em quatro e empataram em duas das quinze instancias.

Assim, concluimos que o algoritmo de busca local obtém os melhores resultados na
maioria das instancias do problema em um tempo superior ao do algoritmo exato e inferior

ao do algoritmo de programacao genética.

5.4 Limitacoes

A principal limita¢do é que a técnica heuristica foi observada em um pequeno con-
junto de instancias, sendo estas as instancias que possuem resultados para o algoritmo de
programacdo genética e algoritmo exato extraidas do trabalho [4]. No websit{] do desa-
fio Regex Golfexiste um nimero maior de instancias, porém ndo haveria como comparar
com os outros algoritmos por falta de resultados. Seria possivel comparag¢do apenas com

resultados obtidos desenvolvidas por humanos.

O uso do padrao ECMAScript para os operadores da expressdo regular também ¢é
uma limita¢do, uma vez que € possivel que a expressdo gerada pelo algoritmo ndo seja

compativel com a mdquina virtual em que ela ser4 utilizada.

5.5 Perspectivas futuras de trabalho

Sempre € possivel continuar a evoluir um trabalho de pesquisa e a criacdo de uma
técnica heuristica de busca nio € excecdo. Algumas sugestdes de possiveis evolugdes

deste trabalho incluem:

* A criagdo de uma interface web ou desktop para o algoritmo de busca local;

* O algoritmo compactador de expressdes regulares pode ser incrementado com mais

operadores de compressao;

* Realizacdo de um estudo experimental para avaliar instancias com match list que

possuam frases muito grandes, como a instancia “Powers’;

Zhttps://alf.nu/RegexGolf
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* Adicionar operadores de expressao regular ainda ndo utilizados, como lookahead,
negative lookahead, lookbehind e negative lookbehind, para gerar mais solu¢des na

vizinhanca.
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