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Resumen En este articulo presentamos el sistema GOURMET (Gram-
matical based Optimization Under fitness Refinement by Means of Evo-
lutionary Techniques). Se trata de una metodologia evolutiva para la
inferencia de maquinas de estado finitas basada en Gramaticas Evoluti-
vas (Grammatical Evolution). Nuestra aproximacién presenta dos claras
ventajas. En primer lugar, el flujo de disefio acepta como entrada des-
cripciones de alto nivel, haciendo més facil y asequible el proceso a los
disenadores de sistemas. En segundo lugar, al contrario de lo que sucede
con otras aproximaciones, el disefiador no necesita definir un conjun-
to de valores de entrada para entrenar al sistema, ya que estos valores
son generados de manera automatica mediante un algoritmo genético en
tiempo de ejecucién. Nuestros experimentos obtuvieron la méquina de
estados correcta para el problema del reconocedor de secuencias en un
99,5 % de las ocasiones y en un 100 % para el problema de diseno de una
maquina de vending.

Keywords: Grammatical evolution, Genetic programming, Genetic algorithms,
Design/synthesis, Mathematical modeling/curve fitting

1. Introduccion

Las médquinas de estados finitos (finite state machines, FSMs) proporcionan
un mecanismo de alto nivel para la descripciéon de sistemas complejos, de ma-
nera que, a partir de una FSM, muchas herramientas de diseno son capaces de
generar el sistema hardware subyacente. Sin embargo, acometer el diseno de una
FSM desde cero requiere experiencia y conocimientos previos. En consecuen-
cia, la creacién de herramientas que ayuden en la creacién automatica de FSMs
puede resultar muy 1til, por ejemplo, para el prototipado rapido en diseno de
hardware. Bajo este objetivo, y dado que la obtencién de la FSM irreducible a
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partir de un conjunto de entradas es un problema NP-completo [2], las técnicas
metaheuristicas encajan perfectamente en esta clase de problemas de optimiza-
cién. Varios trabajos de la literatura abordaron la inferencia de FSMs. En [5]
se propuso un algoritmo eficiente consistente en la inferencia de un autémata
finito determinista a partir de un conjunto de entradas, aplicando posteriormen-
te un paso de minimizacion del niimero de estados. En este caso, el conjunto
de entradas (conjunto de entrenamiento) provenia de la observacién de sistemas
existentes, y se porporcionaba como dato de entrada al inicio del algoritmo. En
[4] se propone la generacién de FSMs utilizando programacién genética y es-
trategias evolutivas. Los resultados obtenidos no son demasiado buenos segin
los propios autores. Més recientemente, en [8] se presenta un algoritmo genético
para la inferencia de FSMs, junto con un detallado estado del arte en el area
bajo estudio. Sin embargo, el algoritmo requiere un conjunto de entrenamiento
mas una serie de reglas y féormulas para describir las restricciones del sistema.

En consecuencia, hay dos lineas principales en la literatura. Por un lado,
estan aquéllas en las que se requiere un conjunto de entrenamiento de valores
de entrada y sus salidas correspondientes. Sin embargo el problema de cémo
seleccionar las entradas y la forma de determinar el tamano del conjunto de
entrenamiento por lo general no estdan cubiertos. Ademads, en la mayoria de las
definiciones de los problemas existen algunas entradas que son més importantes
que otras como, por ejemplo, los reconocedores de secuencias [3]. Por otro lado,
es muy tipico requerir férmulas complejas, reglas o restricciones para describir el
problema en cuestién. Creemos que una descripcién de alto nivel del problema
podria ser mas cémodo y tutil.

En este trabajo se propone un flujo de optimizacién que, por medio de la
evolucién gramatical (GE), en colaboracién con un algoritmo genético (AG), se
obtiene la descripcion FSM que resuelve un problema de descrito a alto nivel
verificando ademés un conjunto de valores de entrada generado automéaticamen-
te. Hemos llamado a este esquema de colaboraciéon GOURMET (Grammatical
based Optimization Under fitness Refinement by Means of Evolutionary Tech-
niques). GOURMET genera automéaticamente el conjunto de entrenamiento de
los entradas que intervienen en el cédlculo de la funcién de aptitud o fitness a
través de un AG que se encarga de obtener el conjunto de entradas represen-
tativas. Este AG trabaja en colaboracién con un bucle GE que busca la FSM
concreta que resuelve un problema que se describe con un lenguaje de alto nivel.
Hemos aplicado GOURMET a dos tipos diferentes de problemas: el detector de
secuencia de 3 bits y el problema de la méquina expendedora. Los resultados
mostraron que con el uso de una gramadtica sencilla y una breve descripcion de
alto nivel del problema, se encuentra con éxito y en un tiempo razonable, una
FSM solucién para casi el 100 % de las ejecuciones.

El resto del articulo estd organizado como sigue. En la seccién 2 se da una
vision general del sistema. En la seccién 3 se describe el espacio de busqueda
y la codificacién. La seccion 4 explica el proceso evolutivo con la colaboracién
del AG y la GE. Los resultados experimentales se recogen en la seccién 5 y las
conclusiones en la 6.
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2. GOURMET, visién general

Cualquiera de nosotros es capaz de calificar o medir algin producto o resul-
tado, pero no es capaz de producirlos. Incluso los expertos a veces carecen de
la habilidad pura y, a veces la falta de conocimiento. Muchos ejemplos ilustran
esta situacion. Por ejemplo, un piloto de motocicletas puede ser capaz de deter-
minar cudn bueno es el rendimiento de una moto sin necesidad de tener ningun
conocimiento de mecanica o ingenieria. Por supuesto que esta informacion le
ayudaria a ser més preciso, pero no es una caracteristica obligatoria, como lo
demuestran algunos campeones del mundo. Del mismo modo, un gourmet podria
no ser capaz de cocinar, ni siquiera una tortilla, pero sus desarrollados sentidos
le permiten apreciar todos los sabores en un plato.

De esta manera, cuando a un cocinero se le solicita cocinar un plato nuevo
por primera vez, podria utilizar las habilidades del gourmet para mejorar su
resultado hasta adivinar la receta. El gourmet podré degustar el plato y asignarle
una calificacién. La evaluacién propuesta por el gourmet sera una realimentacién
que permite al chef mejorar el plato. Ademads, cuanto mayor sea el nimero de
platos probados, mayor sera la experiencia adquirida por el gourmet. El gourmet
puede incluso recordar los platos del pasado y cambiar su calificacion para ser
m4as preciso y justo con el chef.

Desde el punto de vista algoritmico, el chef representa un algoritmo de
buisqueda sobre la mejor solucién, mientras que el gourmet representa el ob-
jetivo o funcién de aptitud para ser optimizado. De esta manera, la funcién de
aptitud también mejorara a medida que el ntimero de iteraciones del algoritmo
de buisqueda crece.

Hemos transformado la analogia en un esquema de colaboracién, como se
muestra en la Figura 1, donde se definen tres médulos:

= GE: Evolucién gramatical. Se corresponde con el chef, y genera las FSMs
candidatas a ser evaluadas por el gourmet.

= FIT: Fitness. Pertenece a la alta cocina, y produce el resultado esperado
para una entrada dada de acuerdo a una especificacién de alto nivel del
problema. Recibe como parametros de entrada la FSM para su evaluacién y
un conjunto de entradas a procesar. Devuelve el fitness, calculado como el
numero de diferencias entre los resultados esperados y los dados por la FSM.

= AG: Algoritmo genético. También pertenece al gourmet y genera el conjunto
de entradas que se evalua para cada FSM candidata.

El médulo GE realiza la busqueda de una solucion FSM y, una vez encon-
trada, el médulo AG se utiliza para encontrar la secuencia de entrada para la
que el FSM genera la peor salida. Este valor de entrada se incorporara al médu-
lo FIT, y tomara parte en la evaluacién de la aptitud de las FSM posteriores.
A continuacién se describe un ejemplo que corresponde a la busqueda de una
FSM que permite el reconocimiento de la secuencia 01 a partir de una entrada
en serie de diez bits (con solapamiento). Inicialmente, el médulo FIT no tiene
ninguna informacién previa, por lo que comienza con una entrada generada al
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%GA

Figura 1. Principales médulos de la optimizacién con la analogia de chef y gourmet.

azar. Para este simple reconocedor, supongamos que genera 1001001010 como
cadena de entrada, cuya cadena de salida correcta es 0001001010. Con el fin de
encontrar la mejor solucion, el médulo GE explora el espacio de busqueda FSM
mediante la evaluacion de cada solucién candidata con el médulo de FIT, que en
este punto solo tiene una entrada para la prueba. Después de cierta exploracién,
GE genera una soluciéon que produce la salida correcta dada la entrada inicial
(0 diferencias). Vamos a llamar a esta solucién sol; . La Figura 2(a) muestra
la primera FSM obtenida para esta muestra. Cada nodo del grafo tiene dos en-
tradas posibles: 0, representado en la rama izquierda, y 1, representado en la
rama derecha. Probablemente, esta primera solucién no sera la FSM golden, es
decir, la FSM que produce la salida correcta para cualquier entrada dada. A
continuacion, el médulo de AG se ejecuta tomando sol; y trata de encontrar
la peor entrada posible. Este valor sera la secuencia de entrada para la que el
numero de bits de salida incorrectos es maxima. En el caso de que estemos frente
a una solucién final, el AG no encontrard ninguna cadena de entrada peor, pues
yva se habra conseguido una correcta. En el segundo paso, para nuestra soly ,
el AG devuelve como cadena de entrada peor 0101010101. Su cadena de sali-
da correcta es 0101010101, mientras que la cadena de salida generada por soly
es 0000000000. A continuacién, se anade la nueva entrada al médulo FIT, que
ahora cuenta con dos valores de entrada.

La utilizaciéon del médulo AG tiene dos beneficios diferentes. Por un lado, se
comprueba si las soluciones candidatas propuestas por GE son golden, en cuyo
caso, el AG no encontraria entrada alguna que produjese fallos. Por otro lado,
el AG contribuye a la mejora de la funcién de aptitud anadiendo entradas que
seran comprobadas en las siguientes iteraciones de GE.

Para el ejemplo comentado, al terminar las iteraciones definidas para el médu-
lo GE, se obtuvo la FSM que se muestra en la Figura 2(b).

3. Espacio de Busqueda y Codificacion

Desde un punto de vista general, el trabajo presentado define un marco que es
independiente del problema concreto que se quiere abordar. De esta manera, se
definird el espacio de buisqueda en términos de FSM y se explicara la codificacién.
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(a) Primera FSM. (b) FSM final.

Figura 2. FSMs para el detector de secuencia 01.

Siguiendo un esquema tipico de Maquina de Moore, hemos definido una FSM
como un grafo dirigido con las siguientes propiedades:

= S6lo hay un estado inicial, representada en las figuras por bordes en negrita.

Cada estado produce una sola salida.

= A partir de un determinado estado existen tantas transiciones diferentes
como valores de entrada podria recibir.

= Aquellas transiciones que conducen al estado inicial se denominan “Reset”.

En un primer enfoque, teniendo en cuenta las salidas binarias, si un estado
produce 1 como valor de salida, se denota el estado con un borde de doble linea. Si
se produce un estado 0 como valor de la salida, se utiliza una linea simple. Como
se ve en la Figura 2(b), el estado inicial de esa FSM es A, mientras que el tnico
estado que genera 1 como salida es de C'. Dado que el conjunto de posibles FSM
para un problema dado tiene un tamano infinito, es necesario limitar el espacio
de biisqueda. En nuestra propuesta se aplican Gramadticas Evolutivas (GE) para
explorar el espacio de bisqueda, por lo tanto, se utiliza una gramatica para
limitar el espacio de bisqueda.

Las Gramaticas Evolutivas (GE) [7] son una forma de programacién genética
basada en gramaticas. La Figura 3 muestra la gramatica que hemos utilizado
para en el espacio de busqueda de FSMs. Como se puede ver, el simbolo no
terminal <FSM> representa el estado inicial, que es siempre un estado, <State>.
Cada <State> corresponde a un identificador, <StateId> asociado a un valor de
salida (0 o 1, ver regla I'V). Desde cualquier <State>, salen dos transiciones que
se corresponden con <Trans>. La primera corresponde con el valor de entrada
0, mientras que la segunda corresponde con el valor de entrada 1.

Por lo tanto la gramatica de la Figura 3 permite una FSM con un maximo de
8 estados que se corresponden con las etiquetas (<StateId>) A a D combinados
con ambos valores de salida. El espacio de busqueda queda limitado de esta forma
a todas las FSMs que se pueden obtener con todas las posibles combinaciones
de transiciones entre, como masimo, estos 8 estados.
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=
[

{<FSM>,<State>,<StateId>,<0utput>,<Trans>}
{Reset ,0,1,A,B,C,D}
<FSM>

I <FSM>

II <State>
III <Trans>
Iv <Output>
\ <StateId>

<State>

<StateId><0utput ><Trans><Trans>
<State> | Reset

ol 1

Al BIlCI1D

Figura 3. Gramatica que describe una FSM de hasta 8 estados: de A a D con salida
0 mas A a D con salida 1.

4. Proceso Evolutivo

Como se ha explicado en la seccién 1, proponemos un esquema evolutivo
llamado GOURMET donde dos elementos principales colaboran: una gramatica
evolutiva (GE) y un algoritmo genético (AG). Por un lado, la gramética evolutiva
intenta encontrar la maquina de estados finitos con el mejor fitness y, por otro
lado, evolucionamos la funcién de fitness mediante un algoritmo genético. El
modulo de GE recibe una poblacion inicial de maquinas generadas de forma
totalmente aleatoria. Este médulo detiene su ejecucién cuando se encuentra una
solucidn, esto es, cuando se encuentra una maquina de estados que no contiene
errores, o cuando se llega al maximo nimero de generaciones. Hay que tener
en cuenta que la gramatica evolutiva utiliza el médulo de evaluacién de fitness
(FIT) para probar cada una de las mdquinas candidatas.

El médulo de GE termina su ejecuciéon cuando se encuentra una solucidn,
es decir, al encontrar una FSM sin errores o cuando GE alcanza su maximo
numero de generaciones. Una vez que termina la GE, se comprueba el nimero
de iteraciones, que se corresponde con el niimero de veces que se ejecuta el
moédulo de GE. Si no se alcanza este limite, el médulo de algoritmo genético
(AG) realiza una busqueda sobre la mejor solucién proveniente de GE. Ademaés,
si GE encuentra m&s de una solucién, el AG se ejecuta una vez para cada una
de ellas. Por el contrario, Si la GE anterior no ha encontrado una solucién, el
AG se ejecuta para los mejores individuos.

El médulo GE dentro de GOURMET se divide en dos etapas consecutivas. El
primer paso es una GE clésica donde se realiza la exploracion sobre el espacio de
busqueda determinado por la gramatica. Los pardmetros para esta primera evo-
lucién se muestran en la Tabla 1, columna GE-1. Los valores de estos parametros
se eligieron tras un estudio experimental. El segundo paso del médulo de GE
consiste en una busqueda adicional sobre la poblacién que viene de la primera
GE con el objetivo de aumentar el niimero de soluciones o, al menos, aumentar el
namero de individuos similares a la solucién obtenida. Por lo tanto, una bisque-
da corta (100 generaciones) se ejecuta con una probabilidad alta de mutacidn,
mientras que la probabilidad de cruce es baja. La Tabla 1, columna GE-2, mues-
tra los valores de los pardmetros para la segunda fase de la GE. Como resultado,
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se realiza una busqueda local que permite la mejora de las soluciones obtenidas,
que se utilizardn méas adelante en el médulo del AG.

Cuadro 1. Resumen de los parametros utilizados en las dos fases de GE y en el AG.

Parametro GE-1|GE-2| AG
Tamano de la poblacién 500 | 500 | 200
Generaciones 6000 | 100 (1000

Probabilidad de cruce 0.85] 0.2 | 0.8
Probabilidad de mutacién| 0.2 | 0.95 |0.02
Tamafo de cromosoma 100 | 100 | 100
Max. niimero wraps 0 0 -

Fin si encuentra solucién | true | false |false

Tanto las fases de GE como el AG utilizan cruce basado en un solo pun-
to, mutacién entera uniforme y seleccién por torneo. También se implementa
elitismo manteniendo los 10 mejores individuos.

La funcién de aptitud en GOURMET es una medida de la distancia, en
numero de valores diferentes, entre la salida generada por la FSM en evaluacién
y la salida esperada (correcta). Por lo tanto, se evalia cada individuo teniendo
en cuenta el conjunto actual de valores de entrada. Entonces, para cada entrada,
la salida propuesta por el individuo se compara con la salida correcta esperada.
El ntiimero de diferencias entre las dos salidas se acumula, obteniendo asi un
valor de fitness. Los individuos que no tienen errores recibiran el mejor valor de
aptitud (el més bajo), que es de 0. La aptitud se obtiene asi:

N L
Fitness = Z Z diff (i, )

i=1 j=1

donde N es el nimero de cadenas de entrada actual, L es la longitud de la
secuencia de entrada, y diff (i,j) devuelve 1 si el bit de salida j es incorrecto para
la entrada ¢, y 0 en caso contrario.

La funcién de aptitud depende, por tanto, de las cadenas de entrada de las
que se disponga en cada momento. Estas cadenas son seleccionadas por el AG
tras la bisqueda de la peor entrada para cada una de las soluciones candidatas
en cada iteracién de GE. En consecuencia, se produce una coevolucién entre GE
y AG. La Tabla 1 muestra también los pardmetros seleccionados para el AG.

Tras cada iteracién, las mejores soluciones (élites) obtenidas en la ejecucién
de ambas fases GE se reinsertan en la poblacién aleatoria que se crea para la
siguiente iteracién sobre GE. Esto permite conservar la informacién genética de
los mejores individuos a la vez que permite a las soluciones correctas pervivir a
lo largo de las iteraciones previstas para GE.

Hemos implementado GOURMET en Java. El médulo de GE fue codificado
utilizando GEVA [6], una conocida herramienta de GE basada en Java, mientras
que el resto del cédigo fue desarrollado por nuestro grupo de investigacién. Los
algoritmos, programas y pruebas estédn a disposicién del ptblico en [1].
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N = {<FSM>,<InitState>,<State>,<StatelId>,<0Output>,<Trans>}
T = {Reset,0,1,A,B,C,D,E}

S = <FSM>

I <FSM> <InitState>

II <InitState>
III <State>

Iv <Trans >

\ <Output>

VI <Stateld>

<StateId>0<Trans><Trans>
<StateId><0utput ><Trans><Trans>
<State> | Reset

ol ol ol 1

Al BIlCI|IDIE

Figura 4. Gramatica para el reconocedor de secuencia de 3 bits.

5. Resultados experimentales

GOURMET se ha probado en dos problemas diferentes: los detectores de
secuencia y el problema de la maquina expendedora. En ambos usamos cadenas
de entrada de 100 bits de longitud, que corresponde a una enorme espacio de
bisqueda para el conjunto de entrada (2!%° combinaciones).

Aplicamos GOURMET con el objetivo de encontrar las ocho FSM que imple-
mentan todos posibles reconocedores de secuencia de 3 bits. Para ello utilizamos
la gramatica de la Figura 4, presentando un estado inicial con un valor de sa-
lida fijo de 0. Ademéas hemos reducido la probabilidad de tener 1 como salida
modificando la regla V para <output>.

Para cada uno de la ocho patrones diferentes del reconocedor de 3 bits, lanza-
mos GOURMET 30 veces, iterando 50 veces el bucle principal de la GE. Después
de cada ejecucion, se obtuvo una FSM como resultado. Se encontré que las FSMs
resultantes podrian ser de tres tipos diferentes: soluciones golden, es decir, FSM
no reducible que resuelve correctamente el problema; soluciones reducibles, es
decir, soluciones equivalentes a la correcta, pero con exceso de estados (reduci-
ble); y FSMs que no resultaban ser solucién puesto que obtuvieron valores de
fitness superiores a 0.

La Tabla 2 resume los resultados en seis columnas. En primer lugar, se indi-
ca el patrén de 3 bits, seguido, respectivamente, por el porcentaje de soluciones
golden y reducibles encontradas. La cuarta columna muestra el niimero de ejecu-
ciones que no encontraron ninguna solucién. Las columnas quinta y sexta indican
el tiempo medio de ejecucién de un ciclo de optimizacién, y el niimero total de de
entradas procesadas teniendo en cuenta todas las iteraciones para cada patron.

Como se ve en los resultados, nuestro algoritmo obtiene soluciones correc-
tas para todas las ejecuciones, excepto para una del patrén de 011 que no en-
contré ninguna solucién. Tenga en cuenta que sélo estamos interesados en solu-
ciones sin fallos. Por lo tanto, FSMs parcialmente correctas no son consideradas
como soluciones. Por otra parte, todas los FSM obtenidas fueron validadas, y se
ha verificado que eran exactamente la misma que la solucién correcta minimizado
FSM para cada patrén, o cualquier maquina reducible equivalente.

A partir de los resultados que se muestran en la Tabla 2 se puede observar
que es mas dificil de encontrar la FSM solucién en algunos de los patrones.
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Cuadro 2. Resultados para los reconocedores de secuencia de 3 bits.

Patrén|Golden |Reducible|NO sol.|Avg. T. (secs)|# Inputs
000 |23.33%| 76.66 % 0 10735.78 3336
001 |65.52%| 34.48% 0 6465.56 1756
010 [93.10%| 6.89% 0 8860.21 1456
011 |93.10%| 3.45% 1 17995.69 1529
100 (92.86%| 7.14% 0 6685.07 1568
101 (96.55%| 3.45% 0 6012.92 1428
110 (63.33%| 36.66 % 0 6298.69 1833
111 |23.33%| 76.66 % 0 9862.46 3211

En concreto, en aquellos en los que todos los bits son iguales: 000 y 111. Para
ambos, el porcentaje de soluciones golden es bajo y el tiempo de ejecucién es alto.
El tiempo de ejecucion esta directamente relacionado con el rendimiento de la
buisqueda. Si una iteraciéon sobre GE encuentra un FSM correcta, ya sea golden
o reducible, el AG no obtendra una cadena de entrada que provoque fallos.
Por lo tanto, dado que las elites se reinsertan en la poblacién de la proxima
iteracién de GE, la solucién serd un inmigrante. Entonces, GE se ejecutard sélo
una generacion, ya que estd configurado para detenerse cuando se encuentra una
solucién, reduciendo el tiempo total de ejecucién. Por lo tanto, cuanto més corto
el tiempo de ejecucién, mas pronto se encontrd la solucién.

Ademas, definimos un valor umbral para las iteraciones de GE donde no
se encontré una solucién. En estos casos, el AG se ejecuta sobre estas FSMs
con el fin de obtener sus peores entradas. De esta manera, se contribuye a la
mejora del conjunto de entradas para FIT, de modo que no se desperdicia el
trabajo realizado por la iteracién sobre GE. Sin embargo, en esos casos, no hay
inmigrantes enviados a la siguiente iteracion de GE. Este hecho es el que hace
que las ejecuciones para los patrones 000 y 111 sean mas lentas puesto que cada
GE ejecuta todas sus iteraciones.

El problema de la maquina expendedora representa un escenario diferente.
Podemos describirlo con las siguientes reglas: (1) La méquina dispensa un pro-
ducto después de haber recibido una cierta cantidad de dinero. (2) Después de
la distribucién del producto (salida 1), la maquina vuelve al estado inicial. (3)
Se aceptan dos tipos de monedas: 5 ¢, y 10 ¢, y no devuelve cambio. A pesar de
la simplicidad de la descripcién de alto nivel de este problema, la bisqueda de
una FSM reducida que resuelva el problema es maés dificil que en el problema
reconocedor de secuencia. Hemos abordado el problema de la maquina expen-
dedora para un importe de 15 ¢. La configuracién experimental y la gramatica
fueron los mismos que en el problema de reconocimiento de patrones. La optimi-
zacion se ha realizado correctamente porque todas las 30 ejecuciones obtuvieron
la FSM golden. El tiempo de ejecucién promedio fue de 25.330,45 segundos, y
1.274 entradas fueron procesadas. En consecuencia, todos los problemas fueron
resueltos con éxito por GOURMET obteniendo la FSM no reducible.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

Las FSM son descripciones utiles de bajo nivel que solucionan muchos ti-
pos de problemas basados en estado. Encontrar una implementacién correcta de
FSM es un problema que se complica cuando el niimero de estados y transiciones
crece. En este trabajo, proponemos un flujo evolutivo donde se obtienen, de ma-
nera automatica, implementaciones de FSM a través de gramaéticas evolutivas.
Utilizando un algoritmo genético, el flujo genera automaticamente el conjunto
de entrenamiento de las entradas que se probaran por la funcién de fitness, des-
cubriendo las entradas con la mayor tasa de fracaso. Ademds, no se requieren
reglas o férmulas complejas, sino que sélo se requiere un cédigo Java de alto nivel
que resuelva el problema abordado. Hemos llamado a este flujo evolutivo GOUR-
MET (Grammatical based Optimization Under fitness Refinement by Means of
Evolutionary Techniques). Nuestros experimentos mostraron muy buenos resul-
tados para el problema del reconocedor de secuencia de 3 bits, donde se obtuvo
la FSM solucién no reducible en el 68,38 % de las ejecuciones, una solucién redu-
cible equivalente en el 31,20 % de los casos, y simplemente no encontraron una
solucién en una sola ejecucién para la secuencia de 011. Ademds, el problema de
la maquina expendedora para 15 ¢ también fue resuelto con éxito, obteniendo la
FSM reducida en el 100 % de las ejecuciones.

La fase de evaluacién es el cuello de botella en GOURMET, por lo que el
aumento de paralelismo reducira el tiempo de ejecuciéon, lo que permitira intensi-
ficar la exploracion para poder hacer frente a futuros problemas méas complejos.
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