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Introduccion



En el afio de 1950 Alan M. Turing propuso el articulo “Computing machinery
and Intelligence” (Maquinaria de computo e Inteligencia), para la revista “Mind”
(Mente), que se ha considerado como una prueba para demostrar la existencia
de inteligencia en una méquina. La prueba se basaba en la hipotesis positiva
(es decir, susceptible a ser comprobada por la experiencia mediante un méto-
do cientifico), de que si una méquina se comporta en todos los aspectos como
inteligente, entonces debe de ser inteligente. Consistia a su vez en colocar a un
juez, un participante humano y una computadora en habitaciones distintas. El
juez tendria que decidir cual de los participantes era una computadora (determi-
nando consecuentemente cudl era la persona). Solamente podia hacer preguntas,
a las cuales la computadora y la persona podian responder mintiendo. La tesis
de Turing es que si la persona y la computadora son los suficientemente habiles,
al juez le resultaria imposible determinar cual de los dos era el humano. Hasta
la fecha no se ha logrado que una méaquina pase esta prueba en una experiencia
con método cientifico.

Es de esta forma que el procesamiento computacional de Lenguajes Naturales!,
ha estado intrinsecamente relacionado con el desarrollo de la Inteligencia Ar-
tifical desde sus comienzos. Ahora es un area diversa y algunas de sus principales
ramas son: Traduccién Automética, Analisis de Textos y Producciéon Automati-
ca de Lenguaje Escrito, que a su vez trata prosa y didlogos por separado.

Un procesador de lenguaje natural se considera exitoso, al asumir que el com-
portamiento del sistema es tal, que internamente realiza las mismas cosas que
uno hace al entender el lenguaje natural. Formando las mismas estructuras
logico-funcionales que nosotros los seres humanos formamos. Haciendo las mis-
mas deducciones y notando las mismas implicaciones. Esto parece ser el mismo
supuesto que se hace cuando se dice que otro ser humano, ha entendido el men-
saje que hemos emitido, y sin embargo no existe evidencia directa que demuestre
que la mente de otra persona funcione como la propia. Por el contrario, estudios
de neurociencia recientes, sugieren que un mismo estimulo sensorial a nivel celu-
lar producen efectos observables completamente diferentes, incluso en gemelos
idénticos [1].

Por otra parte, se tienen abundantes trabajos en Lingiiistica, que le dan un
tratamiento especial a las ambigiiedades propias del lenguaje natural hablado o
escrito. Una ambigiiedad a nivel 1éxico aparece cuando la misma palabra, puede
tener més de un significado, que debe deducirse a partir del contexto oracional
o conocimientos previos. La ambigiiedad propia del lenguaje natural es una di-
ficultad esencial para el Procesamiento de Lenguajes Naturales, que de ahora
en adelante en este trabajo se abrevia PLN.

En el campo de las Ciencias de la Computacion, el uso de diccionarios, graméti-
cas, bases de conocimientos y correlaciones estadisticas, han conducido a resul-

Tos Tenguajes Naturales u ordinarios, surgen de la facilidad del intelecto humano para
poseer un lenguaje, que utiliza para comunicarse, tres ejemplos son el espanol, aleman e inglés.
Estos lenguajes pueden hablarse y escribirse, y se distinguen de los Lenguajes Formales, como
lo son los lenguajes de programacion, y los Lenguajes Construidos, como el esperanto, que
se sintetiz6 a partir de varios lenguajes naturales con el fin de facilitar la comunicacion entre
personas.
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tados satisfactorios en el procesamiento de corpus reducidos 2, en otras pa-
labras, textos bien delimitados en cuanto a extension y contenido se refiere. Por
resultados satisfactorios se entiende, que una computadora es capaz de extraer
informacién y generar oraciones correctas a partir de ésta, siempre que exista un
registro de la informacién que se procesa. Esto choca con las posturas de muchos
lingiiistas, quienes tal vez acertadamente senalan que se pierde la naturalidad
propia del lenguaje.

Hasta ahora el panorama no resultaria favorable para esta tesis, si el objetivo
de la misma fuera dar una explicacién terminante de cémo es que el humano
entiende el lenguaje natural, mostrando los procesos exactos que suceden en el
cerebro, y el mecanismo mediante el cual se adquiere la habilidad de expresar
ideas de forma escrita. Es resaltable que para este fin tampoco existe un con-
senso entre cientificos de las Neurociencias y lingiiistas. Estos tltimos sostienen
(la discusion detallada esta en [2]), que el lenguaje es un producto de la mente,
y por lo tanto estad sujeto a la voluntad de la misma, mientras que los neuro-
cientificos muestran que en el acto de aprender nuevos conceptos, se modifica la
estructura del cerebro humano.

Lejos de pretender resolver una controversia que se ha mantenido durante dé-
cadas de estudio, este trabajo busca aplicar técnicas de programacion desa-
rrolladas por distintos investigadores para producir comentarios de manera au-
tomaética en un didlogo. Particularmente se hace uso de la programacién genética
aplicada a la inferencia gramatical del lenguaje objetivo, en este caso, el espaiiol.
Una sintesis de la razén por la cual se optéd por la programacion genética sobre
otros métodos computacionales para el PLN, asi como una breve expliacién de
lo que es la inferencia gramatical, se da a continuacién conforme a [2]:

En los primeros intentos serios por construir una maquina que pasara la prueba
de Turing, se utilizé6 el método conocido como reconocedor de patrones. Este
simplemente reconocia cierta combinaciéon de palabras, para elaborar una es-
pecie de “mascara’ o molde, en el que el resto de las palabras que aparecieran
pudieran ser vistas como el contenido del enunciado. Tuvo cierto éxito en sis-
temas que facilitan consultas a bases de datos, pero se consider6é pobre cuando
se trato de simular una interacciéon mas parecida a la que se observa entre seres
humanos. Esto porque no se puede abarcar la aparentemente inagotable apari-
cion de nuevas combinaciones de palabras.

La induccién gramatical es la construccion gradual de una gramética correc-
ta basada en un conjunto finito de una muestra de expresiones. El camino de
hacer mas eficientes las graméticas inferidas introduciendo probabilidades, varia
dependiendo del modelo a desarrollar. Ejemplos de graméaticas basadas en fre-
cuencias son las Graméaticas Probabilisticas libres de contexto (Probabilistic
Context Free Grammars, 6 PCFG’s) introducidas por Charniak en 1993 [9].
Asignan una probabilidad a cada cadena (oracion) bien formada del lenguaje
natural, de modo que la suma de todas las probabilidades asignadas sea igual
a uno. Otro ejemplo es el de los modelos ocultos de Markov, propuesto por
Rabiner y Juang en 1993 [15], y paralelamente por Kupiec en 1989 [10], que

2En Lingiiistica se refiere al texto analizado con el término “corpus”.
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asigna una probabilidad a cada cadena, tal que la suma de las probabilidades
asignadas a cadenas con la misma longitud sea igual a uno.

Por méas potente que ahora pueda parecer la induccién o inferencia gramatical
puramente probabilistica, trabajos recientes muestran que los mejores esfuerzos
terminan por encontrarse con un problema mayor, que es el de un dominio que
aprende (crece a medida que la colecciéon de oraciones del lenguaje estudiado
aumenta), mientras parece ser necesario descubrir un conjunto de categorias y
un conjunto de reglas definidas sobre el mismo. Més ain, si no se tiene espe-
cial cuidado al momento de asignar probabilidades, se ocasiona el problema de
“frecuencia cero”, consecuencia de asignar una pequena probabilidad a todos los
posibles valores, lo que ocasiona que formas gramaticalmente incorrectas, sean
tan probables como otras correctas, y cada vez més inaccesibles.

En este trabajo de tesis se aplica un algoritmo de programacién genética, para
adaptar gramaéticas hipotéticas a un modelo mas efectivo de un subconjunto del
lenguaje de estudio. La efectividad o fuerza de una poblacién de gramaticas se
mide en su capacidad de analizar sintdcticamente el conjunto de entrenamiento.
El programa genético es estadisticamente sensible, pues la utilidad de patrones
frecuentes se refuerza mediante la seleccion aleatoria de nodos del arbol, al mo-
mento de ejecutar los operadores de recombinacién: cruza y mutacién.

El aprendizaje del lenguaje de estudio, sigue siendo un problema muy compli-
cado, evidente por el hecho de que las categorias léxicas emergen como nodos
més eficientes para capturar regularidades en el conjunto de prueba. Ademas,
el tamano de las gramaticas se usa para medir la aptitud de los individuos,
considerando mejor adaptadas a las mas simples.
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Capitulo 1

Panorama General del PLN

1.1. Origenes del PLN

Los recursos de procesamiento disponibles para las calculadoras pro-
gramables de primera generacién, no eran diferentes a aquellos de las primeras
computadoras. Si tratamos de imaginar lo que seria comprar una calculadora
programable barata, con el fin de hacer una traducciéon automatica del ruso al
espanol, podemos tener una idea de la magnitud del reto que enfrentaron los
pioneros del PLN, en los anios que van desde 1950 hasta 1965.

Hasta el dia de hoy, las computadoras representan objetos lingiiisticos de forma
no lingiiistica. Asi, las palabras se representan como una secuencia de bytes,
siendo éstos las representaciones en c6digo ASCII ! de las letras que las confor-
man. Tres décadas de Ciencias de la Computacion nos han dejado lenguajes de
programacion, que facilitan referirse a objetos lingiiisticos como palabras y ora-
ciones, tan facil como referirse a ntimeros. Sin embargo, los primeros trabajos en
Lingiiistica Computacional, deben verse en el contexto de los recursos que habia
disponibles en la época en que fueron realizados. De modo que eran trabajos
que cuantificaban, por ejemplo, el nimero de apariciones de una palabra en un
texto extenso.

Una de las primeras aplicaciones de la Computacién a la Lingiiistica en ser
planificada y patrocinada fue la Traduccién Automaética (TA). Las comunidades
militares y de inteligencia en los Estados Unidos y del resto del mundo, tenian
grandes esperanzas puestas en la TA. Desgraciadamente, pese al nivel del pa-
trocinio, la primera generacion de trabajos en TA fue muy decepcionante. Las
teorias Lingiiisticas que los fundamentaban eran sumamente rudimentarias; no
tomaban en cuenta a la ambigiiedad, ni el hecho de que el significado esta involu-
crado. Y atn cuando se quisieran ocupar mejores teorias, los recursos necesarios
no estaban disponibles, de modo que se limitaban a realizar marginalmente més
que una sustitucion palabra por palabra.

En gran medida, los avances en el PLN han surgido de un cambio de apreciaciéon

IDel inglés: American Standard Code for Information Interchange.

13



CAPITULO 1. PANORAMA GENERAL DEL PLN 14

con respecto de lo que es una computadora. Pues aunque son excelentes he-
rramientas para la aritmética, conviene verlas como méquinas manipuladoras
de simbolos muy generales. Los simbolos pueden representar ntimeros, o con-
ceptos mas complejos como palabras, oraciones, drboles o redes. El cédigo que
la méaquina ejecuta realiza operaciones muy simples, como traspasar informa-
cion de una parte de la memoria a otra, o sumar dos niimeros. Los lenguajes de
programacioén de alto nivel, tales como Prolog, Java o Haskell, por nombrar tres,
permiten al programador especificar instrucciones en términos de conceptos més
ricos y mejor orientados al problema a resolver. La existencia de compiladores
que traducen de este nivel mas abstracto a instrucciones primitivas, libra al
programador de la carga de replantear cada idea en términos de lenguaje de
maquina, y lo deja concentrarse en el problema que realmente le interesa.

Un hito en el desarrollo del PLN como se conoce el dia de hoy, fue la apari-
cion en 1971 del programa SHRDLU de Winograd, escrito en LISP, que era el
lenguaje predilecto de los investigadores en Inteligencia Artifical durante la dé-
cada de 1970’s. Esta contribucién significé una “prueba de existencia”, al exhibir
que la comprension del lenguaje natural era posible para la computadora, si se
restringia el dominio. SHRDLU mostraba de una manera primitiva, un nimero
importante de habilidades, como son la interpretaciéon de preguntas, declara-
ciones y érdenes, capacidad para realizar deducciones, explicar sus acciones y
aprender nuevas palabras. Estas habilidades no habian sido visto juntas en un
mismo programa de computadora. SHRDLU no hubiera sido posible sin lengua-
jes de alto nivel, menos ain considerando que fue escrito por un solo investigador
Remontédndonos a la época que siguié a la Segunda Guerra Mundial, pueden
distinguirse dos vertientes principales al campo: el modelo de autématas y pro-
babilidades, y el modelo de teoria de la informaciéon. Los automatas surgieron
del trabajo de Turing sobre el computo algoritmico, considerado por muchos
como el fundamento de las Ciencias de la Computacién modernas. Esto después
influy6 en el trabajo de la neurona de McCulloc-Pitts, un modelo simplificado
de la neurona como un elemento de cémputo que puede ser descrito con légica
proposicional. Siguiendo en orden cronoldgico, vinieron los trabajos de Kleene,
sobre automatas finitos y expresiones regulares, de Shannon, que aplic6 modelos
probabilisticos de procesos de autématas de Markov discretos al procesamiento
del lenguaje y considerando a éste, Chomsky en 1956 senal6 a las maquinas de
estados finitos como una forma de caracterizar gramaticas, y definié un lenguaje
de estados finitos como aquel generado por un automata de estados finitos[5].
La segunda intuicién producida en esta época, fue la del desarrollo de algorit-
mos probabilisticos para el procesamiento del lenguaje hablado y escrito, que
se relaciona a la otra contribuciéon de Shannon: la metéafora del canal con rui-
do y decodificaciéon para la transmisién de lenguaje. Shannon tomé prestado
el concepto de entropia de la Termodinamica, como una forma de expresar la
capacidad de transmisiéon de un canal, o el contenido de informacion de un
lenguaje. Con el paso del tiempo, estas dos intuiciones originales llevaron a dis-
tintos modelos, que en la siguiente seccion se describen por separado, y ademaés,
dos importantes métodos del PLN a que dieron lugar la aplicacién de estos mo-
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delos de forma pura o aumentada, procurando sefialar las fortalezas y fallos de
cada uno.

1.2. Diferentes modelos

Uno de los principales puntos de la investigacion hecha durante los dltimos
50 anos en el PLN, es que el conocimiento contenido en el lenguaje, y fenémenos
como la ambigiiedad, pueden ser modelados a través de un conjunto reducido
de teorias formales. Todas estas teorias o modelos derivan de herramientas es-
tandar de las Ciencias de la Computacion, Matematicas y Lingiiistica. Entre los
més importantes estan: maquinas de estados, sistemas de reglas, logica, modelos
probabilisticos y modelos de espacios vectoriales.
En su presentaciéon mas simple, las maquinas de estados son modelos formales
que consisten de estados, transiciones entre estados y una representacion de en-
trada. Algunas de las variaciones de este modelo béasico son los autématas de
estado finito y transductores, deterministas y no deterministas. Estrechamente
relacionadas a este modelo, estan sus contrapartes declarativas: sistemas de
reglas formales. Entre los méas importantes a considerar estan las graméticas
regulares, relaciones regulares, gramaticas libres de contexto y graméaticas con
caracteristicas aumentadas.
El tercer modelo que juega un papel importante en la captura del conocimiento
en el lenguaje es la logica. La logica de primer orden, también llamada calcu-
lo de predicados, y formalismos relacionados como el calculo lambda, han sido
extensamente utilizados para modelar la seméantica y pragmaética del lenguaje,
sin embargo, més recientemente técnicas derivadas de las llamadas légicas no
clasicas en seméantica léxica han cobrado importancia.
Los modelos probabilisticos son cruciales para capturar cualquier tipo de conoci-
miento contenido en el lenguaje. Cada uno de los modelos anteriores, puede au-
mentarse con el uso de probabilidades. Por ejemplo, la méaquina de estados
puede aumentarse para producir un autémata con pesos o modelo de Markov.
Mss adelante se explicara el funcionamiento del modelo oculto de Markov 2,
que son ampliamente usados en el campo: en el etiquetado de partes del habla,
reconocimiento del voz, comprensiéon de didlogo, transformaciéon de texto a voz
y traduccién automética. La ventaja clave de los modelos probabilisticos, es su
capacidad de resolver problemas relacionados con ambigiiedades. Casi cualquier
problema en el PLN puede traducirse a: “Dadas N elecciones para una entrada,
elegir la més probable”.
Finalmente, los modelos de espacios vectoriales, basados en algebra lineal, son la
base de la obtencién de informacién, y muchos tratamientos para el significado
de las palabras. Asi, por ejemplo, existen modelos que mapean conceptos del
lenguaje natural a vectores, pretendiendo después representar conceptos com-
puestos como la composicion de los vectores asociados a las partes [4].

2Del inglés: Hidden Markov Models (HMM’s).
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1.3. Dos técnicas del PLN a considerar

Regresando al experimento propuesto por Alan M. Turing mencionado en la
introduccién, puede agregarse que él mismo predijo que a finales del siglo XX,
una maquina con diez Gigabytes de memoria podria enganar al juez, hacién-
dolo pensar que se trataba de un ser humano quien hacia de interlocutor. En
la actualidad, contando con maquinas aiin méas potentes que las descritas por
Turing, nuevas preguntas surgen con respecto a la suficiencia de esta prueba
para la inteligencia de las computadoras. Es decir, sin tomar en cuenta el hecho
de que algunas personas son notablemente mas ficiles de enganar que otras, ;es
el manejo del lenguaje de forma humana suficiente por si mismo para demostrar
la existencia de inteligencia?

1.3.1. La biisqueda de patrones y ELIZA

No muy alejado temporalmente a la época de Turing, en 1966 Weizenbaum
escribi6 un programa que nombré ELIZA [3]. Este programa entra en la categoria
de sistemas de Procesamiento de Lenguaje Natural tempranos, y era capaz de
realizar una conversaciéon limitada con el usuario. Considere la siguiente sesiéon
con ELIZA, en este caso imitando las respuestas de un psicoterapista Rogeriano:

Usuario: Usted se parece a mi padre en algunos aspectos.
ELIZA: ;CUAL ES EL PARECIDO QUE NOTA CON SU

PADRE?

Usuario: Usted no es tan agresivo, pero creo que no quiere que
yo lo note.

ELIZA: ;QUE LE HACE PENSAR QUE NO SOY AGRESI-
VO?

Usuario: Que no discute conmigo.

ELIZA: ;POR QUE CREE USTED QUE NO DISCUTO CON
USTED?

Usuario: Porque me tiene miedo.

ELIZA: ;LE AGRADA PENSAR QUE LE TENGO MIEDO?

Como bien senald6 Weizenbaum, en este caso el éxito de ELIZA en este dominio
se debe a que no necesita conocer algo en particular del mundo, para imitar a
un psicoterapista Rogeriano. La relevancia de este caso, es que mucha gente que
interactué con ELIZA llegd a pensar que realmente los entendia a ellos y sus
problemas. Muchos de ellos, incluso seguian creyendo en su capacidad de com-
prension después de que se les explicaba el mecanismo mediante el cual ELIZA
funcionaba. Desde entonces las teorias de la Cognicion, y de la Inteligencia Ar-
tificial han avanzado lo suficiente como para tener muchas cosas que decir al
respecto, una introduccion a estos temas puede encontrarse en [1]. En este tra-
bajo, me limito a describir el funcionamiento de un reconocedor de patrones,
como lo fue ELIZA.
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Es preciso introducir definiciones de conceptos importantes que se seguirén uti-
lizando a lo largo de todo este trabajo:

Expresiones regulares (RE’s ?) Bésicamente, una expresién regular consta
de un caracter, un conjunto de caracteres, la cadena vacia que se expresa
como ¢, y los resultados de aplicar ciertas operaciones sobre éstos. Son
una poderosa herramienta para la biisqueda de patrones. Las operaciones
bésicas sobre expresiones regulares incluyen la concatenacién de simbolos,
disyuncion de simbolos, contadores, anclas y operadores de precedencia.
Operadores avanzados como la estrella de Kleene y la cerradura se refieren
a la concatenacién arbitraria de la expresion regular a la que se le aplica.
En el primer caso, la repeticién va desde cero veces dando como resultado
la cadena vacia o €, que no esta presente en la cerradura de la cadena.

Autématas de estados finitos (FSA’s %) Se define a un autémata de estados
finitos, como un par de estados distinguidos: el inicial y final, el resto de
los estados y las transiciones definidas entre ellos. Cada expresion regular
bien formada, tiene un autémata de estados finitos asociado que lo acepta
y viceversa. Un autémata define un lenguaje formal, como el conjunto de
cadenas que éste acepta. Este lenguaje puede usar cualquier conjunto de
simbolos, incluyendo cartas, palabras o incluso imagenes gréficas. Para
mayor informacién sobre autématas de estados finitos se puede consultar
la fuente utilizada para esta seccion [4] (capitulo 2) , o bien [5].

FSA’s deterministas (DFSA’s ®) El comportamiento de un autémata de es-
tados finitos determinista depende por completo del estado en el que se
encuentra.

FSA’s no deterministas (NDFSA’s 6) Un autémata de estados finitos no de-
terminista, en ocasiones debe tomar una decisién entre multiples caminos,

bajo la misma cadena de entrada y el mismo estado actual. Cualquier
NDFSA puede transformarse en un DFSA.

Estrategia de biisqueda Esto denota el orden en que un NDFSA explora los
estados siguientes a explorar. La estrategia por busqueda a profundidad
(depth first search) utiliza una estructura de datos tipo pila LIFO 7. La
estrategia por busqueda en amplitud (breath first search) utiliza una es-
tructura de datos tipo FIFO 8.

Un importante uso de las RE’s es la sustitucién textual. Durante una susti-
tucién textual, se provee al algoritmo con patrones y cadenas, de modo que
cada vez que se encuentre en el texto procesado una cadena que coincida con

3Del inglés: Regular Expression.

4Del inlglés: Finite State Automaton.

5Del inglés Deterministic Finite State Automaton.
6Del inglés: Non Deterministic Finite State Automaton
"Del inglés: Last In First Out.

8Del inglés: First In First Out.
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un patrén proporcionado, se sustituye por la cadena que le corresponda. Asi,
algunos lenguajes como PERL, facilitan la sustitucién de cadenas descritas por
una expresion regular, por otras especificadas en el programa. Ademas, muchas
veces existen caracteristicas extendidas de las RE’s, como son los registros de
memoria, mediante los cuales, se tiene acceso a las cadenas leidas que coinciden
con la descripciéon establecida por la expresion regular.

El programa ELIZA funcionaba realizando sustituciones textuales en cascada
por medio de RE’s, cada una procesando una parte del texto alimentado y cam-
biandolo. La primera sustitucién en texto, cambiaba las instancias de “mi” por
“su” y “soy” / "estoy” por “usted es” / “usted estd”. La siguiente ronda de susti-
tuciones buscaba patrones relevantes y los transformaba a una salida apropiada,
de modo que “usted estd triste” era sustituido por “‘lamento escuchar que usted
estd triste”, o bien “;por qué cree usted que usted estd triste?”. Desde luego, un
buen procesamiento del texto recibido implicaria desarrollar una gran cantidad
de casos especiales por separado, a pesar de que como se dijo antes, el imitador
de un psicoterapista Rogeriano no requeria de un conocimiento previo del mun-
do.

Al final de la parte dedicada al desarrollo de un algoritmo, se obtiene una
estructura por medio de computo evolutivo, que después se utiliza para de-
mostrar la fortaleza de esta técnica de programaciéon, propia de la rama de
la Inteligencia Artificial conocida como aprendizaje de computadoras. Esta es-
tructura representa el arbol de derivaciéon asociado a una gramatica capaz de
analizar sintacticamente la oracién procesada.

1.3.2. Modelos ocultos de Markov

Podemos comenzar mencionando a los N-gramas, que son conjuntos de pa-
labras o letras, que dado el lenguaje son mas probables de encontrar que otros.
Pensemos por ejemplo que en espanol la sucesion de palabras:

... repentinamente tres muchachos parados en la banqueta ...
es mas probablemente leida en un texto que:
... tres repentinamente banqueta la muchachos en parados ...

Hay que notar que no se le estd dando un tratamiento especial al significado de
las palabras, méas bien, el hecho de que la primera oracién sea semanticamente
correcta y la segunda sea incorrecta es consecuencia de las categorias sintéc-
ticas de cada palabra, de los distintos agrupamientos de las mismas, y de que
suponemos que el texto leido esta correctamente escrito.

Para formalizar lo anterior, decimos que un N — grama ayuda a predecir la
palabra que se va a leer, después de haber leido las N — 1 anteriores. Estos
modelos estadisticos de secuencias de palabras también son llamados Modelos
de Lenguajes o bien LM’s . Los LM’s son ampliamente usados en la traduccién

9Del inglés: Language Models
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automatica, como un posprocesamiento de la traduccién palabra por palabra, e
incluso en la correccién automaética de textos.

El célculo de probabilidades puede expresarse para una cadena de n palabras
como la aplicacién de la regla de la cadena:

P(x129...2,) =P(x1)P(x2|21) P(23]2?)... P2, |2 h)

En esta formula cada x; se refiere al i-ésimo evento observado, de modo que

se mide la probabilidad de que x; suceda, dados los eventos que le precedieron.
Sustituyendo cada palabra W; por su respectiva X; en la féormula, la regla de la
cadena nos muestra el vinculo entre calcular la probabilidad conjunta de una se-
cuencia, y la probabilidad condicional de una palabra dadas las que la preceden.
Sin embargo, viendo més detenidamente la ecuacion escrita arriba, concluimos
que entre mas larga sea la secuencia de palabras, mas improbable sera leer una
cierta palabra en la oracion. Ademas, no es una forma exacta de calcular la prob-
abilidad de que una palabra aparezca dada una secuencia larga de palabras que
le preceden en un texto, y no se puede aproximar simplemente contando cuantas
veces aparece la palabra después de una cadena lo suficientemente larga, porque
el lenguaje natural es creativo y un contexto en particular, pudo no haber sido
tomado en cuenta antes. Explicado de otra forma, no pueden tenerse todos los
ejemplos posibles de cadenas para una longitud n.
Con las consideraciones anteriores, se propone el uso de bigramas para el cal-
culo de probabilidades. En un LM de bigramas, se aproxima la probabilidad de
ocurrencia de una palabra, con la probabilidad condicional de la palabra que le
precede. Es decir en lugar de calcular:

P(zp|z1...xn—1) aproximamos el valor buscado con: P(zp|zn—1)-

Aqui, la suposicion de que la probabilidad de que aparezca una palabra depende
solamente de la palabra que le precede, se conoce como suposiciéon de Markov,
y los modelos de Markov son la clase de modelos probabilisticos que suponen
que se puede predecir la probabilidad de una unidad futura, sin tener que mirar
muy atras en la secuencia de eventos (en nuestro caso de palabras).

El uso fuerte de la probabilidad y estadistica en el PLN, no esté en la predicciéon
de las palabras que pueden aparecer en un texto como tal, sino en la correcta
clasificacion de cada palabra en su categoria gramatical correspondiente. A esto
se le conoce como el problema de etiquetado.

El problema de etiquetado es bastante viejo en proporciéon a la edad del PLN
mismo. Stolz en 1965 fue el primero en usar probabilidades para resolver am-
bigiiedades ° al momento de asignar etiquetas [4]. Los modelos ocultos de
Markov (HMM) aplicados a la eliminaciéon de ambigiiedades en etiquetas, son
un caso especial de Inferencia Bayesiana o Clasificacion Bayesiana. En ésta, se
proporciona un conjunto de observaciones y el trabajo consiste en determinar a
cudl clase de un conjunto establecido pertenecen. Como en el PLN se procesa la
secuencia de palabras que forman una oracién, se trata como una clasificacién
de observaciones secuenciales.

Para una oraciéon formada por las palabras W = wy ... w,, se busca la asig-

10Una ambigiiedad se presenta cuando la palabra a etiquetar, puede tener méis de una
categoria sintactica.
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nacién de etiquetas ¢y ...t, con t; € T el conjunto de todas las etiquetas, que le
corresponde. La aproximacién bayesiana al problema comienza por considerar
todas las posibles secuencias de etiquetas. De este universo enorme con ||T'||"
secuencias, se elige aquella que sea la mas probable para la secuencia de palabras
dada. Es decir, se busca la £ € T"que satisfaga t = argmaz (P(t?|W)), donde
ties la etiqueta ¢ en la posicién n.

Hasta ahora la expresién matematica resulta bastante clara, sin embargo, no se
conoce una forma directa de computar la ecuacién anterior. La intuicién de la
Clasificaciéon Bayesiana consiste en usar la regla de Bayes:

Plaly) = ZU5 fecl]

Asi se obtiene un conjunto de probabilidades mas faciles de calcular.
Ahora se puede sustituir [ec 1] en la primera ecuacién, obteniendo:

t = argmax (%), y después eliminar el denominador P(W), puesto

que se calcula la probabilidad para cada secuencia de etiquetas ¢t € T™, sin que
P(W) cambie en uno de los calculos. Con esta simplificacion llegamos a:

t = argmaz (P(W [t} P(t?))  [ec?]

Por desgracia [ec 2] no es facil de calcular tampoco. Los etiquetadores que uti-
lizan HMM’s estdn fundados por esta razén en dos suposiciones, la primera
consiste en que la probabilidad de que una palabra aparezca depende solamente
de su propia etiqueta, esto significa que es independiente de las palabras alrede-
dor de la misma, y de sus respectivas etiquetas: P(W|t?) ~ []\_, P(w;|t;). La
segunda suposicion es que la probabilidad de que una etiqueta aparezca, de-
pende solamente de la etiqueta que le precede, esto es, se maneja un LM de
bigramas: P(t?) =~ [[;, P(t;|ti—1).

Agregando las simplificaciones mencionadas en el parrafo anterior, la [ec 2] que-
da como se ve a continuacion :

n
t = argmaz (P(t}W)) ~ argmaz H P(w;|t;)P(ti|ti—1) [ec3]

i=1
Es necesario mencionar que cuando las probabilidades son todas cercanas a cero,
en vez de multiplicarlas se dividen, y el producto se sustituye por una divisiéon
(expresada frecuentemente como ). La [ec 3] contiene dos tipos distintos de
probabilidades. Una es la probabilidad de transicién de etiquetas, mientras que
la otra es la probabilidad de que aparezca una palabra en particular, dada cierta
etiqueta. A la primera la expresa P(t;|t;—1), y puede determinarse un estima-
do para casos especiales, por ejemplo, qué tanto se ve un adjetivo con etiqueta
ADJ después de un sustantivo con etiqueta SUS, contando en un corpus eti-
quetado y suficientemente extenso cuantas veces aparece ADJ después de SUS:
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P(t;|ti—1) = %, aqui C se refiere al conteo.

Para realizar estimados de la segunda probabilidad, se procede de la misma for-
ma. De modo que si la etiqueta VBZ representa a un verbo conjugado en tercera
persona del singular, y pretendemos determinar un estimado de la probabilidad
de que sea la palabra “es” la que ha sido etiquetada, se procesa el corpus con la

formula: P(es|VBZ) = %'

1.4. Comentarios sobre el capitulo

Al final de esta primera seccion se revisaron de manera general dos métodos
distintos de realizar PLN. El reconocimiento de patrones mediante autématas
de estados finitos puede extenderse mediante programacién logica inductiva. Es-
ta técnica de programacién, muy posterior a la primera versién del algoritmo
ELIZA, permitiria el reconocimiento de nuevos patrones que no fueron agrega-
dos al conjunto de reglas base del algoritmo. La pregunta es, jcémo lo haria?.
Para ello, requeriria determinar mediante un preprocesamiento la estructura
sintactica de la oracién que se desea reconocer. Distintos métodos se describen
a detalle en [3].

Los métodos probabilisticos resultan realmente tutiles para que la computadora
resuelva ambigiiedades relacionadas con el etiquetado, es decir, situaciones en
las que una palabra puede tener mas de una categoria sintactica en una oracién.
El limitante aparece cuando no se cuenta con un corpus bien etiquetado real-
mente extenso, porque queda claro que por la naturaleza creativa del lenguaje
un texto limitado no puede ser representativo del mismo.

A pesar de los nuevos avances y diversos modelos de lenguajes (LM’s) descritos
en la literatura de PLN [4], es notable la necesidad de un paradigma menos
rigido, que se adapte a la estructura y naturaleza de las oraciones que procesa
el algoritmo.

Claro esté, y se explicaré la razén en las siguientes secciones, que el computo
evolutivo no se libra de la necesidad de direccién por parte de un agente humano,
aunque se puede evitar el trabajo tedioso de etiquetar textos para proporcionar
corpus buenos.



Capitulo 2

Computo Evolutivo

2.1. Breve historia

Desde 1859, el concepto de la evoluciéon Darwinista con su principio de “su-
pervivencia del méas apto”, capté la imaginacién popular. Este principio sirve
como idea intuitiva para introducir el Cémputo Evolutivo, si se piensa que un
ser vivo evolucionado demuestra un comportamiento optimizado complejo a ca-
da nivel: la célula, el érgano, el individuo y finalmente la poblacién [6].

En apariencia las especies biolégicas han resuelto los problemas del caos, opor-
tunidad, interacciones no lineales y temporalidad. El concepto evolutivo puede
aplicarse a problemas que al enfrentarse con heuristicas y métodos clasicos de
optimizacion, no producen resultados satisfactorios.

La teoria de la seleccion natural establece que los animales y plantas que exis-
ten hoy, son el resultado de millones de anos de adaptacion a las exigencias del
medio ambiente. En cualquier punto del tiempo, un nimero indeterminado de
organismos pueden coexistir y competir por los mismos recursos disponibles en
un ecosistema. Aquellos mas capaces de obtener dichos recursos y tener éxito
procreando, serdn los que tengan descendientes numerosos en el futuro. Caso
contrario para los que tienen dificultades para adaptarse. Los més aptos poseen
caracteristicas seleccionadas que pasan a la siguiente generacién, y con el pa-
so del tiempo la poblaciéon entera del ecosistema se dice que ha evolucionado
porque se observa que posee més caracteristicas que la hacen ser més apta.

En las técnicas del Computo Evolutivo se abstraen estos principios evolucionistas
en algoritmos que pueden usarse para encontrar soluciones éptimas a una gran
variedad de problemas. En los algoritmos de busqueda, se tiene un niamero de
posibles soluciones a un problema y se pretende hallar la mejor posible en un
tiempo fijo.

En un espacio de busqueda finito y pequeiio, todas las posibles soluciones pueden
procesarse en una cierta cantidad de tiempo y la mejor entre ellas queda deter-
minada. Sin embargo, una busqueda exhaustiva resulta inviable a medida que
el espacio de bisqueda crece.

22
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En los algoritmos de busqueda tradicionales se realiza un muestreo aleato-
rio (trayectoria aleatoria) o heuristico (gradiente descendiente) del espacio de
busqueda, tomando una posible solucién a la vez con la esperanza de que la
optima encontrarse. El aspecto clave que distingue un algoritmo de busqueda
evolutivo, es que esta basado en una poblacion de soluciones. A través de la
adaptacion sucesiva de un ntumero grande de individuos, el algoritmo evolutivo
realiza una busqueda dirigida eficiente. Esto resulta méas efectivo que la bisque-
da aleatoria y es menos susceptible a estancarse en 6ptimos locales que cuando
se utiliza un gradiente descendiente.

El Cémputo Evolutivo surgio de llevar ideas de la teoria biolégica evolucionista
a las Ciencias de la Computacién, y continia atento de nuevos hallazgos en
la investigaciéon en Biologia para més inspiracién. Como sea, aunque es cierto
que se lleva a cabo una simplificacién de la complejidad observada en el mapa
genético de los seres vivos, las propiedades adaptativas del codigo genético ilus-
tran como ambas comunidades pueden contribuir a un entendimiento comin de
las abstracciones evolutivas adecuadas.

Existen cuatro paradigmas histéricos que han servido de base para mucho de
lo que se ha logrado en el campo del Cémputo Evolutivo: la programacion
evolutiva de Fogel y otros investigadores en 1966, las estrategias evolutivas de
Recheuberg en 1973, los Algoritmos Genéticos de Holland en 1975, y la Pro-
gramacion Genética de Koza entre 1992-1994. El algoritmo que se desarrolla en
este trabajo pertenece al paradigma de Koza, es decir, es un programa genético.

2.2. Caracteristicas

En el cémputo evolutivo, el investigador elige un esquema de representacion
para definir el conjunto de soluciones que forman el espacio de busqueda del
algoritmo. Se crea un namero de soluciones individuales para formar la poblacion
inicial. Los siguientes pasos se repiten iterativamente hasta que se encuentra una
solucion tal que satisface los criterios de terminacion predefinidos:

1. Cada individuo se evalia usando una funcion de aptitud que es especifica
del problema que se desea resolver.

2. Baséandose en los valores de aptitud, son elegidos cierta cantidad de indi-
viduos para ser padres.

3. Nuevos individuos o descendencia, se producen de aquellos padres usando
operadores de reproduccion. Los valores de aptitud de la descendencia se
calculan con la misma funcién usada en los padres.

4. Finalmente, sobrevivientes de la poblacién vieja se seleccionan para formar
la nueva poblacién junto con los descendientes. De modo que se obtiene
la siguiente generacién.
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El mecanismo que determina cuéntos y cudles individuos seleccionar para que
sean padres, cudntos descendientes crear, y cudles individuos pasarin a la si-
guiente generacion representa el método de seleccion. Se han propuesto muchos
métodos de seleccién que varian en complejidad han sido propuestos. General-
mente se asegura que cada generacion tenga el mismo tamaio.

Pueden introducirse tres caracteristicas fundamentales del Computo Evolutivo
en el contexto de la teoria biolégica evolucionista:

1. Genes particulares y genética de poblaciones.
2. Cédigo genético adaptativo.
3. Dicotomia entre genotipo y fenotipo '.

El segundo punto hace referencia al hecho de que en un algoritmo propio del
cémputo evolutivo, lo que evoluciona es la informacién genética contenida en el
genotipo de los individuos. El tercer punto lleva implicito una pregunta que per-
manece sin respuesta en la Biologia: jPor qué todas las formas de vida conocidas,
usan dos polimeros cualitativamente distintos, los acidos nucleicos y las protei-
nas, con la necesidad asociada de traduccién?. Teorias recientes se concentran en
el descubrimiento de que el ARN puede actuar como medio de almacenamiento
genético y también como molécula catalitica. E1 Computo Evolutivo ha avan-
zado més en la formalizacién del concepto de lenguaje de representacion. Una
discusion maés clara al respecto puede encontrarse en [6], donde se establece la
necesidad de conocer a priori un método para decodificar la informacién con-
tenida en el genotipo.

2.3. Ventajas

El Cémputo Evolutivo ofrece ventajas précticas a varios problemas de op-
timizacién. Estas ventajas incluyen el enfoque simple de la aproximacion, la
respuesta robusta al cambio de circunstancias, su flexibilidad y méas. A con-
tinuacién se profundiza en algunos puntos a favor de las técnicas propias del
Coémputo Evolutivo:

Enfoque simple El Cémputo Evolutivo es conceptualmente simple. El algorit-
mo consiste en una inicializacién, variacion iterativa y seleccién al margen
de un indice de desempeno. En particular, no es necesario que un gradiente
de informacién se presente al algoritmo. Tras las iteraciones de variacion
aleatoria y seleccién, la poblaciéon puede converger a soluciones 6ptimas.
La efectividad de un algoritmo evolutivo depende de los operadores de
variacion y selecciéon aplicados a una representacion, y de su inicializaciéon
adecuada.

LGenotipo es la totalidad de informacién genética que posee un individuo en forma de
ADN, el fenotipo es la expresion de éste en determinado ambiente.
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Muiltiples aplicaciones Un algoritmo evolutivo puede usarse para cualquier
problema que pueda formularse como uno de optimizaciéon de funcién. Se
requiere una estructura de datos para representar las posibles soluciones.
El disenador humano elige la representaciéon de acuerdo a la intuicién
que tenga del problema, y debe permitir que los operadores de variacion
mantengan un vinculo de comportamiento entre padres e hijos. Cambios
pequenos en la estructura de los padres, deben producir cambios pequenos
en los descendientes. Un area clasica para la aplicacién de algoritmos evo-
lutivos es la solucién de los problemas de combinatoria discreta.

Paralelizacién La evolucion es un proceso altamente paralelo. En estos tiem-
pos, en que las computadoras que soportan procesamiento distribuido se
han vuelto populares y mas accesibles, es de esperarse que el potencial de
aplicar algoritmos evolutivos a problemas mas complejos también crezca.
Generalmente las soluciones individuales se evaltan independientemente
de aquellas con las que compite, esto quiere decir que la evaluacién puede
manejarse en paralelo, mientras que la seleccién solo requiere un operador
serial.

Hibridacioén con otros métodos Los algoritmos evolutivos pueden combi-
narse con técnicas de optimizaciéon mas tradicionales, de formas tan sim-
ples como seria usar un gradiente de minimizacién después de una bisque-
da primaria con un algoritmo evoultivo que delimite bien el dominio de
busqueda. Ademas, los algoritmos genéticos pueden utilizarse para mejorar
el desempeiio de redes neuronales, sistemas difusos 2, sistemas de produc-
cién, sistemas inaldmbricos y otras estructuras de programacion.

Robustez a cambios dinamicos Los métodos tradicionales de optimizacion
no son robustos a cambios dindmicos en el entorno, y requieren comenzar
desde el principio para encontrar una solucién. Por el contrario, los algo-
ritmos evolutivos pueden adaptar las soluciones propuestas al cambio de
circunstancias. La poblacién generada de soluciones evolucionadas provee
una base para seguir mejorando, y en muchos casos no es necesario reiniciar
la poblacion aleatoriamente. Se ha hecho uso extensivo de esta propiedad
ventajosa del computo evolutivo para evolucionar redes neuronales re-
currentes, que controlan el funcionamiento de agentes auténomos, como
robots que se mueven con ciertas limitantes.

Capacidad para solucionar problemas sin soluciones conocidas Los al-
goritmos evolutivos pueden enfrentarse a problemas en los cuales no existe
conocimiento humano previo. Ain cuando el conocimiento humano de-
beria usarse cuando se requiere y estd disponible, frecuentemente resulta
poco adecuado para rutinas automaticas que resuelven problemas, debido
a la gran cantidad de reglas que se requieren capturar. La inteligencia
artificial puede aplicarse a muchos problemas dificiles que requieren al-
ta velocidad computacional, pero no pueden competir con la inteligencia

2Del inglés: fuzzy systems.
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humana. Ciertos problemas tienen asociado un conjunto de reglas fijo,
que puede no coincidir con la experiencia humana, no ser consistente o
simplemente provocar errores. Fogel declar6 al respecto: “La I.A. resuelve
problemas, pero no resuelve el problema de como resolver problemas” [11].

2.4. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos, que abreviado se escribe AG, fueron inventados
por John Holland y desarrollados en su libro titulado “Adaptacién en sistemas
naturales y artificiales” en el ano de 1975 [12]. Holland propuso los AG como un
método heuristico basado en la supervivencia del mas apto. Los AG demostraron
entonces ser una herramienta util para resolver problemas de bisqueda y op-
timizacién. Aqui se dedica un espacio para explicar el funcionamiento de estos
algoritmos, que pueden considerarse como la técnica del Cémputo Evolutivo
més popular, y porque la Programacion Genética retoma en gran medida mu-
chos aspectos que primero estuvieron presentes en los AG [6].

2.4.1. El espacio de bisqueda

Muy frecuentemente uno busca la mejor solucién dentro de un conjunto de

soluciones. El conjunto de todas las soluciones alcanzables, donde la mejor se
encuentra contenida, recibe el nombre de espacio de bisqueda. Todos y cada
uno de los puntos en el espacio de busqueda representa una posible solucién.
Un individuo describe una trayectoria en el espacio de busqueda al modificar la
informacién contenida en su genotipo, provocando cambios en su fenotipo, que
se traduce a la solucion particular que ese individuo representa [6].
De lo anterior, cada posible soluciéon puede marcarse con un valor de aptitud,
dependiendo de la definicién del problema. Por medio de los AG’s, uno busca
la mejor solucién entre un nimero de soluciones posibles, representada como
un punto en el espacio de busqueda. Las dificultades surgen de inmediato: los
optimos locales y el punto de partida de la bisqueda.

2.4.2. Un algoritmo genético simple

Un algoritmo es una serie de pasos para resolver un problema. Un AG es
un método para resolver problemas que usa la genética como modelo. En él se
maneja una poblacion de posibles soluciones, donde cada individuo se representa
mediante un cromosoma que es su abstraccion. La codificacion de todas las posi-
bles soluciones en cromosomas es la primera parte, y en ningtn sentido la més
directa de un AG. Un conjunto de operadores de reproducciéon debe definirse,
de modo que aplicados directamete a los cromosomas se encarguen de realizar
mutaciones y recombinaciones en las soluciones del problema.

La correcta representacion y los operadores de reproduccién son absolutamente
determinantes, ya que el comportamiento del AG depende en extremo de ellos.
Frecuentemente resulta muy dificil encontrar una representacion adecuada, que
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Figura 2.1: Esquema de un AG simple

respete la estructura del espacio de bisqueda, y operadores de reproduccién que
sean coherentes y relevantes de acuerdo a las propiedades del problema que se
desea resolver.

La seleccion debe poder comparar cada individuo en la poblacién, esto me-

diante el uso de una funcién de aptitud. Cada cromosoma tiene un valor que
corresponde a la evaluaciéon de qué tan buena es la soluciéon que representa. La
solucién 6ptima es entonces la que corresponde al cromosoma que maximice la
funcion de aptitud.
Una vez bien definidos los mecanismos de reproduccion y la funcién de aptitud,
la poblaciéon presente en el AG se evoluciona de acuerdo a la misma estruc-
tura basica. Se comienza generando una poblacion inicial de cromosomas, que
debe ofrecer una amplia variedad de material genético. Los recursos genéticos,
también conocidos como “pool genético”, tienen que ser tan grandes como sea
posible para que cualquier solucién del espacio de busqueda pueda engendrarse.
Generalmente la poblacion inicial se genera aleatoriamente. Entonces, el AG
se cicla en un proceso iterado para hacer que la poblacién evolucione. Cada
iteracion consiste en los siguientes pasos:

1. SELECCION: El primer paso consiste en elegir individuos para la re-
produccion. Esta selecciéon se realiza con una probabilidad que depende de
la aptitud relativa de los individuos, de modo que los mejores terminan
siendo més seleccionados que los malos y menos adaptados.

2. REPRODUCCION: En el segundo paso, la descendencia se obtiene de
los individuos seleccionados. Para generar nuevos cromosomas, el algorit-
mo puede hacer uso de la recombinacién o cruza, y de la mutacion.

3. EVALUACION: La aptitud de los nuevos cromosomas se evaliia.

4. REEMPLAZO: Durante el altimo paso, individuos de la vieja poblacion
se eliminan y reemplazan por los nuevos.
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Los operadores de cruza y mutacion operan con probabilidades diferentes sobre
los individuos seleccionados. Antes de implementar un AG, es importante con-
siderar ciertas directrices para el diseno de algoritmos de busqueda en general:

1. Determinismo: una busqueda puramente determinista puede tener una
varianza demasiado alta en sus resultados, pues puede quedar atorado en
los peores casos y no poder salir debido a su determinismo. Mas atn, la
prediccion de los peores casos no siempre es posible.

2. No determinismo: un método de busqueda estocastico usualmente no sufre
del potencial mencionado arriba de caer en el peor caso. Es natural pensar
entonces que una busqueda deberia ser estocéastica, sin embargo pueden
contener una porcién sustancial de determinismo. Es suficiente procurar
tener suficiente no determinismo para evitar la caida en los peores casos.

3. Determinismo local: un método puramente estocastico puede ser muy
lento. Es razonable hacer tantas predicciones deterministas y eficientes co-
mo sea posible, de las direcciones mas prometedoras de los procedimientos
locales. Esto se llama alpinismo de colinas o busqueda avara ( o glotona)
3 de acuerdo con la estrategia.

La habilidad del AG de explorar y aprovechar simultaneamente, y el éxito en
su aplicacién a problemas del mundo real, refuerza la conclusién de que es una
técnica de optimizacién poderosa y robusta. En las siguientes subsecciones se
desarrollan a detalle elementos de la terminologia y operadores de un AG.

2.4.3. Individuos

Un individuo agrupa dos formas de soluciones: el cromosoma que es la in-
formacion “genética” en bruto (genotipo) que el AG manipula, y el fenotipo que
es la expresion del cromosoma en términos del modelo.

Si pensamos en un problema de optimizaciéon en R? con tres variables: X, Y y Z,
cada una de éstas serfa un factor. Un cromosoma se subdivide en genes. En los
AG’s, un gen es la representacion de un factor y el medio de controlarlo. Cada
factor en el conjunto de soluciones se corresponde con un gen del cromosoma.
El cromosoma deberia de alguna forma contener informacion de la solucién
que representa. La funciéon de morfogénesis, que normalmente se conoce como
funcién objetivo, mapea a cada genotipo con su respectivo fenotipo. Esto sim-
plemente significa que cada cromosoma codifica exactamente una solucién, pero
no necesariamente que cada solucién sea representada por solo un cromosoma.
Es decir, la funcién objetivo no es necesariamente biyectiva, e incluso en oca-
siones resulta imposible pretender que lo sea, especialmente en representaciéon
binaria para el cromosoma.

No obstante, se debe pedir que la funcién objetivo sea suprayectiva, es decir, que
todas las soluciones posibles al problema deben de corresponderse con al menos
un cromosoma, para asegurarse que el espacio de bisqueda puede explorarse en

3Textual del inglés: local hill climbing or greedy search
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Figura 2.2: Relacion entre cromosomas y las soluciones que codifican

su totalidad. Cuando la funcién objetivo no es inyectiva, y més de un cromoso-
ma mapea a la misma solucién, se dice que la representacién estd degenerada.
Una degeneracién ligera no es preocupante, pero una degeneraciéon grande es
un problema serio, que puede afectar el comportamiento del AG pues si varios
cromosomas representan al mismo fenotipo, obviamente el significado de cada
gen no se va a corresponder con una caracteristica especifica de la solucion.
Los genes son instrucciones béasicas para el diseno de un AG. Un cromosoma
es una secuencia de genes, que pueden describir una solucién posible al pro-
blema. La estructura de cada gen esta codificada en un registro de parametros
del fenotipo, estos pardmetros son instrucciones para el mapeo entre el genotipo
y el fenotipo. Este mapeo es necesario para obtener versiones del conjuto de
soluciones con las cuales el AG puede trabajar.

2.4.4. Aptitud

La aptitud de un individuo en un AG es el valor de una funcién objetivo para
su fenotipo. Para calcular la aptitud el cromosoma debe primero decodificarse,
y la funcion objetivo debe de evaluarse. La aptitud no solamente indica que tan
buena es la solucién, sino también expresa qué tan cerca esta el cromosoma del
Optimo.

En el caso de optimizacién multicriterio, la funcién objetivo es definitivamente
mas dificil de determinar. En los problemas de optimizacién multicriterio, muchas
veces existe un dilema sobre coémo determinar que una solucién es mejor que
otra, jqué hacer cuando una solucién es mejor en un critero que otra, pero peor
en otro?. Aqui el dilema surge mas del concepto de mejor solucion, que de la
forma en que se implementa un AG para encontrarla. Si a veces la combinacion
de multiples criterios para obtener una funcién objetivo puede dar buenos re-
sultados, esto supone que la combinacién de criterios debe y puede llevarse a
cabo de una forma consistente.

El algoritmo desarrollado en este trabajo toma solamente un criterio en cuenta
para su funcién de aptitud.
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2.4.5. Poblaciones

Una poblacién es una colecciéon de individuos. Consiste en un nimero definido
de individuos siendo evaluados, los pardmetros del fenotipo que definen a los in-
dividuos y alguna informacién acerca del espacio de busqueda. Los dos aspectos
importantes de las poblaciones usadas en AG’s son los siguientes:

1. La generacién de la poblacién inicial.
2. El tamano de la poblacion.

Para cada problema, el tamano de la poblacién dependera de la complejidad
del mismo. Ademés la misma es normalmente inicializada de forma aleatoria,
esto quiere decir, que si los cromosomas son binarios, cada bit es inicializado
con un uno o un cero con la misma probabilidad. También hay casos en que la
poblacién puede inicializarse con buenas soluciones conocidas previamente.
Idealmente, la primera poblacién deberia tener un pool genético lo suficiente-
mente grande para explorar todo el espacio de busqueda. Para lograr esto, en
casi todos los casos la poblacion inicial es elegida de forma aleatoria, sin embar-
go, en ocasiones se puede hacer uso de alguna heuristica especial para sembrar
a la primera poblacion. Asi, la aptitud promedio de la poblacién ya es alta, y
esto puede ayudar al AG a encontrar una buena soluciéon maés rapido.

Con todo y heuristicas, debe procurarse que el pool genético de la poblacion sea
lo suficientemente grande, de lo contrario solo se explorard una pequefia por-
cion del espacio de bisqueda y nunca se tendra la certeza de encontrar 6ptimos
globales.

El tamano de una poblacién es un problema por si mismo. Entre mas grande
es, mas facil es explorar el espacio de busqueda. Pero ha quedado establecido
que la complejidad de un AG que converge al 6ptimo global es O (nlogn) *
funciones de evaluacion, donde n es el tamano de la poblacion (esta informacion
fue tomada de [6]). Se dice que una poblacién ha convergido cuando todos los
individuos son muy similares entre si, y el mejoramiento solo puede lograrse me-
diante la mutacién. Goldberg también ha mostrado que la eficiencia de un AG
para alcanzar el 6ptimo global en vez de uno local, estd muy determinado por el
tamano de la poblacién. Una poblacién grande es 1til, pero requiere mucho més
costo computacional, memoria y tiempo. Generalmente se usan 100 individuos,
pero es un numero que puede cambiarse de acuerdo a los resultados observados
y los recursos computacionales disponibles.

2.4.6. Codificacion

La codificacién es el proceso de representar genes individuales. El proce-
so puede llevarse a cabo utilizando bits, ntiimeros, arboles, arreglos, listas o
cualquier otro objeto. La codificacion depende de la aproximacion que se desea

4De Orden n log n significa que existe una constante positiva ¢ tal que a partir de un
valor ng, el nimero de operaciones realizadas por el AG no sobrepasa a ¢(nlogn). Para mayor
informacion sobre notacién asintotica, puede consultarse cualquier libro que trate el tema de
Analisis de Algoritmos.
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al resolver el problema. Se puede por ejemplo emplear directamente nimeros
reales o enteros. A continuacion se describen los tres tipos de codificacion més
utilizados en los AG’s:

= Codificacién binaria: El método mas comin de codificacion utiliza cadenas
binarias para representar los cromosomas. Cada bit en la cadena puede
representar alguna caracteristica de la solucién. Todas las cadenas de bits
estan asociadas a una solucién, pero no necesariamente la mejor. Otra
posibilidad es que toda la cadena represente un nimero. El modo de co-
dificacién con cadenas de bits varia de un problema a otro.
La codificacién binaria posibilita representar muchos cromosomas con un
nimero pequeiio de alelos ®. Por otro lado, para muchos problemas esta
codificacién puede no ser natural y se torna necesario hacer correcciones
después de que los operadores genéticos han actuado. La longitud de una
cadena binaria depende de la precisién deseada, esto quiere decir que los
enteros se representan con exactitud, los niimeros reales requieren truncar-
se y la cantidad de éstos que se pretende codificar incrementan la longitud
de la cadena de bits.

= Codificaciéon entera o de permutacion: Cada cromosoma es una cadena de
nimeros, que representa a su vez una secuencia especifica. En ocasiones
es necesaria alguna correccion después de operar genéticamente sobre los
cromosomas, para evitar por ejemplo la repeticiéon de valores en un cro-
mosoma. La codificacién de permutaciéon es tutil solamente para resolver
problemas de ordenamiento, por ejemplo el problema del agente viajero.
Es evidente que se requieren correcciones para algunos operadores de cruza
y mutacién para dejar un cromosoma consistente, que no repita valores.

= Codificacién por valores: Cada cromosoma es una cadena de valores, y
estos valores pueden ser de cualquier tipo siempre que estén conectados
al problema, por ejemplo, pueden usarse nimeros reales. Esta codificacion
produce resultados buenos para algunos problemas especiales. Sin embar-
go, es necesario desarrollar operadores genéticos especificos para los valores
usados en el AG, y que sean adecuados para el problema. La codificacion
directa de valores puede usarse en problemas, en los que aparecen valores
complicados como numeros reales.

2.4.7. Seleccion

La seleccion es el proceso de elegir a dos padres de la poblacién para cruzar-
los. Después de definir la codificacién, el siguiente paso es decidir cémo se rea-
lizara la seleccién, en otras palabras, como se van a elegir los individuos de
la poblacién que van a generar la descendencia para la siguiente generacién, y
cuantos descendientes van a procrear.

5Un alelo es cada una de las formas alternativas que puede tener un gen que se diferencian
en su secuencia, y que se pueden manifestar en modificaciones concretas en la funcion de ese
gen.
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El propésito de la seleccion es enfatizar a los mejores individuos de una ge-
neracién, con la esperanza de que sus descendientes sean mas aptos. En un
AG, se eligen cromosomas para que sean padres, siendo la pregunta a contestar
jcudles cromosomas elegir? Segin la teoria evolucionista de Darwin, son los més
aptos los que sobreviven y producen descendencia.

Se requiere entonces un método que recoja cromosomas aleatoriamente de la
poblacion, de acuerdo a su funcion de evaluacion. Entre mas alta sea su funcion
de aptitud, méas probabilidad tiene un individuo de ser seleccionado. La presion
selectiva se define como el grado en que los mejores individuos son favorecidos.
Con una presion selectiva grande, los mejores individuos son altamente favore-
cidos. Esta presion selectiva conduce al AG a un mejoramiento de la aptitud de
la poblacién en las generaciones sucesivas.

La tasa de convergencia de un AG estd muy determinada por la magnitud de la
presion selectiva, son de hecho, directamente proporcionales. Los AG deberian
ser capaces de detectar soluciones 6ptimas o casi éptimas bajo un amplio espec-
tro de esquemas de selecciéon con las presiones que éstos implican. Como sea,
si la presion selectiva es muy baja, la tasa de convergencia serd baja y el AG
necesitard un tiempo innecesariamente largo para encontrar la soluciéon éptima.
Si la presion selectiva es muy alta, el AG puede converger prematuramente a un
optimo local, no global. Por ello, los esquemas de selecciéon ademas de propor-
cionar presiéon selectiva, deben propiciar que exista y se preserve la diversidad
en la poblacién, siendo que esto evita la convergencia prematura.

Hay dos tipos de esquemas de seleccion, la selecciéon proporcional y la seleccion
basada en ordinales. La selecciéon proporcional escoge individuos tomando en
cuenta sus valores de aptitud en relacién con los valores de aptitud de los demés
individuos en la poblacién. La seleccién basada en ordinales escoge individuos
basandose no en el valor de aptitud puro, sino tomando en cuenta un “rango”
dentro de la poblacién. Esto requiere que la presion selectiva sea independiente
de la distribucién de aptitud de la poblacion, y se basa solamente en el orde-
namiento relativo (ranking) de la poblacién.

Debe de haber un balance entre la seleccién y la variacién producida con la
cruza y mutacion. Una seleccion muy fuerte significa que individuos sub-6ptimos
pueden tomar el control de la poblacién, reduciendo la diversidad necesaria para
el cambio y progreso; una seleccion muy débil significara evoluciones lentas.

El elitismo es cuando el mejor individuo o unos pocos entre los mejores, se
copian directamente a la nueva poblacién. Estos individuos pueden perderse si
por azar no se seleccionan para procrear, o si por la aplicacion de la cruza o
mutaciéon se destruyen. Con el elitismo se puede mejorar el desempenio de un
AG.

A continuacion se describen a detalle cuatro métodos de seleccion importantes
y representativos de todos los que existen:

2.4.7.1. Selecciéon por Ruleta

La seleccion por ruleta es una de las técnicas de seleccion tradicionales de
los GA’s. El principio de este método es una busqueda lineal a través de la
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ruleta, cuyas rebanadas estan asignadas en proporcién a la aptitud asignada al
indivi-duo. Se fija un valor de seleccion, que es una porcion aleatoria de la suma
de todas las aptitudes de la poblacién. La poblacién se recorre hasta llegar al
valor de seleccién fijado.

Este es solamente un método de seleccién moderado, pues los individuos aptos
no necesariamente son elegidos, pero ciertamente tienen mas probabilidades de
serlo. Un individuo apto va a contribuir méas al valor de seleccion fijado, pero
si no lo excede, el siguiente individuo en la ruleta tiene una oportunidad de ser
elegido, y puede que éste sea poco apto. Es esencial que la poblacién no sea
ordenada con respecto a su aptitud, pues esto crearia un sesgo en la seleccién.
Este método se implementa siguiendo los siguientes pasos:

1. Sumar el total de los valores de aptitud, o valores esperados de seleccion
de la poblaciéon. Llamese T' al valor obtenido.

2. Repitanse N veces los siguientes pasos (donde N es el tamafio de la
poblacion):

= Escoger un valor entero r entre 0y 7'

= Recorrer los individuos de la poblacién, sumando sus valores de ap-
titud hasta que la suma sea mayor o igual que r. El individuo cuyo
valor de aptitud ponga la suma sobre este limite se selecciona.

La seleccion por ruleta es sencilla de implementar pero genera ruido. Generar
ruido es una expresiéon usada cuando los resultados de un método se alejan de
los esperados. La tasa de evoluciéon depende de la varianza de las aptitudes en
la poblacion.

2.4.7.2. Selecciéon por Rango

La seleccion por ruleta tendra problemas si los valores de aptitud difieren
mucho. Si la aptitud del mejor cromosoma es 90 %, su rebanada ocupa el 90 %
de la circunferencia de la ruleta, y los deméas cromosomas tendréan pocas posi-
bilidades de ser seleccionados. La seleccién por rango realiza un ordenamiento
relativo de la poblacion con respecto a los valores de aptitud (ranking), y asigna
a cada cromosoma una aptitud de este ordenamiento. El peor individuo tiene
aptitud 1 y el mejor N. Esto lleva a una convergencia lenta, pero evita una
convergencia prematura. También mantiene la presiéon selectiva cuando la
varianza de la aptitud es baja. Preserva la diversidad y por ello conduce a una
busqueda exitosa. Aqui, la presion selectiva estd dada por el nimero de copias
méximo del mejor individuo en la siguiente generacién. El ordenamiento obe-
dece a una funcioén establecida, lineal o exponencial, por ejemplo, que define la
dominacién de los individuos méas aptos sobre el resto de la poblacién.
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2.4.7.3. Seleccion por Torneo

Una estrategia de selecciéon ideal debe permitir ajustar la presion selectiva
y la diversidad de la poblacion, para afinar la busqueda del AG. A diferencia
del método de selecciéon por ruleta, la selecciéon por torneo proporciona presion
selectiva llevando a cabo un torneo competitivo entre N,, individuos. El mejor
individuo del torneo es el que tiene el valor de evaluacién mas alto, es decir, el
ganador de N,,. El torneo competitivo se repite hasta que la poblacién intermedia
que va a generar la descendencia estd completa. La poblacién intermedia tiene
consecuentemente un valor de evaluacién promedio mas alto.
Este método conduce generalmente al 6ptimo global, y adicionalmente puede
realizarse de manera paralela en varios procesadores, lo que permite manejar
poblaciones muy numerosas. Por otra parte, intruduce un factor de determi-
nismo al provocar que por lo menos una copia del mejor individuo pase a la
siguiente generacién, lo que puede ocasionar una convergencia prematura del
algoritmo.

2.4.7.4. Muestreo Estocastico Universal

El muestreo estocastico universal proporciona un sesgo nulo y una minima
propagacion. Los individuos se mapean a segmentos contiguos de una linea, tal
que la longitud de cada segmento se corresponde con la aptitud del individuo,
exactamente como en el caso de la seleccién por ruleta. Entonces, un conjun-
to de apuntadores se distribuye a intervalos iguales en la linea, tantos como el
nimero de individuos que se desea seleccionar. El muestreo estocastico univer-
sal, asegura una seleccién de descendencia més cerca a la justa con respecto a
la aptitud de cada individuo, que la que se observa en la seleccion por ruleta.
Sin embargo, al igual que en el método de seleccion por ruleta, si la aptitud del
mejor individuo en la poblacién estd demasiado por encima de la del resto de los
individuos, se puede generar una poblacién en la cual haya demasiadas copias de
este individuo, poca informacién genética para llevar a cabo la recombinacion,
y por lo tanto, se converja prematuramente a un 6éptimo local.

2.4.8. Cruza o recombinacién

La cruza es el proceso de tomar dos soluciones padres y producir a partir
de ellas una hija. Después de la seleccion, la poblaciéon estd enriquecida con
individuos mas aptos, éstos son clones de los originales pero no hay individuos
nuevos. La cruza se aplica a esta poblaciéon intermedia con la esperanza de crear
una mejor descendencia.

La cruza es un operador de recombinacién que opera en tres pasos:

1. El operador de reproduccién selecciona aleatoriamente un par de dos ca-
denas individuales para la cruza.

2. Un punto de corte se fija a lo largo de la longitud de la cadena. A este
punto se le conoce como miasma en Genética.
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3. Finalmente, los valores en las posiciones después del miasma se intercam-
bian entre las dos cadenas seleccionadas.

El modo mas simple de llevar a cabo la cruza es elegir aleatoriamente un punto
de corte, y después copiar todo antes del punto de corte del primer padre y
todo después del punto de corte del segundo padre, en el cromosoma, del hijo. A
continuacion se describen algunos métodos de cruza importantes y significativos:

2.4.8.1. Cruza en un punto

El AG tradicional utiliza cruza en un punto, donde los dos cromosomas
apareados se cortan en un mismo punto y las regiones después del punto son
intercambiadas. Aqui, el punto de corte se elige de forma aleatoria a lo largo de
la longitud del cromosoma, que puede ser una cadena binaria, y los bits des-
pués del mismo se intercambian. Si el sitio del punto de corte se elijié bien,
los descendientes seran mejores que los padres, de lo contrario puede perjudicar
severamente la calidad de las cadenas.

Padrel [ 1011011/0110010
Padre2 | 1000101{1110001

U

Hijo 1 1011011?1110001

Hijo2 [1000101:0110010

2.4.8.2. Cruza en dos puntos

Ademés de la cruza en un punto, muchos algoritmos de cruza distintos han
sido desarrollados, muchos involucrando mas de un punto de corte. Debe no-
tarse que afiadir mas puntos de corte reduce el desempeno del AG. El problema
al anadirlos es que los blogques constructores (consultar en la seccion 2.4.10. las
definiciones de esquema y bloque constructor) son destruidos mas constante-
mente. La ventaja de tenerlos es que el espacio de bisqueda puede explorarse
maés extensamente.

En la cruza por dos puntos, se eligen dos puntos de forma aleatoria y el con-
tenido entre ambos se intercambia entre los padres. A diferencia de la cruza por
un solo punto, el principio y final de un padre si puede pasar directamente al
hijo en este caso. Si ambas regiones, el principio y final de cromosoma, contienen
buena informacioén genética, en la cruza por un solo punto, ninguno de los dos
descendientes obtendrd ambas buenas caracteristicas. Usar cruza en dos puntos
evita este problema, por esto es generalmente considerada mejor que la cruza
por un punto. Esta observacién puede generalizarse a la posicién de cada gen
en un cromosoma. Los genes que estan cerca entre si tienen mas posibilidades
de pasar juntos a la descendencia. Esto genera una correlacion entre genes con-
tiguos que no se desea tener. Por consecuencia, la eficiencia de la cruza en P
puntos dependera de la posicién de los genes dentro del cromosoma. En una
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representacion genética buena, genes que codifican caracteristicas dependientes
de la solucién deben estar juntos.

Padrel | 1011001101110010
Padre2 | 1000{10111{10001

b

Hijol |1011110111i10010

Hijo2 |100000110110001

2.4.8.3. Cruza uniforme

La cruza uniforme es diferente a cruzar con P puntos. Cada segmento en el

cromosoma de la descendencia se crea al copiar la regién correspondiente de uno
u otro padre, elegido de acuerdo a una mascara de cruza generada aleatoria-
mente de la misma longitud que un cromosoma. L4 mascara es una especie de
esténcil. Cuando hay un 1 en la maéscara, se copia el segmento del primer padre,
cuando hay un 0 se copia del segundo.
Una nueva mascara de cruza se genera de manera aleatoria para cada par de
padres. La descendencia por consiguiente tendra una mezcla de genes de am-
bos progenitores. El nimero de puntos de corte efectivos no esta fijo, pero debe
promediar L /2, donde L es la longitud del cromosoma. Existe la posibilidad de
producir dos descendientes, si se invierten los papeles de los padres con respecto
a la mascara, es decir, si el primer hijo se copiaba del padre uno cuando en la
maéscara habia un 1, el segundo hijo se copiara del padre dos. Si el primer hijo
se copiaba del padre dos cuando en la méscara habia un 0, el segundo hijo se
copiard del padre uno.

2.4.8.4. Cruza ordenada

La cruza ordenada por dos puntos se utiliza cuando el problema esti basa-
do en permutaciones. Dados dos cromosomas padres, dos puntos de corte se
fijan aleatoriamente generando una particién en tres regiones: izquierda, centro
y derecha. La cruza ordenada por dos puntos se comporta de la siguiente forma:
el primer hijo hereda su seccién izquierda del padre uno, y su parte media queda
determinada por los genes (que son valores) en la secciéon media del padre 1 en
el orden en que aparecen en el padre dos. En la imagen de abajo se ejemplifica
este método con dos permutaciones que representan a los padres.

Padrel: 4 2 | 13 | 6 5 Hijol: 42 | 31 ] 65

Padre2: 2 3 | 41 | 56 Hijo2: 23 | 41| 56
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2.4.9. Mutacion

Después de la cruza, los cromosomas se mutan. La mutacién evita que el

algoritmo se atore un un 6ptimo local. La mutaciéon juega el rol de recuperadora
de informacion genética perdida y disruptora aleatoria de informacién genética.
Es una poliza de seguro contra la pérdida irreversible de informacion genética.
Se ha considerado tradicionalmente como un operador de busqueda simple. Si
la cruza debe aprovechar las soluciones actuales para encontrar mejores, la mu-
tacion debe explorar el espacio de busqueda. También se considera un operador
que en un segundo plano mantiene la diversidad genética de la poblacién.
La mutaciéon introduce nuevas estructuras genéticas en la poblacién, al alter-
ar aleatoriamente algunos de los bloques constructores presentes. Existen varios
tipos de mutaciéon dependiendo de la representacion usada. Para cromosomas
binarios, la mutacién puede consistir en invertir el valor de cada bit con una pe-
quefia probabilidad. La probabilidad usualmente tomada es 1/L, donde L es la
longitud del cromosoma. Puede emplearse una mutacién que suceda solamente
si mejora la calidad de la soluciéon. Este tipo de operadores puede acelerar la
bisqueda, pero igualmente si no se tiene cuidado, puede reducir la diversidad
de la poblacién y hacer que el algoritmo converja a un 6ptimo local. Estos son
los conceptos clave que deben tomarse en cuenta cuando se habla de mutacién
en AG’s:

Inversiéon o Flipping La inversién o flipping de un bit significa cambiar un 0
alyun1 a0 en el cromosoma seleccionado para mutar.

Intercambio Dos posiciones aleatorias del cromosoma se eligen y los bits o
valores correspondientes a éstas, se intercambian. Esta mutacién es util
para problemas de permutaciones.

Reversa Se elige una posicion aleatoria del cromosoma se elige, y se revierte
el orden de los bits o valores adelante de la misma para producir al nuevo
individuo mutado.

Probabilidad de mutaciéon El parametro importante en la técnica de mu-
tacion es la probabilidad de mutacién (P,,). La probabilidad de mutacién
decide la frecuencia con que los componentes de un cromosoma deben mu-
tar. Si no hay mutacién, la descendencia se genera inmediatamente des-
pués de la cruza sin cambio alguno. Si la mutacién se lleva a cabo, una
o més partes del cromosoma se cambian. La mutacién no debe ocurrir
demasiado, pues entonces el AG se torna una busqueda aleatoria comun.

2.4.10. ;Por qué funcionan los Algoritmos Genéticos?

Las heuristicas de busqueda de los AG’s estdn basadas en el teorema de
esquemas de Holland. Un esquema se define como una plantilla que describe un
subconjunto de cromosomas con secciones similares. Para codificacion binaria,
un esquema consiste de los bits 0, 1y un meta caracter denotado: * (“no importa”
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6 si es 0 6 1). Las plantillas son un medio efectivo para describir similitudes

entre patrones en los cromosomas. Holland dedujo una expresiéon que predice
la cantidad de copias de un esquema en particular que habra en la siguiente
generacién, tras la aplicacién de los operadores genéticos. Debe notarse que
esquemas particularmente buenos se propagaran a las generaciones futuras. Por
ello, los esquemas que son de orden bajo 7, estin bien definidos y tienen un
valor de aptitud por encima del promedio se denominan bloques constructores.
Esto termina por implicar el principio de los bloques constructores para AG’s:
esquemas de orden bajo, bien definidos y de aptitud promedio se combinaran
por medio del operador cruza para producir esquemas de orden alto, y aptitud
por encima del promedio. Como los AG’s pueden procesar muchos esquemas en
un mismo ciclo evolutivo, se dice que tienen paralelismo implicito.

Ahora, antes de entrar en la explicacion de la hipotesis de los bloques cons-
tructores, es necesario desarrollar de fondo algunos aspectos matematicos muy
importantes [7]:

Un esquema H describe un subconjunto de puntos en el espacio de bisqueda
del problema con ciertas similitudes especificadas. En particular, si se tiene una
poblaciéon de cadenas binarias con longitud L cada una, sobre un alfabeto de
tamafio K = 2 (solamente estan en el alfabeto el 0 y el 1), entonces un esquema
estd identificado por una cadena de longitud L sobre un alfabeto extendido de
tamano K + 1 = 3 (se afiade el simbolo *).

Habrén (K + 1)¥ esquemas de longitud L. Por ejemplo, cuando L =3y K = 2
habran 27 esquemas diferentes. Una cadena del espacio de buisqueda pertenece
a un esquema en particular, si para todas las posiciones j =1, ..., L, el caracter
hallado en la posicién j de la cadena coincide con el caracter de la posicién j
del esquema, o si en esta posicion hay un * en el esquema. Asi, por ejemplo, las
cadenas 010 y 110 pertenecen al esquema *10.

Hay una representaciéon geomeétrica interesante de lo que sucede. Para L = 3 y
un alfabeto binario es posible representar las 22 = 8 cadenas como las esquinas
de un hipercubo de dimension 3, (véase la figura 2.3). Todos los esquemas que
cubren las 8 cadenas, son a su vez entidades geométricas asociadas con el cubo
arriba ilustrado. Particularmente cada uno de los 12 esquemas de orden 2 (con 2
bits fijos y un *), contienen dos puntos del espacio de busqueda, y se corresponde
con una de las 12 aristas en el cubo. Cada arista ha sido etiquetada con el
esquema al que pertenecen los dos puntos que la delimitan.

Analogamente, a cada una de las seis caras en el cubo le corresponde un esquema
de orden 1 que describe los cuatro puntos presentes en la misma. En el ejemplo
se seflala a la cara con esquema *0*.

Generalizando, a un esquema de orden O (H), le corresponde un hiperplano
de dimension L — O (H), en el hipercubo de dimension L (la longitud de un
individuo en la poblacién de cadenas binarias).

Este esquema contiene a 25~ () individuos del espacio de busqueda. El nimero

6Del inglés: “Don’t care”.
"El orden se refiere a la cantidad de bits fijos en la plantilla, es decir, que no son *.
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110 11 111
10
010 i
== 011
120 "1
0=0 0*1
10%
100 101
*00
01
000 00* 001

Figura 2.3: Representacion geométrica del espacio de cadenas de longitud 3 en
un lenguaje binario

L
de esquemas para un orden O (H) es: ( >2O(H).
O(H)

2.4.10.1. La hipétesis de los bloques constructores

La hipotesis de los bloques constructores es uno de los criterios mas impor-
tantes de como es que un AG funciona. En el libro de Goldberg [13] se enuncia:
“Un algoritmo genético logra un alto desempeno a través de la sobreposiciéon de
esquemas cortos, de bajo orden y aptitud alta, llamados bloques constructores”.
El concepto de lo que es un esquema con aptitud alta no estéd claro. La inter-
pretacién mas obvia es que lo es si la aptitud promedio, de todas las cadenas
que describe, esta por encima del promedio de todas las cadenas presentes en el
espacio de busqueda. Esta version de la hipdétesis de los bloques constructores
recibe el nombre de hipdtesis estética de los bloques constructores. No es dificil
encontrar contraejemplos para la misma.

Otra interpretacién es que un esquema tenga aptitud alta si el promedio de
las aptitudes de sus representantes en la poblacion del AG durante algin ciclo
evolutivo, es més alta que el promedio de todas las aptitudes de los individuos
presentes en la poblaciéon. Esta variante puede llamarse hipoétesis relativa de
bloques constructores.

El significado de la hipétesis de los bloques constructores se puede ilustrar con-
siderando las “funciones trampa concatenadas” , que son un tipo de funciones de
aptitud propuestas por Goldberg como problemas de prueba. Para cada funcién
trampa, el cromosoma compuesto solamente por ceros es un 6ptimo global. Los
esquemas que corresponden a estas cadenas son los bloques constructores. Por
ejemplo, supoéngase que la funcién trampa produce cadenas binarias aleatorias
de longitud 4, y que se procede a concatenar 5 de estas cadenas para producir
un individuo, que entonces tiene longitud 20. Los bloques constructores son los
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esquemas:

000 s % % % % % % 0 %k % %k % % %k % %k,

0% %x 0000 * * * % % % % % % % % %,

etcétera. Si se producen inicialmente suficientes individuos, se espera que algunos
estén en los esquemas de los bloques constructores, pero es improbable que exista
un individuo que esté contenido en la mayoria de éstos. Para una poblaciéon lo
suficientemente grande, un AG que utilice el operador de cruza por un punto
seré suficiente para encontrar el 6ptimo global del problema.

Esta es una explicacién un tanto superficial de por qué los AG’s convergen a la
solucién 6ptima de un problema cuando estan bien disenados. Si el lector estéa
interesado, puede consultarse el trabajo de Holland titulado: “Adaptacion en
sistemas naturales y artificiales” [12], que en las fuentes bibliograficas utilizadas
estd bien documentado ([6] y [7]), y se desarrolla con detalle el Teorema de
esquemas y la asignacion éptima de pruebas 8.

8Del inglés: Scheme Theoreme, Optimal Alocation of Trials.



Capitulo 3

Programacion Genética

3.1. Concepto de Programacion Genética

El paradigma de la Programaciéon Genética, que de ahora en adelante se
abrevia PG en esta tesis, continia el camino marcado por los algoritmos genéti-
cos para tratar problemas de optimizacion, incrementando la complejidad de las
estructuras que llevan a cabo la adaptaciéon. En particular, las estructuras que
se adaptan en la programacion genética son generales, programas de computa-
doras jerarquizados que varian dindmicamente de tamano y forma.

En Inteligencia Artificial, Procesamiento Simbolico y Aprendizaje de Maquina
muchos problemas aparentemente distintos, pueden reducirse a la biisqueda de
un programa de computadora que produzca la salida deseada bajo ciertas en-
tradas. La PG afirma que el proceso de resolver estos problemas se puede re-
formular como la busqueda de un individuo altamente apto en el espacio de
programas computacionales posibles. El espacio de busqueda lo determinan las
funciones y terminales apropiados, que forman a los programas para el dominio
del problema a resolver. La PG proporciona una forma de encontrar a este in-
dividuo més apto. Muchas caracteristicas propias de los Algoritmos Genéticos
se heredan a la Programacién Genética, desde el uso del principio de Darwin de
la supervivencia del méas apto. Mas adelante en el desarrollo del algoritmo, se
mostrard como un programa computacional que resuelve (o aproximadamente
resuelve) un problema emerge de esta combinacion de la seleccion natural de
Darwin y operadores genéticos adaptados a estructuras mas complejas.

La PG comienza con una poblacion inicial de programas computacionales inicia-
lizados aleatoriamente compuestos de funciones y terminales apropiados al do-
minio del problema. Las funciones pueden ser operadores aritméticos estandares,
operadores de programacion comunes, funciones matematicas, funciones logicas,
o bien funciones con dominio especifico. Dependiendo del problema en particu-
lar, el programa de computadora puede tener valores booleanos, enteros, reales,
complejos, vectoriales, simbolicos o multiples (multivaluados). La creacién de la
poblacién inicial es de hecho una btsqueda ciega en el espacio de programas de

41
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computacion asociados al problema.

Cada programa de computadora generado en la poblacién, se mide en términos
de qué tan bien se desempena en el ambiente del problema a resolver. Esta me-
dida de aptitud varia con el problema. En muchos casos queda determinada por
el error producido al ejecutar el programa computacional obtenido, de modo que
entre mas cercano es el error a cero, mejor es el programa. Si el programador
pretende reconocer patrones o clasificar ejemplos, la medida de aptitud de un
programa puede ser el nimero de ejemplos que clasifica correctamente.

El proceso genético de reproducciéon sexual entre dos programas padres selec-
cionados en proporcién a su aptitud, se utiliza para crear nuevos programas
descendientes. Los programas padres son por lo regular distintos en tamano y
forma. Los programas hijos estdn compuestos de subexpresiones (subarboles,
subprogramas, subrutinas, bloques constructores) de los padres. Esta descen-
dencia tipicamente es distinta en tamano y forma de sus padres.

En la siguientes secciones, se pretende mostrar cémo esta técnica de progra-
macién produce al paso de las generaciones poblaciones con medida de aptitud
promedio en ascenso. Adicionalmente los programas computacionales produci-
dos pueden adaptarse a cambios en el medio de manera efectiva.

El comportamiento jerarquico de los programas que se producen mediante PG
es una caracteristica central de la misma. En muchos casos los resultados pro-
ducidos son jerarquias por default, prioridades de tareas, o jerarquias en las que
un comportamiento precede o suprime a otro.

La variabilidad dinamica de los programas producidos en el camino a una solu-
cion, también es una caracteristica importante de la PG. Resulta dificil y con-
traproducente tratar de especificar o restringir el tamano y forma por adelantado
de la solucién. Puede reducir la ventanta a través de la cual el sistema ve al mun-
do e impedir el hallazgo de un individuo bien adaptado.

Ademés, se tiene la ausencia o el bajo perfil que juega el preprocesamiento de
entradas, y posprocesamiento de salidas. Las entradas, resultados intermedios y
salidas, son expresados directamente en términos de la terminologia natural al
dominio del problema.

Finalmente, las estructuras que experimentan adaptacién durante un algoritmo
de PG son activas. No son codificaciones pasivas de la solucién, pues son sus-
ceptibles a ser ejecutadas en su forma alcanzada.

Resumiendo, un programa genético consta de los siguientes pasos:

1. Generacién de la poblacién inicial, compuesta aleatoriamente de funciones
y terminales del problema.

2. Iterar los siguientes pasos hasta que el criterio de terminacién se satisface:

(a) Ejecutar cada programa en la poblaciéon y asignarles una medida de
aptitud de acuerdo a qué tan bien se desempenan para resolver el
problema.

(b) Crear una nueva poblacion de programas de computacion aplicando

los dos operadores primarios siguientes, que se aplican a la poblacién
dependiendo en su aptitud.
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(1) Copiar programas de computacion existentes a la nueva
generacion.

(i) Crear nuevos programas con recombinacién genética de
partes aleatoriamente elegidas de dos programas exis-
tentes.

El mejor programa computacional generado en cualquier generacion, es desig-
nado como el resultado de la PG. Este resultado puede ser una solucién (o una
solucion aproximada) al problema. Abajo se muestra un diagrama de flujo que
sintetiza el paradigma de la PG.

Generacién=0

v

Crea poblacion inicial
aleatoriamente

éSe alcanzd
—_— B el criterio

e terminacidn?

Designa resultado

Evalia aptitud de cada
individuo en la poblacion

Generacidn := Generacidn + 1

Seleccidn de operador
genético probabilisticamente

Selecciona dos individuos
Selecciona un individuo

basandose en aptitud

basandose en la aptitud

4
b4 "
Efectda cruza
Efectda mutacidn
h 4

v
o e Inserta dos descendientes
Copia a nueva poblacion i it
a la nueva poblacidn
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3.2. Descripcion detallada de la Programacion Genéti-
ca

Esta seccion esté dedicada a describir aspectos de la PG que son importantes
y no estan cubiertos con las descripciones del capitulo anterior. La PG, puede ser
definida como una clase de Algoritmo Genético que usa codificaciéon de arboles,
pero por ser la técnica utilizada en la segunda parte de esta tesis, este tipo de
codificaciéon no se incluye en la seccion dedicada a los AG’s, y en conjunto, a la
PG se le da un tratamiento mas extensivo.

3.2.1. Las estructuras sometidas a adaptacion

En todo sistema adaptativo o capaz de aprender, por lo menos una estructura
es sometida a adaptacion. Para el AG convencional y la PG, las estructuras que
se adaptan son poblaciones de puntos individuales en el espacio de bisqueda. En
el caso de la PG, cada individuo en la poblacién es un programa computacional
con estructura jerarquica. La forma y el tamano de estos programas cambian
dindmicamente durante el proceso.

El conjunto de estructuras posibles en la PG es el conjunto de todas las posi-
bles composiciones de funciones, que pueden ser compuestas recursivamente del
conjunto de Ny, funciones de F' = {fl, fo, .oy fomw} y el conjunto de Nyepym
terminales de T = {a1, aq, ..., an,,,., }- Cada funcién particular f; en el conjunto
F toma un ntmero especifico z(f;) de argumentos. Esto es, la funciéon f; tiene
aridad z(f;).

Las funciones en el conjunto F' pueden incluir:

= operadores aritméticos (+, -, *, etc.),

= funciones matematicas (tales como sen, cos, exp, y log),

= operadores booleanos (tales como AND, OR, NOT ),

= operadores condicionales (tales como IF _ THEN _ ELSE),
= funciones que causan iteracion (tales como DO _ UNTIL),

= funciones que causan recursion, y

= cualquier funcién con dominio especifico que deberd definirse.

Los terminales son tipicamente dtomos variables que representan las entradas
del programa, sensores, detectores o variables de estado de algin sistema. Tam-
bién son atomos constantes, como el nimero 3.0 o la constante booleana FALSE.
Ocasionalmente, los terminales son funciones que no toman argumentos explici-
tamente, y que su funcionalidad real esté en los efectos laterales que tienen en
el estado del sistema.

Considérese el conjunto de funciones F = {AND, OR, NOT} y el conjunto
terminal T'= {DO0, D1}, donde DO y D1 son variables atémicas booleanas que
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sirven de argumento para las funciones. Al combinar los conjuntos de funciones
y terminales en uno solo se obtiene un conjunto que aqui se nombra C:

C=F+T={AND, OR, NOT, D0, D1}

Puede verse a los terminales como funciones del conjunto C' que requieren cero
argumentos para evaluarse. Entonces los cinco miebros del conjunto C, pueden
verse como funciones que toman 2, 2, 1, 0 y 0 argumentos respectivamente.
Como ejemplo, la funcion de equivalencia en algebra boolena (r <= y), que
devuelve TRUE si los argumentos en ambos lados del operador son TRUE o
FALSE ambos, y de otra forma devuelve FALSE. Esta funcién booleana en
forma normal disjuntiva (FND) y notacién prefija puede escribirse asi:

(OR(AND (NOT DO0) (NOT D1)) (AND D0 D1))

Ademas puede ilustrarse como un arbol como se muestra abajo.

Hasta este punto de la exposicion ya se establecio que la PG trabaja con estruc-
turas, y que dichas estructuras son susceptibles a ser evaluadas como se pueden
evaluar expresiones aritméticas o booleanas, o ejecutarse como un programa
computacional. Durante el proceso que se debe de llevar a cabo para ejecutar
un programa escrito en un lenguaje computacional, est& involucrado un paso
importante, que es el andlisis sintactico.

El espacio de busqueda en PG, puede verse como el espacio de arboles con raiz,
de nodos etiquetados, con ramas ordenadas cuyas etiquetas que corresponden
a los nodos internos son las funciones y las que corresponden a las hojas, los
elementos terminales del conjunto combinado C. Ya puede notarse la existencia
de jerarquia en las estructuras que se adaptan por medio de la PG. Esta es
una diferencia central con aquellas estructuras que se adaptan por medio de un
AG. En PG los conjuntos de funciones y terminales se seleccionan de modo que
cumplan los requisitos de cerradura y suficiencia.

Cerradura de los conjuntos de funciones y terminales: La propiedad de
cerradura requiere que cada funcién del conjunto de funciones pueda acep-
tar como sus argumentos, a cualquier valor y tipo de dato que con posi-
bilidad pueda regresar alguna funcién dentro del conjunto de funciones, y
cualquier valor y tipo de dato que pueda asumir un terminal en el conjunto
de los terminales.

En apariencia, este requerimento haria imposible la producciéon de pro-
gramas computacionales comunes por medio de PG, ya que combinan
operaciones aritméticas con booleanas, cuando una operacién aritmética
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no puede aceptar variables o constantes booleanas como argumentos y
viceversa. Ademas, muchas operaciones mateméaticas comunes no estan
definidas para ciertos valores numeéricos, como logaritmo de cero, o de-
vuelven un valor no computable, como cuando se divide entre cero.

Con todo, la cerradura puede lograrse de una manera directa para casi
todos los programas, manejando cuidadosamente un nimero limitado de
situaciones segun sea el caso. No se profundiza aqui en las técnicas em-
pleadas, que involucran manejo de excepciones o escritura de funciones
protegidas que checan los argumentos antes de evaluarlos.

Suficiencia de los conjuntos de funciones y terminales: La propiedad de

suficiencia requiere que el conjunto de funciones y terminales sea capaz de
expresar una solucién al problema. El usuario de PG debe saber o creer
que alguna composicion de las funciones y terminales que proporciona,
pueden conducir a una solucién del problema. El paso de identificar va-
riables que tienen suficiente poder explicativo para resolver un problema
en particular, es comin a todo problema cientifico. Este paso, depen-
diendo del problema, puede ser obvio o requerir una intuicién més aguda.
En algunos casos, el trabajo de identificar variables con suficiente poder
explicativo resulta imposible.
Existen incluso sistemas que efecttian induccion de leyes naturales (cien-
tificas) a partir de datos empiricos. BACON, desarrollado por Langley y
su equipo en 1987 [14] requiere que el usuario proporcione un repertorio
de funciones, es decir, el conjunto de funciones que se usara, y que iden-
tifique las variables independientes del problema, que es el conjunto de
terminales.

3.2.2. Estructuras iniciales

Las estructuras iniciales en PG consisten de los individuos en la poblacién
inicial, que estan asociados a una expresion formada por elementos del conjun-
to combinado C de funciones y terminales, susceptible a representarse con una
estructura discreta. Estas expresiones se conocen como expresiones-S por la pal-
abra en inglés “structured” o estructurada.

La generacion de cada expresion-S individual en la poblacién inicial se realiza
generando aleatoriamente un arbol con raiz, de nodos etiquetados con ramas
ordenadas que la representa. Se comienza seleccionando una de las funciones
del conjunto F aleatoriamente, (usando una distribucién uniforme de proba-
bilidades), para que sea la etiqueta de la raiz del arbol. Se elige un elemento
del conjunto F, pues elegir una etiqueta del conjunto T para la raiz daria como
resultado un arbol degenerado que consistiria de un solo nodo.

En la figura 3.1 al comienzo de la siguiente pagina, se muestra el comienzo de la
creacion de un programa con estructura aleatoria de arbol. La funcién ’+’ con
aridad binaria (toma dos argumentos) fue seleccionada para ser la etiqueta del
nodo raiz del arbol.

Siempre que un punto del arbol es etiquetado con una funcién f del conjunto
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Figura 3.1: Raiz del arbol que representa al genotipo de un individuo

F, entonces z (f) lineas, donde z (f) es el nimero de argumentos que toma la
funcién f, son creados para que partan del nodo etiquetado. Entonces, para
cada una de las lineas debe elegirse un elemento del conjunto combinado C de
funciones y terminales para etiquetar el nodo al que llegan. Si una funcién se
elige para que etiquete el punto final de una de las nuevas lineas, el proceso
descrito arriba continda recursivamente. Si un terminal se elige para ser la eti-
queta de cualquier nodo, ese nodo se torna una hoja del arbol y el proceso de
generacion se termina para este punto.

La profundidad de un arbol se define como la longitud de la trayectoria més
larga desde la raiz hasta una hoja del mismo. El proceso generativo puede im-
plementarse de varias formas, resultando en arboles iniciales aleatorios de varias
formas y tamafios. Dos de los métodos basicos son los siguientes:

Generacién por llenado Involucra la creaciéon de arboles en los que la lon-
gitud de la trayectoria desde la raiz hasta cada hoja, es igual a una pro-
fundidad predefinida. Esto se logra restringiendo la eleccion de etiquetas
al conjunto F', para los nodos cuya distancia a la raiz sea menor a la pro-
fundidad establecida, y del conjunto T para las hojas que cumplen con la
profundidad méaxima alcanzable.

Generaciéon por crecimiento Involucra la creacién de arboles con formas
variables. La profundidad de los mismos no debe ser mayor a un valor
predefinido. Esto se logra haciendo una seleccion aleatoria de etiquetas
sobre el conjunto combinado C', de funciones y terminales, para nodos
cuya profundidad no exceda el maximo, y restringiendo la eleccién a los
elementos de T, para las hojas del arbol, en la profundidad méxima.

El nimero de elementos del conjunto de funciones F', y del conjunto de ter-
minales 1" presentes en un individuo, determinan su profundidad, o en otras
palabras, la distancia méxima entre la raiz y una de las hojas del arbol.

El método de generaciéon considerado como el mejor en un amplio rango de pro-
blemas, es uno llamado: “Mitad y mitad escalonada”. En programacién genética
usualmente no se conoce, o no se desea especificar el tamano y la forma de una
solucién al comienzo del algoritmo. El método de mitad y mitad escalonada
produce una variedad de arboles en cuanto a tamafo y forma se refiere.

Este método incorpora a ambas, la generacién por llenado y por crecimiento.
Requiere la creacién de un mismo numero de arboles usando como pardmetro de
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profundidad valores que van desde 2 hasta un méximo predefinido. Por ejemplo,
si la profundidad méaxima es 6, 20 % de los arboles tendran profundidad 2, 20 %
3, y asi hasta 6. Entonces, para cada valor de profundidad, 50 % de los arboles
se crean por medio de generaciéon por llenado y 50 % por medio de generacion
por crecimiento.

Notese que para todos los arboles creados por medio de generacion por llenado,
para una profundidad especifica, todas las trayectorias de la raiz del arbol a las
hojas, tienen la misma longitud, y por lo tanto, todos los drboles tienen la misma
forma. En contraste, para los arboles creados por medio de generacién por cre-
cimiento, el tinico control es la longitud méaxima de una trayectoria desde la raiz
hasta una hoja. Esto significa que para una profundidad méxima establecida,
estos arboles pueden y seguramente variaran en forma. De ahi que el método de
generacion por mitad y mitad escalonada, creard arboles que seran variados en
cuanto a forma y tamano.

Individuos duplicados en la poblacién aleatoria inicial, son inutiles, desperdi-
cian recursos computacionales y reducen la diversidad genética de la poblacién.
Es deseable pero no necesario evitar individuos duplicados en la poblacién ini-
cial. En PG, se observa que es mas probable crear individuos duplicados en la
poblacion inicial cuando la profundidad méaxima establecida es pequena. A ve-
ces se recomienda checar cada expresion-S producida para que sea unica en la
poblacién, antes de que se inserte. Ocasionalmente, se debe insertar un arbol
de mayor tamano cuando se han agotado todos los posibles &rboles para cierta
profundidad.

La variedad de una poblacién es el porcentaje de individuos para los cuales no
hay un duplicado exacto en la poblaciéon. Si el chequeo de duplicados se lleva a
cabo bien, la variedad de la poblacion inicial es de 100 %. En generaciones sub-
secuentes, la creaciéon de individuos duplicados es parte inherente del proceso
genético.

Comparativamente, en el AG convencional con individuos de longitud fija, cada
gen en los cromosomas de la poblacién inicial es tipicamente creado usando un
valor binario aleatorio. Entre mas grande es el cromosoma de un individuo y el
espacio de busqueda, menos necesario es checar si se crean individuos duplicados
en la poblacién inicial.

Opcionalmente se pueden sembrar individuos en la poblacién inicial. Lo ante-
rior, si no se realiza con cuidado y se introducen individuos con aptitud relati-
vamente alta en la poblacién inicial, creada aleatoriamente y por consecuencia
con aptitud promedio baja, después de una generacién resultard en casi una
dominacién total de la poblacién por copias y descendientes de los individuos
sembrados. En términos de diversidad genética, el resultado sera después de una
sola generacion, similar a comenzar con un tamano de poblacién igual al nimero
relativamente bajo de individuos sembrados. Si se pretende hacer este tipo de
siembra, 100 % de la poblacién inicial deberia sembrarse con individuos con un
nivel de aptitud parecido.
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3.2.3. Aptitud

La aptitud es la fuerza que dirige la seleccion natural de Darwin en los Algo-
ritmos Genéticos convencionales y la Programaciéon Genética. En la naturaleza,
la aptitud se traduce en la probabilidad con que un individuo llega a la edad re-
productiva y tiene descendencia. Esta medida puede ponderarse para considerar
el nimero de descendientes. En el mundo artificial de algoritmos matematicos,
medimos la aptitud en cierta forma y se usa esta medida para controlar la apli-
cacién de operaciones que modifican estructuras en nuestra poblacién artificial.
La aptitud puede medirse de varias maneras. La mas comiin es crear una me-
dida explicita para cada individuo en la poblacién. Esta aproximacién se usa
en la gran mayoria de aplicaciones de los AG’s. Cada individuo en la poblacién
tiene asignado un valor escalar de aptitud, que produce un proceso evaluador
explicito bien definido.

También puede calcularse la aptitud por un proceso co-evolutivo, como cuando
la aptitud de la estrategia para un juego se calcula aplicando determinada es-
trategia contra una poblacion de estrategias contrarias en el mismo juego.

El hecho de que un individuo sobrevive y se reproduce es indicativo de su buena
adaptacion. Esta definicion implicita de aptitud es usada frecuentemente en la
investigacion de vida artificial. Aqui solo se describiran cuatro medidas explici-
tamente calculadas de la aptitud:

= aptitud en bruto,
= aptitud estandarizada,
= aptitud ajustada y

= aptitud normalizada.

3.2.3.1. Aptitud en bruto

Esta es la aptitud establecida en la terminologia natural del problema mis-
mo. Qué tan bien las expresiones-S evaluadas se adaptan al comportamiento
esperado.

La aptitud es usualmente evaluada sobre un conjunto de casos de aptitud. Estos
casos de aptitud proveen una base para evaluar la aptitud de las expresiones-S
en la poblacion, sobre un namero de situaciones representativas diferentes sufi-
cientemente grande, tal que un rango amplio de aptitudes numéricas en bruto
pueda obtenerse. Los casos de aptitud son generalmente un subconjunto finito
del espacio de dominio, que puede ser enorme o infinito. En el caso de funciones
booleanas con pocos argumentos, es practico usar todas las combinaciones posi-
bles de valores de los argumentos. Los casos de aptitud deben ser representativos
del espacio de dominio en su totalidad, porque son la base para generalizar los
resultados obtenidos.

Uno puede minimizar el efecto de seleccionar un conjunto particular de casos
de aptitud, al cambiar el mismo para computar la aptitud de cada generacion.
Con todo y esto, el beneficio potencial de esta aproximacién se ve reducido por
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el inconveniente, de que el desempeno de un individuo pueda no ser comparable
a través de las generaciones. Un buen disefio procura que los casos de aptitud
sean elegidos al principio de cada corrida del algoritmo, y que no varien de ge-
neracién en generacion.

La definicion méas comin de aptitud en bruto, es que ésta significa error. Es decir,
que la aptitud en bruto de una expresion-S individual es la suma de distancias,
al valor correcto esperado. Si la expresion-S evaluada toma valores enteros, por
ejemplo, la suma de distancias es la suma de los valores absolutos de las dife-
rencias entre los ntimeros involucrados. Cuando la aptitud en bruto es error, se
denota r(i,t) para cualquier expresion-S individual 7, al tiempo generacional ¢,
para una poblacién de tamano M. La ecuaciéon que debe resolverse es:

rit) =Y 1S3, 5) — C()l

donde S (i,7) es el valor que devuelve una expresion-S i para el caso de
aptitud j (de N, casos) y donde C' (j) es el valor correcto para el caso de aptitud
j- Si la expresion-S toma valores booleanos o simboélicos, la suma de distancias
es igual al nimero de valores que no coinciden con la salida esperada bajo cierta
entrada.
Como la aptitud en bruto se expresa en la terminologia natural del problema,
el mejor valor serd el menor o el mayor, dependiendo si la aptitud en bruto es
el error o beneficio alcanzado por el individuo evaluado.

3.2.3.2. Aptitud estandarizada

La aptitud estandarizada s(i,t) replantea la aptitud en bruto de modo que
el mejor valor siempre es el mas bajo. Si en un problema en particular, uno
intenta minimizar el error, el individuo con valor de aptitud en bruto igual a
0 sera el mejor. En este caso, el valor de la aptitud estandarizada es igual a la
aptitud en bruto: s(i,t) = r(4,t). Es conveniente y deseable hacer el mejor valor
de la aptitud estandarizada igual a 0. Si este no es el caso, pueden ajustarse los
valores sumando o restando una constante a todos los valores de aptitud.

Si en un problema en particular, la aptitud en bruto es mejor mientras mayor
sea, la aptitud estandarizada se calcula a partir de la aptitud en bruto de esta
forma:

s(i,t) = Tmaz — (4, 1)

Donde 7,4, €s igual al maximo valor posible que alcanza la aptitud en bruto,
y r(4,7) es la aptitud en bruto observada al tiempo generacional t, para el
individuo 7. Para los casos en que no se tiene una cota superior para la aptitud en
bruto, la aptitud estandarizada puede calcularse directamente de ésta tomando
en cuenta los valores observados. Similarmente cuando no se tiene una cota
inferior y el menor valor de aptitud en bruto es el mejor, los valores de aptitud
se invierten y se procede igual.
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3.2.3.3. Aptitud ajustada

La aptitud ajustada a(i,j) se calcula a partir de la aptitud estandarizada
s(i,t) como se indica a continuacion:

. 1

o d) = 5.0

Aqui s(i,t) es la aptitud estandarizada de un individuo ¢ al tiempo t. El
valor de la aptitud ajustada se encuentra entre 0 y 1, y es mayor para los
mejores individuos en la poblacién. Tiene el beneficio de exagerar pequenos
cambios en la aptitud estandarizada a medida que ésta toma valores cercanos al
0, como frecuentemente ocurre en las ultimas generaciones del algoritmo. Esta
exageracion es evidente cuando la aptitud estandarizada alcanza de hecho al 0,
cuando una solucién perfecta al problema se encuentra.
Debe notarse que para ciertos métodos de seleccion distintos a los proporcionales
a la aptitud, como seleccién por torneo, la aptitud ajustada no es relevante y
no se utiliza.

3.2.3.4. Aptitud normalizada

Si el método de seleccién empleado es proporcional a la aptitud, el concepto
de aptitud normalizada n (i, t) es necesario. Esta se calcula a partir de la aptitud
ajustada a (4, t) para una poblacion de tamafnio M de esta forma:

_ a(i,t)
s a(k,t)

La aptitud normalizada tiene tres caracteristicas deseables: va de 0 a 1, es més
grande en los mejores individuos de la poblacién y la suma de los valores de las
aptitudes normalizadas de toda la poblacién es igual a 1.

Claramente, tampoco serd relevante para métodos de seleccidén que no son pro-
porcionales a la aptitud como el torneo, y en esos casos no se debe usarse.

n(i,t)

3.2.4. Seleccién glotona

Una poblacién de tamano 500 es suficiente para resolver casi todos los pro-

blemas que tratan de optimizacién en PG. Problemas més complejos requieren
poblaciones més grandes para ser resueltos. Estos problemas generalmente con-
llevan un consumo de tiempo excesivo para calcular las aptitudes de los in-
dividuos. Esto aunado al incremento en el tamano de la poblacién resulta en
algoritmos menos eficientes.
En PG y AG’s es posible mejorar el desempefio de un algoritmo por medio
de la seleccién glotona. Esto es, cuando los individuos son seleccionados de la
poblacién para que se les aplique un operador genético, los mejores individuos
tienen una posibilidad todavia mayor a la que reciben con una asignacion de
aptitud normalizada [7].
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3.2.5. Operadores primarios para modificar estructuras

Esta subsecciéon describe los dos operadores primarios usados para modificar
a las estructuras que deben adaptarse en la programacién genética:

1. Reproducciéon de Darwin.

2. Cruza (recombinacion sexual).

3.2.5.1. Reproduccién

El operador de reproduccién en la programacién genética es el motor basico
de la seleccién natural de Darwin, y de la supervivencia del mas apto. Este o-
perador es asexual, por lo que opera sobre solo una expresién-S padre y produce
solo una expresiéon-S hija en cada aplicaciéon. Consiste en dos pasos: primero,
una expresion-S se selecciona de la poblacion de acuerdo a algin método de
seleccion basado en la aptitud. Después el individuo seleccionado es copiado, sin
alterarlo, de la poblacion actual a la siguiente generacion.
Ya se mencionaron en el capitulo anterior algunos métodos de seleccién. En este
trabajo de tesis se presta especial atencién al método de torneo, que no es pro-
porcional a la aptitud. En él, un ntimero especifico de individuos (generalmente
dos) se seleccionan aleatoriamente de la poblacion, y el de mejor aptitud es se-
leccionado.
Los padres pueden y generalmente son seleccionados més de una vez en la re-
produccién de la generacion actual. Se puede ahorrar una cantidad considerable
de recursos computacionales, si no se calcula la aptitud de cada individuo que
aparece en la generaciéon actual como resultado de reproduccién de la generaciéon
anterior. Su aptitud no cambiard y por ello no es necesario que se vuelva a cal-
cular, a menos que los casos de aptitud varien de generacién en generacion. Esto
puede ahorrar en promedio un 10% de operaciones.

3.2.5.2. Cruza

La cruza o recombinacién sexual en programacién genética crea variacion
en la poblacién, introduciendo unos cuantos individuos que contienen partes
tomadas de cada padre. El operador de cruza comienza con dos expresiones-S
padres. Retomando la terminologia biolégica, dado que este método de recombi-
nacién genética involucra a mas de un progenitor, se le conoce como un operador
sexual.

Los padres son elegidos de la poblacion intermedia generada por medio del o-
perador de reproduccién aplicado a la poblacién actual. La operacién comienza,
al seleccionar independientemente, usando una distribucién uniforme de proba-
bilidad, un nodo de cada padre que serd el punto de cruza para éste. Es tipico
que los padres no tengan el mismo tamano.

El fragmento de cruza de un padre en particular es el subédrbol que contiene su
raiz, y excluye al subarbol que esta por debajo del punto de cruza seleccionado.
Este ultimo se conoce como fragmento de recombinacién.
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La primera expresion-S hija se produce borrando el fragmento de recombinacién
del primer padre e insertando el fragmento de recombinacién del segundo padre
en el punto de cruza del primero. La segunda expresiéon-S hija se produce de
forma simétrica. Como ejemplo considérense las siguientes expresiones-S que son
funciones booleanas en notaciéon prefija:

E1: (OR(NOT D1) (AND D0 D1))

E2: (OR(OR D1 (NOT D0)) (AND (NOT D0) (NOT D1)))

Aparecen las funciones AND, OR y NOT y los terminales que son los argu-
mentos booleanos DO y D1. Abajo pueden verse las estructuras de arbol que se
corresponden con cada expresion.

arbol 1

arbol 2

Asumase que los nodos de ambos arboles estan numerados a profundidad de
izquierda a derecha, y que los nodos 2 y 6 del primer y segundo arbol respecti-
vamente son seleccionados aleatoriamente. Esto quiere decir que los puntos de
cruza son la funcion NOT y la funciéon AND para el primer y segundo arbol
respectivamente. Los correspondientes fragmentos de recombinaciéon serian los
siguientes:

f1:(NOT D1)

f2: (AND (NOT DO) (NOT D1))

Los subarboles asociados se muestran abajo.
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Los descendientes que resultan de efecuar la cruza seran entonces los
siguientes:

hije 1 hijo 2

Es importante senalar que debido a la cerradura del conjunto de funciones,
se producen expresiones sintacticamente correctas. Ademas es preferible selec-
cionar como punto de cruza siempre un nodo interno del arbol, es decir, que no
sea ni la raiz ni una hoja. Es sencillo ver la razén de esto, puesto que al selec-
cionar la raiz de un arbol como punto de cruza, se inserta a partir de la misma
un subarbol que proviene de la pareja en el proceso de cruza, perdiendo de esta
forma informacién del padre que pudiera ser buena. Cuando se selecciona una
hoja en cambio, se lleva a cabo una operacién idéntica a la llamada “mutacién
puntual”, que se ve a detalle mas adelante.

Cuando un individuo se cruza insestuosamente con otro que es idéntico a él,
la descendencia en PG serd generalmente diferente. Esto porque los puntos de
cruza seleccionados son casi siempre distintos. Este hecho es de gran impor-
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tancia cuando se desea contrastar un algorimto de programacion genética, con
un AG clésico, con individuos de longitud fija. En el AG clésico, la cruza in-
cestuosa puede conducir a una convergencia prematura, dando como resultado
un subo6ptimo global. En PG, la cruza entre dos individuos idénticos produce
descendientes diferentes a los padres, exceptuando el caso poco probable en el
que los puntos de cruza seleccionados de forma aleatoria en ambos progenitores
son los mismos.

Para tener un control sobre los recursos computacionales y de tiempo que se
utilizaran al ejecutar un algoritmo de programacion genética, usualmente se fija
un tamano méaximo de los individuos, esto en términos de su profundidad.
Existen diferentes formas de llevar a cabo este control. Una muy simple es abor-
tar la producciéon de un descendiente cuando se detecta que éste va a exceder la
profundidad méaxima permitida, copiando al padre en la nueva generacién.

3.2.6. Operadores secundarios

Existen en la programacién genética ademés de los operadores genéticos
primarios, cinco operadores secundarios que son opcionales que se mencionan
en este trabajo [7]:

= mutacion,

permutacion,

= edicion,

encapsulamiento, y

destruccion.

La aplicacién de cada uno depende del tipo de problema que se pretende resolver.

3.2.6.1. Mutacién

El operador de mutacién introduce cambios aleatorios en las estructuras pre-
sentes en la poblacion. En algoritmos genéticos convencionales que operan con
individuos codificados en cadenas lineales, la mutaciéon beneficia a la poblacién
reintroduciendo diversidad genética, evitando asi una convergencia prematura.
Por otra parte, para problemas con espacios de buisqueda no lineales, se observan
casos en los que un fragmento de cromosoma que desaparece en generaciones
tempranas por medio de mutacién, es requerido en generaciones posteriores
para alcanzar un resultado 6ptimo. Es importante reconocer que el operador
de mutacién tiene poca importancia relativa en el AG convencional, y que esti
asociado a una técnica de busqueda semialeatoria para probabilidades de mu-
tacion menores al 100 %, y a una busqueda ciega para el caso en que todos los
individuos mutan en una generacion.

La mutacién es un operador genético asexual, es decir, que opera en solamente
un individuo, que se selecciona en base a su aptitud normalizada.
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Similarmente como se procede en la cruza, debe seleccionarse al azar un punto
de mutacién dentro de la expresion-S asociada con el individuo seleccionado.
Este punto puede ser interno (una funciéon), o una hoja (un terminal). El ope-
rador de mutacién borra lo que sea que esta por debajo del punto de mutacién
seleccionado, e inserta un subarbol generado aleatoriamente en ese punto.
Esta operacion se controla por un parametro que define el tamafio maximo, en
términos de la profondidad, para el subérbol creado aleatoriamente y que se
insertard en el punto de mutacion.

Un caso especial de mutacién ocurre cuando se inserta un terminal en el punto
de mutacién aleatorio. Esta mutaciéon puntual ocurre ocasionalmente durante el
operador de cruza cuando ambos puntos de cruza son ambos terminales.
Como ejemplo vemos en la imagen de abajo, el diagrama titulado con “ANTES”,
cuyo nodo 3 est4 seleccionado como punto de mutacién, en el que se encuentra
el terminal DO, y el subarbol generado de forma aleatoria (NOT D1), que es
insertado para producir al individuo con la expresiéon-S que se representa con el
arbol titulado “DESPUES”.

ANTES DESPUES

A diferencia de los efectos positivos que tiene la mutacion en los AG’s clési-
cos, en PG es realmente improbable que una funcién o terminal desaparezca
por completo de una poblacién. Esto reduce la importancia del operador de
mutacién, como restaurador de la diversidad genética en una poblacién.

3.2.6.2. Permutacién

Para explicar cémo funciona este operador secundario de la Programacion
Genética, es necesario mencionar el operador de inversion en Algoritmos Genéti-
cos. Este funciona reordenando los valores entre dos puntos del cromosoma invir-
tiendo su orden. Esto acerca algunos alelos, mientras que aleja a otros. Cuando
se aplica a individuos con buena aptitud relativa, el operador de inversiéon ayuda
a establecer relaciones genéticas estrechas entre combinaciones de alelos que se
desempenan bien cuando estan juntos dentro del cromosoma. Se debe recordar
aqui, que en AG’s los alelos tienen significado porque ocupan un lugar especifico
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en el cromosoma.

La permutacién es un operador asexual. Comienza seleccionando un punto in-
terno de la expresiéon-S seleccionada, si la funcién en el punto seleccionado tiene
k argumentos, se debe seleccionar una de las posibles k! permutaciones de los
mismos. Si la funcion en el punto seleccionado es conmutativa, el operador de
permutaciéon no tendra efecto alguno.

La utilidad del operador de permutacion no se ha demostrado de forma conclu-
siva.

3.2.6.3. Edicion

El operador de edicion provee una forma de editar y simplificar una expresion-
S mientras la ejecucién se lleva a cabo. Es un operador asexual. Funciona apli-
cando recursivamente un conjunto de reglas dependientes e independientes del
dominio a cada expresién-S de la poblacién.
La regla universal independiente del dominio es la siguiente: si una funcién no
tiene efectos laterales, no depende del contexto y toma como argumentos valores
constantes, el operador de edicién debe evaluar la funcién y sustituirla con el
valor obtenido. Por ejemplo, la expresion aritmética en preorden: (+2 1) debe
ser sustituida por el valor 3.
Ademas, el operador de ediciéon aplica un conjuto de reglas establecidas para
cada dominio en especifico. Para el dominio de los problemas numeéricos, se po-
dria insertar un 0 cada vez que una subexpresion es sustraida de si misma, o la
expresion cuando se le suma cero o se multiplica por 1. En un dominio booleano,
uno podria aplicar reglas de ediciéon como las siguientes:

(ANDX X) > X
(ORXX) - X
(NOT(NOT X)) — X

Estas reglas son conocidas como tautologias en la légica de primer orden y se
utilizan para simplificar expresiones, se podrian aplicar también las leyes de De
Morgan.

La aplicacion recursiva de la edicién consume muchos recursos computacionales
y tiempo. No tiene equivalente en AG’s, donde los individuos ya codificados
tienen longitud fija y son de complejidad estructural uniforme. Se puede aplicar
con dos motivaciones; la primera es cosmética y consiste en producir resultados
més legibles, la segunda persigue mejorar la eficiencia global del programa, al
hacer que éste procese individuos méas simples. Este operador se controla me-
diante un parametro de frecuencia, que especifica si el operador de edicion debe
o no aplicarse a determinada generacion.

Existe un argumento en contra del uso de este operador, y dice que puede
degradar la eficiencia del programa reduciendo prematuramente la variedad de
estructuras disponibles para la recombinacion. Como sea, el efecto del operador
de edicién es muy poco claro.
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En esta subseccion se introdujo un concepto importante en Programacion Genéti-
ca, que es el de los intrones. Se trata de una comparaciéon mas con un concepto
presente en la Genética de los seres vivos, y se refiere a la apariciéon de codigo
redundante en el genotipo de un individuo. Sin embargo, en los seres vivos, los
intrones pueden ser varias expresiones que no necesariamente pueden simpli-
ficarse a una expresion mas corta, como sucede en los dominios tipicos de la
Programacion Genética.

3.2.6.4. Encapsulacién

La encapsulacién sirve para identificar autométicamente un subérbol poten-
cialmente tutil, y darle un nombre para hacer referencia a él y usarlo después.
Un asunto clave en Inteligencia Artificial y aprendizaje de maquinas, es como
escalar técnicas prometedoras que tienen éxito resolviendo subproblemas, para
resolver asi el problema mismo. Una forma de resolver un problema grande
es descomponerlo en problemas jerdrquicamente menores. Identificar estos sub-
problemas que descomponen al problema original en partes ttiles es un paso
vital. Es esto lo que por medio de la Inteligencia Artificial y el aprendizaje de
maquinas se pretende automatizar.

La encapsulacién es un operador genético asexual. El individuo a operar se selec-
ciona generalmente con una probabilidad proporcional a la aptitud normaliza-
da. Comienza seleccionando un nodo interno del arbol asociado a la expresion-S
aleatoriamente, es decir, una funciéon de la expresion-S. El resultado de la ope-
racion es una expresion-S hija, y una nueva definicién de subarbol.

Durante la operaciéon se remueve el subarbol que estd por debajo del punto
seleccionado, y crea una funcién nueva para permitir referencias al subarbol
elegido, en otras palabras, se agrega un elemento nuevo al conjunto de funciones
F. Las nuevas funciones encapsuladas no tienen argumentos, y son nombradas
E,, Ei, E5, ... segin se van creando. Dependiendo del problema, para mayor
eficiencia las funciones encapsuladas pueden ser compiladas y en su lugar inser-
tarse directamente el c6digo de maquina que les corresponda.

Lo anterior implica que a través del operador de mutacién, las funciones recien-
temente encapsuladas pueden ser insertadas en el individuo mutado. Ademas,
por tratarse de un punto indivisible de un arbol, una funcion encapsulada no
puede ser objeto del efecto destructivo que puede tener la cruza.

En trabajos tempranos de Koza, el operador de encapsulamiento fue conocido
como la operacién de definir bloques constructores.

3.2.6.5. Destrucciéon

Para algunos problemas complejos, la distribucién de valores de aptitud
puede estar sesgada, de modo que un gran porcentaje de los individuos pueden
tener muy poca o nula aptitud en bruto. Este sesgo puede ocurrir en poblaciones
en las que los individuos pueden recibir una penalizacién en su aptitud, porque
de otro modo consumirian una cantidad infinita de tiempo en ser evaluados,
como se observa en problemas de control o aquellos que involucran ciclos itera-
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tivos. Mas atin, cuando ocurre una distribucion de aptitudes altamente sesgada,
los pocos individuos con una aptitud marginalmente mejor, comienzan domi-
nando la poblacién y la diversidad genética cae.

El operador de destruccién ofrece una forma més rapida que la cruza para en-
frentar el problema expuesto antes. Se controla mediante dos pardmetros, un
porcentaje y una condiciéon que especifica cuando debe de emplearse. Por ejem-
plo, el porcentaje puede ser 10 % y el operador puede invocarse en la generacion
0. En ese evento, inmediatamente después del calculo de la aptitud para la gen-
eracion 0, todos los individuos excepto el 10 % son eliminados. Empleado en la
generacion 0 con un porcentaje de 10 %, se recomendaria generar al principio 10
veces mas individuos de los que se desearia tener en las generaciones siguientes.
La seleccién de los individuos en la operacion de destruccion, se realiza de forma
probabilistica basdndose en la aptitud. La reseleccion no esta permitida, para
maximizar la diversidad en la poblacién.
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Capitulo 4

Diseno del algoritmo

4.1. Planteamiento del problema

Se ha establecido en los capitulos anteriores la teoria basica para susten-
tar el desarrollo de un algoritmo que mediante la Programacién Genética, cree
estructuras capaces de analizar sintacticamente! varias oraciones del lenguaje
natural, que a su vez tengan asociadas gramaticas libres de contexto.

Resulta fundamental en este punto aclarar que no se pretende generar una
gramatica de ese tipo para el lenguaje natural, que como se sabe, es depen-
diente del contexto. Mas atn, la técnica de programacién elegida siendo no
determinista, puede arrojar distintos resultados en cada ejecuciéon, dejando la
pregunta abierta de cudl de esas estructuras generadas es la correcta y por qué
razon.

Gramaéticas libres de contexto para contextos especificos, han sido utilizadas con
éxito en el Procesamiento de Lenguajes Naturales, para sistemas que utilizan
un subconjunto bien definido de oraciones, como lo puede ser por ejemplo, un
sistema que proporciona el horario de llegadas de un aereopuerto. Puede con-
sultarse el libro de Jurafsky [4] sobre PLN y Lingiiistica Computacional.

Aqui podria plantearse la siguiente pregunta: ;Cuél es la motivacion del uso de
Programacién Genética, para elaborar un programa que resuelva un problema
que bien podria enfrentarse con un sistema que utilice un conjunto finito de
reglas?.

En efecto, para el mismo subconjunto de oraciones en espafiol que se pretende
analizar, podria programarse un médulo bastante simple en Perl, por nombrar
un lenguaje eficiente para la tarea, que utilizando una tabla donde se almacene
la oracién leida, proporcione la respuesta adecuada. La cuestion es esta: ;Qué
pasaria si al programa se le presentara una oraciéon que no estd presente en la
memoria?

Mientras que con un conjunto finito de reglas se posee una memoria estatica, la

1En inglés “parse” significa analizar, es parte importante del proceso de traducir una ex-
presion al lenguaje de maquina.
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Programacion Genética permite la creacion de estructuras modificables, suscep-
tibles en este caso, de ser guardadas cada vez que se enfrentan a una estructura
gramatical que desconocen. La Programacion Genética se gana su clasificacion
dentro de las técnicas de programacion propias del Aprendizaje de Maquinas.
Este trabajo busca precisamente la implementacién de un algoritmo, capaz de
aprender primero un conjunto de oraciones de entrenamiento sin relaciéon en-
tre ellas. Después de hacer observaciones sobre los resultados obtenidos en esta
primera fase, se procederd a que el algoritmo pueda asociar una respuesta a la
entrada proporcionada por un usuario, dependiendo del resultado de analizar la
misma.

4.2. Hipobtesis y soluciones esperadas

Como hipétesis para estre trabajo se tiene que el Céomputo Evolutivo, serd
capaz de producir y almacenar un conjunto de conocimientos, que en forma de
una estructura de arbol, asociada a una gramatica libre de contexto, sean ca-
paces de procesar oraciones del espanol. La graméatica asociada a las estructuras
obtenidas, tiene limitaciones en su capacidad para capturar la complejidad del
lenguaje natural, pero servird como representacioén interna de un subconjunto de
producciones escritas que el usuario proporcione en una sesiéon de entrenamiento.

4.3. Primera fase de desarrollo

La induccién gramatical consiste en la construccién gradual de una graméti-
ca libre de contexto basada en un conjunto de expresiones como muestra. Esta
seccion estd basada en el articulo de Tony C. Smith e Tan H Witten de la uni-
versidad de Waikato, en Hamilton, Nueva Zelanda [2].

Como ya se mencioné en la introduccién de esta tesis, el uso del Cémputo
Evolutivo como técnica de programacién exhibe ventajas claras sobre aproxi-
maciones probabilisticas puras, entre las cuales destaca la capacidad de inferir
conjuntos de reglas y categorias sobre las oraciones proporcionadas como entra-
da, de manera simultanea. Esto debido a la sensibilidad estadistica propia de
los individuos presentes en un algoritmo evolutivo, que pueden poseer patrones
frecuentes ttiles y reforzarlos durante la seleccién aleatoria de nodos.

Algunos esfuerzos histéricos por inducir graméticas libres de contexto con AG’s
han resultado exitosos. En 1992, Koza escribié un algoritmo para detectar e-
xones con cinco bases nitrogenadas de longitud en el ADN2. Tras 35 genera-
ciones, el arbol resultante de 61 nodos era 100 % efectivo para identificar todos
los exones en un segmento de 1000 bases nitrogenadas. Por otra parte, en 1991
Wyard escribio un AG para inducir la graméatica del lenguaje de los paréntesis
bien balanceados con anidaciones permitidas, por ejemplo la cadena: ()(())((())).

2Un ex6n es un segmento de ADN que no se rompe durante el proceso de segmentacion y
empalme, por ello se mantienen en el ARN maduro. Ademaés, en los genes que codifican una
proteina cada exon codifica una parte especifica de la proteina completa.
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Este algoritmo obtuvo una gramatica correcta y concisa en solamente 3 genera-
ciones para un conjunto de prueba que contenia 20 cadenas [7]. Wyard también
intenté producir un algoritmo que indujera la gramatica para el lenguaje que
contiene a las cadenas con el mismo numero de A’s y B’s, que es méas complejo.
En este caso no fue posible producir una gramaética exitosa, y se observaba que
el modelo se estancaba en maximos locales.

En el desarrollo de un AG para la inferencia o inducciéon de una gramética li-
bre de contexto que describiera un lenguaje mas complejo, como el inglés en el
caso del articulo de Smith y Witten, se retomé la representacion de Koza de
una gramética por medio de una expresion-S formada de los operadores 16gicos
AND, OR y NOT en el conjunto de nodos no terminales, y las palabras pre-
sentes en la oracion para los nodos terminales.

El algoritmo desarrollado aqui solamente utilizara los operadores AND y OR.
La exclusion del operador NOT se debe a que desde el comienzo, se pretende
apuntar las estructuras sometidas a la evolucién, para que modelen gramaticas
libres de contexto, y en las reglas de produccién de dichas gramaticas se con-
sideran solamente productos validos. Ademaés, no se tiene pensado aplicar un
operador secundario de edicién sobre la poblacién, con lo que el operador NOT
podria introducir redundancias y extensiones innecesarias en los genotipos de la
poblacioén.

En este punto para mejorar la exposicién, resulta necesario introducir algunos
conceptos propios de la Teoria de Compiladores. Esta materia por si sola es una
rama de las Ciencias de la Computacion que abarca a su vez varias areas en
comun con las demés, por esta razén y porque la parte tedrica de este trabajo
va se ha concluido, los conceptos se exponen durante la especificacién del al-
goritmo como pies de pagina. Para estudiar los temas a detalle se recomienda
consultar el libro sobre compiladores de Keith D. Cooper y Linda Torczon[8].
Muchas gramaticas en Forma Normal de Chomsky, se traducen facilmente a
expresiones-s logicas. Por ejemplo, la graméatica que se muestra al comienzo de
la siguiente pagina, en FNC y en la forma de Backus-Naur?:

3La notaci6n tradicional para representar una graméatica libre de contexto se llama forma
de Backus-Naur, o BNF por su nombre en inglés. En este trabajo, un simbolo no terminal
comienza con maytscula, un terminal solo consta de minusculas y el signo ’ —' quiere decir
“deriva”, e indica las reglas de produccion.

Las gramaticas libres de contexto en Forma Normal de Chomsky tienen reglas de producciéon
de la siguiente forma:

A—- B C
A — o
S — €

En esta gramatica los simbolos ’A’, 'B’ y ’C’ son no terminales, 'B’ y ’C’ deben ser distintos
del simbolo inicial, S es el simbolo inicial, a es un terminal y € es la cadena vacfa. La tercera
produccién aparece si € estd en el lenguaje. Cualquier gramatica libre de contexto puede ser
transformada a FNC [5].
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O — S P
S — Art Sust
P — Verbo S
Art — el
Verbo — muerde
Sust —  perro
Sust —  hueso

Se expande a la siguiente gramatica:

O — ArtSustVerbo ArtSust

Art — el
Verbo — muerde
Sust — perro
Sust — hueso

Esté asociada a la siguiente expresion-S logica en caso de que no haya restric-
ciones al numero de argumentos que recibe el operador AND:

el e muerde  g] @

perro hueso perro hueso

En este trabajo, se limita al operador AND para que reciba solamente dos
parametros y el primero sea siempre una palabra, contenida en el conjunto de
los simbolos terminales. Al operador OR de opcion, se le permite recibir un
ntumero de parametros que varie entre 1 y el ntmero de simbolos terminales
presentes en esa iteraciéon de la ejecucién del algoritmo, y ademés no puede
recibir como pardmetro a mas operadores OR. La razon de requerir estas li-
mitaciones tiene que ver con el tipo de graméticas libres de contexto que se desea
producir, cuestion a la que se regresa mas adelante. Con lo anterior, la gramaética
libre de contexto del ejemplo, estaria asociada a la siguiente expresion-S logica:
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el

perro

muerde

muerde

el

hueso

perro hueso

Aqui es importante senalar que esta representacion no es una verdadera expresion-
S logica, simplemente porque el operador AND se usa para indicar concate-
nacion, e impone un orden estricto a sus argumentos. El operador OR indica
que cualquiera de sus pardmetros puede sustituir a todo el nodo, es decir, es un
operador de opcién. Lo establecido en estos parrafos serd de gran importancia
para el resto de este trabajo.

Ademés, no es casual que se limitara la aridad del operador AND a dos argu-
mentos. Comparando las dos imagenes anteriores se ve claro que en la segunda
el arbol tiene mas profundidad que en la primera. La jerarquizacién es un efecto
deseado en la Programacién Genética. Esto va a permitir que se extraiga més
y mejor informacién de las oraciones que se pretende analizar sintacticamente.
Ahora bien, una vez que el algoritmo, logra producir una estructura capaz de
analizar sintacticamente una oraciéon del conjunto de prueba, esta estructura
debe de unificarse al adrbol logrado hasta este punto, que serd entonces capaz
de analizar sintécticamente todas las oraciones procesadas. La necesidad de in-
troducir un operador de unificaciéon de esta clase, se explica de manera sencilla:
pensemos que si se pretendiera conseguir un individuo capaz de analizar sintéc-
ticamente todas las oraciones en el conjunto de prueba, a través de la aplicaciéon
de operadores genéticos que funcionan de manera aleatoria, el nodo raiz seria
especialmente sensible, al proporcionar la primera eleccién de derivacion.

Por otra parte, el operador de unificacién asegura que tras procesar todas las
oraciones se obtendra una gramatica cuyos componentes fueron las estructuras,
que estadisticamente se desempenaron mejor en una poblacién de individuos a
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los que se les pedia analizar una oracién en particular.

Adjunto a este trabajo puede encontrarse un disco, en el cual hay una carpe-
ta con el nombre de “Clases”. Dentro de esta carpeta, pueden consultarse los
archivos: dialogo.txt y dialogoINFO.xml. En el primero se encuentra un
conjunto de oraciones que se proceso para ser mostrado a manera de ejemplo,
y en el archivo con extension xml, esta la estructura que el algoritmo produjo.
Cabe aclarar que el proceso por medio del cual se genera esta estructura se ex-
plica en las siguientes subsecciones, y que los archivos con extensién xml estan
explicitamente estructurados como arboles.

4.3.1. Aptitud de los individuos

Debido a que se pretende generar una estructura asociada a una gramatica
libre de contexto, que modele un subconjunto del lenguaje objetivo donde estén
las oraciones analizadas, es mas apta una estructura que acepte todas las ora-
ciones del conjunto de entrenamiento como elementos del lenguaje que modela.
El mecanismo necesario para contestar la pregunta de pertenencia al lenguaje
modelado, es una parte esencial de un compilador. Se conoce como analizador
sintactico o con el término técnico “parser” (del inglés)?. Para el objetivo de este
algoritmo es vital que el analizador sintactico sea eficiente. Sera el responsable
de determinar el valor de aptitud de cada individuo, sin el cual no se puede lle-
var a cabo ninguna clase de Cémputo Evolutivo. Es posible hacer una particiéon
en el universo de las gramaéticas libres de contexto, en una jerarquia basada en
la dificultad de anélisis sintactico de las gramaticas.

Una gramatica libre de contexto arbitraria produce oraciones analizables en
O(n?) para el peor de los casos, donde n es la longitud en palabras de la oracién
que se analice.

El algoritmo que determina la aptitud de un individuo en este trabajo lleva a
cabo un anélisis sint4ctico descendente o “top-down parsing”® como se le conoce

4Un compilador debe inferir una derivacion para la cadena de entrada, o determinar que
dicha cadena no pertenece al lenguaje generado por la gramatica que modela el lenguaje en
cuestion. La raiz del arbol que representa el analisis sintactico de la oracién es conocida, se
trata del simbolo inicial de la gramatica. En el ejemplo serfa el no terminal ’'OR’. Las hojas
de ese arbol son conocidas, pues deben coincidir de izquierda a derecha con las palabras que
forman la oracién procesada.

5Un analizador sint4ctico descendente (top-down parser) comienza en la raiz del arbol, y
sistematicamente crece el arbol hasta que sus hojas coinciden con las palabras contenidas en
la oracion de entrada. La eficiencia de un analizador sintactico descendente depende de forma
critica en su habilidad de seleccionar la regla de produccion correcta, cada vez que expande
un signo no terminal. En el peor de los casos, la estructura de una gramaética libre de contexto
puede ocasionar que un parser no termine. Un analizador sintactico descendiente promedio, al
seguir una secuencia de reglas de produccién y no poder llegar al punto de terminacion, que
es cuando las hojas del arbol producido son exactamente las palabras de la oracion, leidas de
izquierda a derecha, recurre a lo que se conoce en inglés como “backtrack”. Esto es, retrocede
hasta el punto donde habia méas de una regla de produccién posible a elegir y la toma, hasta
que agote las posibilidades.

La eliminacién de la recursién izquierda de las reglas es el primer paso para transformar una
gramaética a una forma LL(1), después, mediante el uso de la siguiente palabra en la oracién
que se procesa, puede determinarse la regla correcta a utilizar, eliminando el backtrack. Se
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en inglés. Requiere que las gramaticas que evalua sean de la clase LL(1). Esta
clase es un subconjunto de las gramaéticas libres de contexto que procesan de
manera lineal y de izquierda a derecha (“left to rigth” en inglés), las palabras en
la oracién. Derivando siempre el simbolo no terminal que esté mas a la izquier-
da, y generando el arbol de forma descendente de la raiz a las hojas.

Se asignarén valores de aptitud no nulos a los individuos que logren generar
arboles de analisis sintactico para una porciéon de la oracion de entrada, siempre
y cuando esta porcion sea un prefijo de la misma, es decir, una secuencia con-
tinua de palabras desde el principio hasta la pentltima palabra. Si la funcién
que evalta a cada individuo se llama EV, para un individuo x, se tendria lo
siguiente: "

EV(z) = v 10

donde N es la longitud de la oracién procesada y n la longitud en palabras del
prefijo que logra analizar el individuo z, de modo que el valor maximo alcanzado
por la funcién EV es 10. Este valor sera el asignado a individuos que generan
con éxito el drbol de analisis sintactico para toda la oraciéon. Tomando en cuenta
el método de seleccién usado en este algoritmo que serd el de torneo binario, y
dado que este método no es proporcional a la aptitud del individuo con respecto
al resto de la poblacién, el valor de aptitud seré igual al valor devuelto por la
funcion EV de evaluacion. Para ilustrar un ejemplo de individuo exitoso, en el
caso de que la cadena de entrada fuera: “el perro muerde el hueso”, la gramética
de la imagen anterior produciria el siguiente arbol de andlisis sintactico:

muerde

el

hueso

Finalmente se logra tener individuos que estan asociados a gramaéticas libres
de contexto, que al procesar una oracién contenida en el conjunto de entre-
namiento, producen un arbol de analisis sintactico correcto, o indican que el
lenguaje que modela su gramatica no contiene a dicha oracién. Hay que notar
que aqui no aparece el operador logico OR, pues éste indica la opcién entre

recomienda consultar el capitulo 3 de la fuente [8], para una exposicién detallada de cada
paso.
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varias reglas de produccion.

En el contexto de analizadores sintacticos, la ambigiiedad significa que se puede
llegar a la misma oraciéon por medio de mas de una secuencia de producciones
diferentes. Cuando se desea obtener la estructura sintéctica asociada a un pro-
grama computacional, es absolutamente importante que la gramética del lengua-
je usado no sea ambigua. En el caso del algoritmo desarrollado en esta tesis,
controlar que no exista ambiguedad resulta un problema que puede disparar la
complejidad. Ademas, la no ambigiiedad de las gramaticas producidas es pro-
ducto de las restricciones estructurales impuestas a los individuos.

4.3.2. Un ejemplo de evaluacién

Se ha mencionado en este trabajo que el objetivo del programa genético que

se desarrolld, es producir estructuras de &rbol que a su vez tienen asociadas
gramaticas libres de contexto capaces de analizar sintacticamente la oracion de
entrada.
Para mayor claridad, es absolutamente importante remarcar que en ningin
momento de la ejecucién del algoritmo se dispone de la gramaética en forma
Backus-Naur. Ahora bien, como en la subsecciéon anterior se hablé del criterio
de evaluacion sin dar un ejemplo, se abre la oportunidad de ejemplificar la ma-
nera en que se utiliza una estructura de arbol obtenida, con una gramatica libre
de contexto asociada, para evaluar la aptitud del individuo del cual es genotipo.
Suponiendo que la oracién de entrada fuera la siguiente: La casa estdlejos, po-
dria darse el caso de que un individuo tuviera por genotipo la siguiente estruc-
tura de arbol:

OR

estd @ @
La lejos  La @

- @

esté La

Esta estructura tiene asociada una gramética libre de contexto que en forma
de Backus-Naur estaria descrita de la siguiente forma:



CAPITULO 4. DISENO DEL ALGORITMO 69

S —  Ni|Nslesta
Ny — Lalejos
No — LaNj
N3 — casa Ny

Ny — estalLa

Claramente este individuo seria incapaz de analizar sintacticamente la oracién

de entrada en su totalidad. A través del método de evaluacion utilizado, que es
un andélisis sintdctico recursivo descendente, en una verificaciéon cuya comple-
jidad no seria mayor a la altura del arbol més una constante, se sabria que
la longitud del segmento que este individuo es capaz de analizar es igual a 3.
Ahora bien, de acuerdo con la féormula establecida en la subseccién anterior:
EV(z) = & * 10, donde para este caso N = 4 y n = 3, el valor de evaluacién
obtenido para este individuo seria igual a 7.5.
Las graméticas en Forma Normal de Chomsky, como las que estan asociadas
a los individuos que conforman las poblaciones del algoritmo desarrollado en
este trabajo, se limitan a capturar el orden en que aparecen las palabras en la
oracién, como puede verse en la imagen del ejemplo.

4.3.3. Dos esquemas de presiéon selectiva

La presion selectiva ayuda al algoritmo genético a seleccionar individuos con
la misma aptitud bajo criterios de seleccién adicionales, por ejemplo, el niimero
de nodos presentes en el arbol que representa a la gramatica libre de contexto.
Se debe de tener cuidado al incluir presion selectiva en el valor de evaluacién
que se piensa utilizar al momento de llevar a cabo la seleccién. En el presente
caso, dado que se estd usando un torneo determinista como método de selec-
cion, si la presion selectiva es muy agresiva, puede ocasionar que individuos
con pocos nodos y no tan aptos dominen a la poblacién en pocas generaciones.
Esto provocaria que escaseara informaciéon genética tutil para la recombinacion
genética, y que en un lapso no mayor a P generaciones, donde P es el tamano
de la poblacion®, el algoritmo llegara a un maximo local (lo cual serfa muy con-
traproducente).

Por lo expuesto en el parrafo anterior, para el algoritmo que se expone en esta
tesis se optd por introducir dos esquemas de presion selectiva. En el primer es-
quema, se penaliza el valor de evaluacién de los individuos con un ntmero de
nodos que esta por encima del promedio de la poblacién con un valor fijo de
0.25, si estd por debajo del promedio de la poblacién se distinguen dos casos
nuevamente, los individuos que no reciben penalizacién son aquellos que

6T.a razén de esto es simple. Pensemos que en un torneo determinista, el mejor individuo
de la poblacién siempre pasa a la generacidon siguiente tantas veces como deba repetirse el
proceso de seleccion. Si se realizan 2 torneos para llenar la poblacion intermedia que servird
para la recombinacién genética, en ella aparecerd 2 veces dicho individuo. Para la siguiente
generacion, aparecerd hasta 4 veces, y asf sucesivamente.
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Minima ndmero de nodos

Promedio de nodes

I Poblacién
beneficiada

Maximo numero de nodos

Figura 4.1: Sector de la poblacién beneficiado por el primer esquema de presiéon
selectiva, menos agresivo

con respecto al resto de la poblacién, no tienen un exceso de nodos, pero poseen
suficientes para aportar informacioén genética al momento de hacer la recombi-
nacion. La figura 4.1 al inicio de esta pagina, muestra el sector de la poblacién
beneficiado por este primer esquema de presion selectiva.

Llamando $ al valor de penalizaciéon fijado en 0.25, o bien 0 para el sector de
la poblacion que se pretende beneficiar, la funcion de evaluaciéon quedaria como
sigue:

EV(I)Z%*IO*,@

Aqui z es nuevamente un individuo cualquiera de la poblacién, n es la longitud
de la oracién que logra analizar sintacticamente y N es la longitud en palabras
de la oracién analizada. Debe enfatizarse que para un conjunto de individuos,
el valor de 3 sera 0.

Una vez que se logra obtener un individuo que logra analizar toda la oracién de
entrada y su nimero de nodos esta por debajo del promedio de la poblacién, es
decir, que su valor de EV es 10. Se procede a presionar a la poblaciéon de una
forma mas agresiva para que los individuos pierdan la mayor cantidad de nodos
posible. Esto se logra con el segundo esquema de presion selectiva que se expone
a continuacion.

Se usara una variable que se llamaré I', dependiente del niimero de nodos prome-
dio que tienen los individuos de la poblacion : NODOS, y el nimero de nodos
presentes en el individuo que se evalua: nodos. Asi, la expresion de la funcién
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EV queda de la siguiente forma:

EV(z) = % «10+T
donde ~v= NODOS /nodos
vy T'= 7/Ymas

El término 7,4, se refiere al maximo valor alcanzado por 7y en toda la poblacion.
Este valor sirve para escalar el valor de I a 1.0, que de otra forma podria ser
muy alto y perder su utilidad. De esta forma se introduce una forma de pre-
sién selectiva que ocasionard que entre individuos con la misma capacidad para
analizar oraciones, se conserven los que posean menor nimero de nodos.
Ahora bien, este esquema de presion selectiva proporciona igualmente una forma
de saber cuando la poblacién no puede presionarse mas; si el valor de I" para el
individuo menos apto en la poblacién es igual a 1.0, la ejecuciéon del algoritmo
debe detenerse y devolver la estructura obtenida.

El énfasis en controlar el nimero de nodos en la poblacién, y la suposiciéon
de que entre las estructuras con mismo valor de aptitud, aquellas con menor
numero de nodos son mas efectivas, no solamente tiene su razon en el ahorro de
recursos computacionales. En Programacion Genética es muy conocido el efecto
de hinchamiento (del inglés “Bloating”). Este efecto se debe a que a través de
las generaciones, generalmente se observa que los individuos con mejor aptitud
tienen més nodos, que el promedio de nodos en la poblacién. Esto hace que con-
forme avanzan las iteraciones del algoritmo, el nimero de nodos presentes en los
individuos vaya en aumento. Para un tratamiento detallado de este interesante
tema, puede consultarse [7].

4.3.4. Operador de cruza

Cada vez que se agrega una nueva oracién del conjunto de entrenamiento,
se debe renovar el conjunto de simbolos terminales, que de ahora en adelante
llamamos diccionario. El diccionario es sencillamente un conjunto de palabras
del lenguaje objetivo.

Dos gramaticas de la poblacién existente se eligen de manera aleatoria para la
reproduccién sexual. Un nodo elegido al azar de un padre se intercambia por uno
del otro padre, para generar dos hijos. Es importante respetar las restricciones
estructurales impuestas a los arboles que representan las gramaticas, durante la
generacion de los individuos. Debe evitarse que después de la cruza se produz-
can individuos con operadores OR que a su vez tengan descendientes OR, que
un nodo terminal posea hijos o que un nodo AND tenga un primer hijo distinto
a un terminal. Si en la seleccién aleatoria de punto de cruza en ambos padres
se selecciona un nodo terminal, o nodos con el mismo operador, ya sea OR o
AND, la cruza puede realizarse directamente. De lo contrario debe de hacerse un
procesamiento que involucra a los nodos hijos o al nodo padre de alguno de los
puntos de cruza seleccionados. Abajo se muestra una tabla con la explicacién
del proceso que se lleva a cabo en algunos de los casos. Los casos que no se
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muestran son simplemente simétricos a los que se consideran:

| Primer padre | Segundo padre | Explicacion del proceso

terminal terminal Cruza directa
AND AND Cruza directa
OR OR Cruza directa

Si el padre del nodo con un terminal es un
operador AND, usar este ultimo como pun-
terminal AND to de cruza del primer padre. Si es un ope-
rador OR, usar el primer hijo del nodo AND
como punto de cruza del segundo padre

Si el primer hijo del operador OR es un ter-
minal, usar este altimo como punto de cru-

terminal OR za del segundo padre. Si es AND, se reduce
al caso de terminal contra AND
Si el primer hijo del operador OR es un ope-
AND OR rador AND, se usa este ultimo como punto

de cruza del segundo padre. Si es un termi-
nal, se reduce al caso terminal contra AND

Ademas, se tiene la complicacién adicional de preservar el nimero de hijos per-
mitido a cada operador. En el caso del operador AND), se sustituyen los subarbol
hijo por el segmento de recombinacién que provienen del otro padre. En el ca-
so del OR, como se menciond antes, se permiten tantos hijos como nimero de
palabras en la oracién procesada. Aqui se permite agregar mas hijos hasta que
se alcanza este el limite, y a partir de entonces se observa un comportamien-
to de “carrusel”, en el que el nuevo descendiente se agrega al final del listado,
y se elimina al primer descendiente del listado de subarboles hijos. El proceso
procura ser no destructivo, por lo que se observa que los hijos obtenidos sean al
menos tan aptos como los padres que los originaron. Si no pasan esta prueba,
no ocupan el lugar de los padres en la poblacién intermedia.

4.3.5. Operador de mutacién

Siempre que dos individuos se seleccionan para efectuar una reproduccién
sexual, otro se selecciona al azar para llevar a cabo una mutacién. La selecciéon
aqui, contrariamente con respecto al resto del algoritmo, se hace directamente
proporcional al tamafo del individuo (es mas probable elegir graméaticas de
mayor tamano). Esto bajo la suposicién de que las graméaticas mas grandes
no mejoran la aptitud de la poblacion vista en conjunto. Més atin, un mayor
tamaifio indica la presencia de nodos que pueden beneficiarse de la mutacién. Asi,
a individuos cuyos arboles sintacticos poseen una estructura interna correcta,
pero que sus hojas contienen elementos del diccionario en orden equivocado, se
les da la oportunidad de corregirse.

El proceso comienza eligiendo cinco individuos aleatoriamente de la poblacién,
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de los cuales se conserva aquel con el mayor nimero de nodos. Sabiendo cual
individuo mutara, un nodo hoja se selecciona al azar, y se reemplaza por un
simbolo terminal aleatorio, es decir, una palabra del diccionario. El individuo
mutado se agrega a la poblacién existente si puede analizar sintacticamente
un prefijo mayor o igual, que el analizado por el individuo original, que sera
entonces sustituido.

En Algoritmos Genéticos tradicionales, se asigna una probabilidad pequena a la
mutacién para evitar que el algoritmo se estanque en maximos locales. En este
caso, se pensé en la mutacién como un operador que facilite la introduccién de
las palabras nuevas del diccionario a la poblacién de forma pasiva, o bien, sin
agragerlas directamente a los individuos presentes. De esta forma, se pretende
que no le tome demasiado tiempo a la poblacién encontrar gramaticas bien
adaptadas.

4.3.6. Poblacion inicial

Si N es la longitud de la oracién analizada en palabras, se inicializa una
poblacion de POB = N x 150 individuos por medio del método de mitad y
mitad escalonada. En caso de que se esté utilizando el método de generaciéon
por crecimiento, dado que solamente se tienen dos operadores (AND y OR), se
tendra cuidado de que la posibilidad de elegir entre un simbolo terminal y uno
no terminal sea la misma, es decir 50 % y 50 % respectivamente.

En cuanto al nivel maximo de niveles permitidos a los arboles que codifican
a los individuos, regresando a las imagenes anteriores podemos apreciar que
para una oraciéon de 5 palabras, se necesitd6 un arbol con profundidad 5, que
representara una gramatica capaz de analizarlo sintacticamente, asi pues, el
numero de elementos presentes en el conjunto de simbolos terminales, o bien, de
palabras, que llamamos Npqiqbrqs, resulta un horizonte confiable para marcar el
limite al que pueden crecer los individuos generados. Si M es el maximo niimero
de niveles, entonces:

M = Npalabras +1

de modo que se permitird que los individuos vayan un nivel méas abajo del
Optimo en busca de una solucion. Ademas se usara el operador secundario de
destrucciéon con un parametro porcentual del 25 %, por lo que al inicio de cada
ejecucion, se generaran POB * 3 individuos adicionales a los POB existentes,
es decir, un total de POB * 4 individuos de los cuales solamente el 25 % més
apto pasard a formar parte de la poblacién. Se va a aplicar el operador cada
vez que una oraciéon se agregue desde el conjunto de entrenamiento, y bajo el
supuesto de que en la iteracién anterior se consiguié una estructura que lograba
analizar la oracién anterior. En este punto se reinicializara la poblacién. Una
oraciéon serd agregada desde el conjunto de entrenamiento al algoritmo, para
que las gramaticas presentes en la poblacion se adapten de modo que puedan
analizarla sintacticamente. Como atributo a la clase que define los parametros
del problema, se agregé un entero que especifica el nimero maximo de iteraciones
extras que se le permite realizar a cada ejecucién del programa genético, para
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que por medio del esquema de presion selectiva agresivo encuentre un individuo
apto con el menor numero de nodos posible.

Por lo anterior, en la generacion 0 se generan POB * 4 individuos de los cuales
POB pasaran a la siguiente generacion. Si menos de POB individuos tienen una
aptitud mayor que cero, para ocupar el residuo se llevard a cabo una selecciéon
aleatoria de individuos que no estén presentes en la poblaciéon intermedia.
Finalmente, es importante mencionar que por ser la programacién genética una
técnica de programacion no determinista, a pesar de plantear un numero de
individuos por generacién a partir de la complejidad del problema a resolver, no
es completamente seguro que se alcance formar al individuo o solucion deseada
en un niumero predefinido de generaciones. Por esto, se desarrollé un esquema
adaptativo que permite la recuperacién cuando el algoritmo cae en maximos
locales. Por medio de un pardmetro del algoritmo, se especifica el méximo de
generaciones permitidas por proceso evolutivo para encontrar al individuo capaz
de analizar sintacticamente toda la oracién. De no alcanzarse este objetivo, la
poblacidn se reinicializa. Asi se sale de un caso en el que caracteristicas genéticas
de un individuo que no obtiene la aptitud deseada, dominan a toda la poblacion.

4.3.7. Reporte de eficiencia

Habiendo concluido la implementacion del programa genético descrito en las
subsecciones anteriores, es posible realizar pruebas con oraciones de distintas
longitudes. Esto es necesario para plantear el funcionamiento global del progra-
ma genético, de modo que alcance su objetivo sin acaparar tiempo y recursos
computacionales. Después de haber hecho diez pruebas con oraciones de seis
longitudes distintas, los promedios de generaciones requeridas y nimero de no-
dos en el mejor individuo obtenido fueron los que se muestran en la siguiente
grafica:
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Reporte de eficiencia

== Generaciones == Nimero de nodos
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Longitud de |la oracion en palabras

En regresiéon simbolica, es comtn encontrarse con umbrales como el que se
exhibe en las oraciones de siete palabras. La cantidad de simbolos no terminales
que deben encadenarse de manera correcta para llegar al mejor resultado va en
aumento mientras mayor sea el espacio de busqueda. Ademas la explosién en las
posibles combinaciones de los elementos terminales en una solucién, hace que
el algoritmo sea menos eficiente. En el caso de las oraciones con ocho palabras
0 mas, no se puede garantizar incluso que el algoritmo encuentre un individuo
capaz de analizar toda la oracién pasados varios minutos de que el algoritmo
comenzo6 su ejecucion.

Esto no es aceptable para lograr la funcionalidad que se esparaba obtener del
programa genético en un principio. Afortunadamente, la causa de este problema,
que es con seguridad las limitaciones estructurales impuestas, también propor-
cionan una forma de solucionarlo.

Al comienzo de la primera fase de desarrollo se mencionoé la unificacién que se
lleva a cabo cuando al final de una ejecucién, en la que la estructura de arbol
obtenida, que representa una gramética libre de contexto capaz de analizar la
oracién recién procesada, se une a una gramatica libre de contexto que
concentra el conocimiento adquirido por ejecuciones pasadas, de mo-
do que después de estd union la gramatica resultante puede procesar todas las
oraciones procesadas hasta ese punto.

Dado que las ejecuciones del algoritmo que procesan oraciones de hasta seis
palabras de longitud, se llevan a cabo en pocos segundos, la solucién propues-
ta ya se puede intuir. El procesamiento de oraciones arbitrariamente largas se
podria llevar a cabo componiendo varias ejecuciones del algoritmo hasta que se
produzca una estructura de arbol, asociada a una gramatica libre de contexto
capaz de analizar la oracién en su totalidad.

Se trata de maximizar el tamano de los bloques en los que se separa la oraciéon
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original. Asi por ejemplo la oracién: “Los soldados marchan hacia el frente de
batalla”, implicaria dos ejecuciones del algoritmo; en la primera se procesaria
la oracion: “Los soldados marchan hacia el frente” y en la segunda la oracién:
“frente de batalla ”. Los mejores individuos de ambas ejecuciones se unirian para
al final obtener una estructura capaz de analizar la oracién en su totalidad.

El mecanismo que sigue el método unificador se explica en la siguiente subsec-
cion. Por lo expuesto aqui, se entiende que sea de gran importancia para este
trabajo.

4.3.8. El método unificador

Suponiendo que se deseara producir una gramérica libre de contexto capaz
de analizar sintacticamente la oracién: “Las estructuras asociadas a las gramati-
cas se recombinan y deben evaluarse”, que claramente tiene més de seis pal-
abras, procederiamos a generar una poblacién incial distinta, y ejecutar un pro-
grama genético para cada uno de los segmentos: “Las estructuras asociadas a
las gramdticas” y “graméticas se recombinan y deben evaluarse”. Ahora, si los
mejores individuos obtenidos de dichas ejecuciones fueran los descritos por las
cadenas:

AND(Las, AN D(estructuras, OR(AN D(estructuras, a), AN D(asociadas,
OR(AND(a, gramdticas), AND(a, OR(AN D(las, gramdticas))))))))

AND(gramdaticas, AN D(se, AN D(recombinan, AN D(y, AN D(deben,
OR(gramaticas, recombinan, deben, evaluarse))))))
La siguiente imagen muestra a las estructuras de arbol correspondientes a

estas descripciones, con una linea que indica el nodo por el que el operador
unificador va a juntar toda la informacién contenida en ambos arboles:
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Las graméticas

estructuras

recombinan

estrueturas asociadas

4 evaluarse
9raméticas recompinan deben

as graméticas

Después de unir ambas estructuras, se obtiene un arbol asociado a una
gramatica libre de contexto capaz de analizar sinticticamente la oracién en
su totalidad. La raiz del segundo arbol, resaltada en un tono gris en la siguiente
imagen, pasa a ser el segundo hijo de un nodo del primer arbol, que a su vez es
padre de la ultima palabra que éste logra analizar, en el primer segmento de la
oracion:



CAPITULO 4. DISENO DEL ALGORITMO 78

estructuras

deben

= evaluarse
Qramaficas  recombinan deben

La cadena que describe a la estructura que se muestra arriba es la siguiente:

AND(Las, AN D(estructuras, OR(AN D(estructuras, a), AN D(asociadas,
OR(AND(a, gramaticas), AN D(a, OR(AN D(las, AN D(gramdaticas,
AN D(se, AN D(recombinan, AN D(y, AN D(deben, OR(gramdticas,

recombinan, deben, evaluarse))))))))))))))
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Los detalles de implementacion no se especifican, pero se resalta la necesidad
de calcular bien la longitud de los segmentos que se alimentaran a cada proceso
evolutivo, de modo que al momento de unificar, la dltima palabra que lograba
analizar el mejor individuo de la iteracién anterior, sea la primera palabra que
analiza el mejor individuo del programa genético que recién ha terminado.

4.3.9. Almacenamiento y recuperacién de la informacién

Producir una estructura capaz de analizar sintacticamente una cantidad con-
siderable de oraciones, en el orden de miles, puede tomar varias horas en una
computadora de escritorio comercial sin un procesador que tenga tecnologia
multi-nacleo. Una vez llevado a cabo este trabajo, seria una gran desventaja si
al terminar la ejecucion se perdiera la informacién obtenida y se tuviera que
repetir el proceso. Por esta razon, la clase llamada ArbolXML.java posee méto-
dos capaces de transformar la informacién a un formato que puede reportarse
en un archivo con extensiéon XML. Este formato, tiene una estructura de arbol
explicita, y permite ademés la especificacién de atributos para cada nodo que
pueden determinarse durante el proceso de transformaciéon. Asi, los nodos con
simbolos terminales, es decir, aquellos que contienen palabras del lenguaje natu-
ral analizado, pueden recibir una etiqueta tnica, dependiendo de la palabra que
contengan. Adicionalmente, pueden numerarse las versiones de los arboles que
se estédn reportando, y los nodos que contienen simbolos no terminales, o bien,
operadores OR y AND. Como ejemplo, la siguiente imagen muestra al archivo
con extensiéon XML que resulta de la ejecucién que procesa la oracién: “agua
para el que agua pide”.

<Arbol version="003">
—<OR id="NT1">
—<AND id="NT2">
<terminal id="aaaa0">agua</terminal>
—<AND id="NT3">
<terminal id="aaaal">para</terminal>
—<AND id="NT4">
<terminal id="aaaa2">el</terminal >
—<AND id="NT5">
<terminal id="aaaa3">que</terminal>
—<OR id="NT6">
—<AND id="NT7">
<terminal id="aaaa0">agua</terminal>
—<OR id="NT8">
<terminal id="aaaa0">agua</terminal>
<terminal id="aaaa4">pide</terminal>
<terminal id="aaaa0">agua</terminal>
<terminal id="aaaal">para</terminal>
</OR>
</AND=>
</OR>
</AND>
</AND>
</AND>
</AND>
</OR>
</Arbol>
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Una vez realizada la transformacion y escrito el archivo, es posible en ejecu-

ciones futuras recuperar la informacién obtenida realizando la transformacién
inversa, del formato XML a la representacion interna de arbol, conservando la
identidad dnica de los nodos hojas, y la numeracién de los nodos internos que
se report6 en el archivo.
El algoritmo esté listo para ser utilizado con el objetivo original de recibir un en-
trenamiento para simular un dialogo. Si la estructura de arbol que se obtiene del
archivo con extension XML requiere adiciones, producto del programa genético,
es necesario regenerar el etiquetado y actualizar la versién del archivo donde
se concentra la informacion. Para este punto, una transformacion del formato
XML a una representaciéon mas simple que no tome en cuenta atributos extras
es necesaria. La cadena que describe al arbol en notacién infija sera suficiente.
De manera resumida, las transformaciones de la informacién aprendida por el
algoritmo durante distintas ejecuciones se describen en el siguiente esquema:

Arbol

Cadena
XML

N

4.4. Segunda fase de desarrollo

Hasta este punto se ha logrado evolucionar una poblacién con un nimero
bien definido de individuos, hasta que se obtiene un individuo capaz de analizar
sintacticamente la oracién de entrada proporcionada por el usuario. No sola-
mente esto, sino que el genotipo de este individuo, que es el arbol asociado a
la gramatica libre de contexto capaz de llevar a cabo la tarea antes menciona-
da, tiene caracteristicas especiales que permiten hacer el anélisis sintactico de
manera muy eficiente.

Por parte del computo evolutivo, se han obtenido los resultados esperados: un
algoritmo que por medio de la programacién genética, genera una estructura
de arbol asociada a una gramatica libre de contexto que reconoce la oracién
de entrada. Y es bueno mencionar que las estructuras reportadas en el archivo
XML, donde ademés las palabras del lenguaje natural estudiado tienen etique-
tas dnicas, tienen un gran potencial de alimentar a un algoritmo que las procese
y produzca otra estructura cuyos nodos no terminales posean atributos sinteti-
zados a partir de los terminales que sean sus descendientes.

Ahora bien, el trabajo de desarrollar un simulador de didlogo no es algo sen-
cillo, y en este trabajo solamente se da el primer paso. En la clase con nombre
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Dialogo.java, existen los métodos necesarios para iniciar y concluir una sesién
de entrenamiento, en la que se solicita al usuario que introduzca oraciones. Si
la respuesta correcta estd almacenada en memoria, el algoritmo responde, de
lo contrario, a través del proceso que involucra programaciéon genética y que
se expuso en la seccién anterior, el algoritmo aprende la respuesta que pide al
usuario, y el comentario inicial si es necesario.

Al finalizar una sesién de entrenamiento, los archivos de texto dialogo.txt y
agenda.txt se actualizan con el nuevo conocimiento (o informacion) adquirida.
En el primero estd una sucesién alternada de entradas y salidas, mientras que
en el segundo se almacenan las etiquetas de los nodos que han de recorrerse
para producir la resupuesta adecuada.

Para ver ejemplos completos se recomienda consultar los archivos dialogo.txt,
agenda.txt y dialogoINFO.txt, que se encuentran dentro de la carpeta con nom-
bre “Clases”, en el disco adjunto a este trabajo de tesis. En el archivo de texto
agenda.txt pueden observarse las sucesiones de nodos que deben seguirse en la
estructura reportada en el archivo dialogoINFO.xml, de acuerdo con los resul-
tados obtenidos al procesar el conjunto de entrenamiento reducido presente en
el archivo dialogo.txt, con el fin de facilitar la exposicién del algoritmo.

Se trata realmente de un simulador simple, sin embargo gracias a que esta susten-
tado en un proceso que transforma cadenas del lenguaje natural a una estructura
que la computadora puede procesar eficazmente, el potencial de crecimiento es
grande. Para alguien que acostumbra trabajar con estructuras de datos, debe ser
evidente que una estructura de arbol ademés de proporcionar mas informacion
que una cadena, facilita por medio del etiquetado de nodos, la manipulacién
futura del conocimiento almacenado.

4.4.1. En busca de patrones

Cuando se introduce la cadena: “Conoces a Cecilia de clase de discretas?”,
con su respectiva respuesta: “No conozco a ninguna Cecilia”, se espera que en
una segunda sesion de entrenamiento, si el algoritmo recibe la cadena: “Conoces
a Gabriela Mistral de la clase de discretas?” responda: “No conozco a ninguna
Gabriela Mistral”. Para lograr esto, se trabaja sobre los recorridos en el arbol
que estan marcados por las secuencias de nodos que aparecen en el archivo
agenda.txt. Asi, si estas fueran las tinicas dos oraciones que hubiera procesado
el algoritmo hasta este punto, el arbol reportado en el archivo con extensién
xml podria ser el siguiente (hay nodos contraidos por cuestion de espacio):
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<Arbol version="051">
—<ORid="NT1">
— <AND id="NT2">
<terminal id="aaaa0">Conoces</terminal >
—<AND id="NT3">
<terminal id="aaaal">a</terminal>
—<ANDid="NT4">
<terminal id="aaaa2">Cecilia</terminal=>
— <AND id="NT5">
<terminal id="aaaa3">de</terminal>
—<OR id="NT6">
~<AND id="NT7">
<terminal id="aaaad">la</terminal>
- <OR id="NT8">
<terminal id="aaaa3">de</terminal>
<terminal id="aaaa5" >clase</terminal=>
<terminal id="aaaa0">Conoces</terminal >
—<AND id="NT9">
<terminal id="aaaa5">clase</terminal>
—<ANDid="NT10">
<terminal id="aaaa3">de</terminal>
<terminal id="aaaaG">discretas?</terminal>
</AND=
<[AND=
</OR>
</AND>
+<ANDid="NT11"></AND=>
</OR>
</AND=>
</AND=
</AND=>
<[AND>
— <AND id="NT13">
<terminal id="aaaa7">No</terminal=>
—<OR id="NT14">
"NT15"></AND>
21">=</AND>
—<ANDid="NT23">
<terminal id="aaaa8">conozco=</terminal=
— <AND id="NT24">
<terminal id="azaal">a</terminal>
—<ANDid="NT25">

<terminal id="aaaa%" >ninguna</terminal >
<terminal id="aaaa2">Cecilia</terminal>
</AND>
</AND=
</AND=>

—<ANDid="NT26">
<terminal id="aaaa8">conozco=/terminal>
<terminal id="aaaa8">conozco</terminal=
</AND=>
</OR>
</AND=>
</OR>
</Arbol>

Y el archivo agenda.txt reportaria entonces las secuencias de nodos:

Paralaprimera oracion

NT1:NT2:aaaal : NT3 : aaaal : NT4 : aaaa2 : NT5 : aaaad : NT7
caaaad : NT9 : aaaab : NT10 : aaaa3 : PA : aaaab

yparala seqgunda

NT1: NT13 : aaaa7 : NT23 : aaaa8 : NT24 : aaaal : NT25 : aaaa9

: PA : aaaa?2

82

Notamos que la marca “PA” se utiliza cuando se reportan dos palabras que
son hijas del mismo padre con operador “AND”. Ahora bien, al introducir el
enunciado “Conoces a Gabriela Mistral de la clase de discretas?” el algoritmo
detecta que el arbol difiere en el contenido del nodo aaaa2 de lo que esta pro-
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porcionando el usuario. Una propuesta es, seguir leyendo la oracién de entrada,
hasta que encuentre una palabra que sea igual a la que contiene el nodo aaaa3,
es decir, en este caso la palabra “de”, si la encuentra, reserva en la memoria el
segmento que no reconocié: “Gabriela Mistral”, y utilizarlo cada vez que encuen-
tra un nodo aaaa2 en la respuesta.

Tomando en cuenta este esquema sencillo de busqueda de patrones, se modifico
la dindmica de las sesiones de entrenamiento, para que el algoritmo pudiera
proponer distintas oraciones de respuesta, dependiendo de los patrones que en-
cuentra.

Cuestiones mas avanzadas, como lo son el género y nimero de un sustantivo, o la
conjugacion correcta de los verbos, pertenecen a la Lingiiistica Computacional
y escapan al alcance de este trabajo. Pero el poder de adaptacion del computo
evolutivo podria sin duda proponer valores para el conjunto de etiquetas de un
arbol lo suficientemente robusto. Definir este conjunto de etiquetas y la funcién
de evaluacién para distinguir a un individuo no apto de uno apto, requeriria sin
duda de un estudio detallado del problema.

Puede tomarse en cuenta, que con el resultado obtenido de este trabajo, el
planteamiento de un simulador de didlogo tipo ELIZA, es decir, un buscador de
patrones, es casi directo.

4.4.2. TUna sesion de entrenamiento

Llevada a cabo la implementacién de un simulador de didlogo que sopor-
ta el reconocimiento de patrones, vale la pena hablar de los alcances de este
nuevo algoritmo, ya que inmediatamente se hace evidente, que a pesar de la
gran eficiencia que se tiene para adquirir nuevo conocimiento, la necesidad de
establecer reglas propias al dominio es grande, que en este caso serian reglas
gramaticales del espanol. Primero que nada, al ejecutar la clase Dialogo, se pre-
senta al usuario la opcién de iniciar una sesiéon de entrenamiento que soporte o
no el reconocimiento de patrones, en la imagen que sigue, se elige la opcién 2

para experimentar con los patrones que el algoritmo sea capaz de encontrar:

mtf@mtf-P43-ES3G:~/Escritorio/ALGparserS java Dialogo
Selecciona el tipo de entrenamiento que deseas realizar:
1 - Dialogo SIN manejo de patrones

2 - Dialogo CON manejo de patrones

Por favor contesta 1 o 2 para elegir una de las opciones

SESION DE ENTRENAMIENTO 2

ESTE ES UN SIMULADOR DE CONVERSACION CON PATRONES, TIPO ELIZA
El sistema aprendera de tus entradas, y respondera.

en algunas ocasiones.

Ayuda al proceso de aprendizaje de este algoritmo sefalando siempre
que la respuesta a tu pregunta sea incorrecta

Para salir escribe 'exit' (la palabra exit entre

comillas simples).

>>
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Por ejemplo, en una primera sesién de entrenamiento, se introduce: “; Dénde
se puede comer sushi en la UNAM?”, y se le asigna la respuesta: “se puede comer
sushi en la Facultad de Ciencias”, en una sesién posterior como se muestra en
la imagen de abajo, con el nuevo esquema de entrenamiento sucede lo siguiente
con la entrada: “;Donde se puede comer una torta en la UNAM?”:

mtF@mtf-P43-ES3G: ~ ®  mtF@mtFP43-ES3G: ~/Escrit... ¥  mtf@mtf-P43-ES3G: ~/eclipse &

mtf@mtf-P43-ES3G:~/Escritorio/ALGparser$ java Dialogo
Selecciona el tipo de entrenamiento que deseas realizar:
1 - Didlogo SIN manejo de patrones

2 - Diadlogo CON manejo de patrones

Por favor contesta 1 o 2 para elegir una de las opciones

SESION DE ENTRENAMIENTO 2

ESTE ES UN SIMULADOR DE CONVERSACION CON PATRONES, TIPO ELIZA
El sistema aprenderd de tus entradas, y responderd.
en algunas ocasiones.
Ayuda al proceso de aprendizaje de este algoritmo senalando siempre
que la respuesta a tu pregunta sea incorrecta
Para salir escribe 'exit' (la palabra exit entre
comillas simples).
>> ;Dénde se puede comer una torta en la UNAM?
> se puede comer una torta en la Facultad de Ciencias
> ;Es esa respuesta correcta? contesta S para correcta y N para incorrecta
Por favor contesta S para correcta y N para incorrecta
>> 5
Por favor continua

Cuando pregunta si la respuesta es correcta, el usuario decidird que si lo es

en este caso, y no serd necesario que se lleve a cabo un proceso evolutivo para
obtener el conocimiento necesario para analizar, la oracién formada por medio
de reconocimiento de patrones.
Ahora bien, para exhibir las limitaciones de este algoritmo, en una primera
sesion de entrenamiento se introdujo la oracién: “El otro dia me wverbo algo”,
donde se pretende introducir un verbo cualquiera en la palabra verbo, y si co-
mo respuesta se le asignara: “No recuerdo qué te verbo ese dia”, al momento de
introducir la oraciéon: “El otro dia me dijiste algo”, se observé lo siguiente:
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SESION DE ENTREMAMIEN

ESTE ES UN SIMULADOR DE CONVERSACION CON PATRONES, TIPD ELIZA

El sistema aprendera de tus entradas, y respondera.

en algunas ocasiones.

lAyuda al proceso de aprendizaje de este algoritmo seinalando siempre
que la respuesta a tu pregunta sea incorrecta

Para salir escribe 'exit' (la palabra exit entre

comillas simples).

>> ELl otro dia me dijiste algo

> No recuerdo que te dijiste ese dia

> ;Es esa respuesta correcta? contesta S para correcta y N para incorrecta
Por favor contesta S para correcta y N para incorrecta

>> N

> ;Qué deberia responder?

>> No recuerdo que te dije ese dia

> La respuesta que propusiste esta siendo procesada...

Generando poblacion
Poblacion generada
12 3456789 1811 12 13
Generando poblacion
Poblacion generada
1> Por favor continda
>

2o

Desde luego, la oracion: “No recuerdo qué te dijiste ese dia” es incorrecta.
Al marcarlo asi, el usuario ordena que se lleve a cabo un proceso evolutivo que
produzca una estructura capaz de analizar la oraciéon correcta: “No recuerdo qué
te dije ese dia”.
La cantidad de combinaciones de palabras que podria existir en un dialogo
humano cotidiano, aunado a la capacidad de las personas de elegir las palabras
que dicen por su significado, més que por alguna familiaridad con una oracién
que hayan dicho en el pasado, y cuestiones mucho mas avanzadas como los
cambios de tema, dejan claro que la informacién requerida para simular con
éxito una conversacion, va mucho mas alla que un simple etiquetado de nodos.

4.4.3. Ladisyuntiva entre aprendizaje computacional efec-
tivo, y produccién de gramaticas lingiiisticamente
correctas

Como se mencion6 al comienzo de la primera fase de desarrollo, en un algorit-
mo evolutivo es esencial contar con un método que evalte a los individuos para
determinar su aptitud en determinado ambiente. En el articulo que se menciona
ahi mismo, Tony C. Smith e Ian H Witten de la universidad de Waikato [2],
realizan induccién gramatical sobre una oracién del inglés por medio de progra-
macién genética, y concluyen exhibiendo una de las estructuras que obtienen,
que el algoritmo es capaz de inducir gramaéticas con caracteristicas lingiiistica-
mente correctas, como la distincién entre sujeto y predicado, por nombrar la
maés evidente.

Pese a que es un articulo de gran importancia para este trabajo, el aspecto de
la implementacion del algoritmo que usaron no es lo suficientemente claro como
para reproducirlo. Por esta razon, se plante6 un método de evaluaciéon que de-
pendia de restricciones estructurales fuertes en los genotipos de los individuos.
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El aprendizaje de maquina observado es eficiente, pero a modo de reivindicacion
del area de Inteligencia Artificial llamada Lingiiistica Computacional, es nece-
sario decir que las gramaticas aqui inducidas son lingiiisticamente incorrectas.
Es decir, tomando una oracién al azar de un peridédico o libro, lo mas probable
es que los conocimientos adquiridos y almacenados en el archivo con extensiéon
XML, no fueran capaces de realizar un analisis sintactico sobre ésta, pero si
generar una estructura con el diseno requerido y aprenderla.

4.5. Comentarios finales y futuros trabajos

Este trabajo pudo mostrar la versatilidad del computo evolutivo, enfrentando
un problema dificil como lo es la producciéon de una gramatica libre de contexto
para el lenguaje natural.

Se observé que la eficiencia del andlisis sintactico era de gran importancia para la
funcién de evaluacion, y por ello se impusieron limitaciones morfologicas fuertes
a los genotipos de los individuos. Al final se logré un algoritmo que produjera
una estructura de arbol asociada a la graméatica deseada, pero, ;qué tan buena
es realmente esta gramética?.

Esta pregunta puede responderse de diferente manera. Si se piensa en qué tanto
logra capturar la complejidad y el significado del lenguaje natural, esta claro
que se queda corta. Es mas, por un teorema de Teoria de la Computacion [5]
sabemos que una gramaética libre de contexto lineal por la derecha, es equiva-
lente a un autémata de estados finitos. Y deberia de quedar claro, pues al ver el
arbol que se reporta en los archivos con extensiéon xml, no estamos viendo otra
cosa que un autémata de estados finitos. Por otro lado, si pensamos en términos
de aprendizaje computacional, se logré una gramatica que puede extenderse sin
limite, con potencial de ser procesada nuevamente para extraer conocimiento
mas refinado. Estas pueden ser tal vez las palabras finales de este trabajo: debe-
mos esperar que las computadoras tengan un proceso de aprendizaje similar al
de los humanos, en el cual el conocimiento adquirido deba de ser reprocesado
para depurarlo y elevar su valor.

En trabajos futuros, sera esencial contar con un corpus lo suficientemente robus-
to para la extraccion de informacién. En el caso de este trabajo, se proporcion6
al algoritmo un numero relativamente pequenio de lineas en el archivo diélo-
go.txt.

A lo largo de esta seccion se despliega el diagrama de clases UML del algorit-
mo desarrollado durante este trabajo. Para que se puedan apreciar las letras
pequenas, el diagrama estd segmentado en tres partes, pero igualmente se ad-
junté un disco con el codigo y las clases compiladas en carpetas con el nombre
de Codigo y Clases, respectivamente, y el archivo del diagrama completo. Si la
version es electroénica, se econtrarén las mismas carpetas y el diagrama, ademés
del archivo PDF de este trabajo. Todo el c6digo estd comentado para javadoc,
y adicionalmente en algunos métodos se comentaron partes para diferenciar los
diferentes casos que se resolvieron.
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Dialogo

~agendaTXT: string
-dialogoTXT: String
-registro: Hashiap
-arbXiL: ArboLXHL
-ArbolTotal: Arbol
-numBranch: int
-lastIndex: int
seqPatrones: ColaArbol MaIn
+Dialogo() : Dialogo
~generangenda(): Set . reporta(resuitadestst double [T (177 veid
-determinaSec(secuencia:String, indice:int, ‘promcenctica(): Arbo
palabras:String [],apuntador:ListaA): String =
+dialogar(entradas:Set) : void
- construyeRespuesta( secuencia:String) : String
-aprendizaje(enunciado: string): void
-cuentaLineas(): int
+dialogarConPatrones (entradas:Set): void
+determinasecPatrones (sequence:String, int:indice,
palabras:string[],apuntador:ListaA
seqCollector:ListaA,
buscandoSeg:boolean) : String
+ construyeRespConPat (secuencia:string) : String

T
ParamProblema
NoTER: String [1
~CTER: string (1
-NUMTER: int
“maxtiiveles: int
-PRselectiva: boolean
+ParamProblema(): ParamProblema i 1
+ParanProblema(oracion:String): ParamProblema
+5e tCTER(CTER:String [1): void IndGramatical
+getCTER(): String [] - —
+getstringTER(indice:int): String 1 PAlgortmoL. PatanAlger Lng
R -pProblena: ParamProblema
+getNUMTER(): int e ran
+gethaxNiveles(): int L
oetPRselectival): boolean +IndGramatical (phiParanAlgeritno, ppeParanProblena) : Tnderamatical
+setPRselectiva(pRselectiva: boolean) : void [revoluctona(): Individuo
T
1
Poblacion L
Detalle en siguiente diagrama ParamAlgoritmo
— e roRT ThE
-NUNITRextras: int
~PROBCruza: double
MAXITR: int
ParamAlgoritno(): ParamAlgoritmo

+ParamAlgoritmo( tamanio: int , 1tExtras :int
probCruza:double,maxTtr:int): ParamAlgoritmo

+getNUITRextras () : 1n

+getPROBCruza(): double

+getTHNPOB(): int

+5etTHNPOB(tam:1nt): void

+setMAXITR(maxItr:int): void

+gethAXITR():_int

Figura 4.2: Primer segmento del diagrama de clases

4.5.1. Instrucciones para usar el cédigo
El codigo puede entrar en funcionamiento ejecutando desde la linea de co-
mandos las clases Dialogo, o Main. Es decir, introduciendo en la terminal cual-

quiera de las siguientes lineas:

java Dialogo

java Main

Desde luego, se debe de estar en el directorio donde estén las clases compi-
ladas que se desea ejecutar, y tener la méquina virtual de java instalada.
En el primer caso, la clase Dialogo lleva a cabo una sesién de entrenamiento. En
el segundo caso, la clase Main permite cargar un nimero arbitrario de oraciones
a la estructura de arbol que almacena el conocimiento adquirido, sin necesidad

de interaccion con el usuario.
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IndGramatical
Detalle en diagrama anterior

1
Poblacion

“paramAl: ParamAlgoritmo

-paranPro: ParanProblena

-poblacion: Individuo [1

[+Poblacion (pA: ParamAlgoritmo,pP:ParanProblema)
+clonaIndividuo(original:Individuo): Individuo
+Evaluar(): double
[+obtenerbatosest (): double
+generasecuencia(tananio:int): int [
[+mejortnd(arr: Individuo [13: Individuo
[+Torneobeterninistico (participantes: int)
[+peorInd(arr:Tndividuo [1): Individuo
[+indicePeortnd (arr:Individuo [1): int
[+ELitismo(mejor: Individuo) : void
[+recombinacionGen(): void
-opCruza (padre: Individuo, padreB: Ind1ividuo,
indexPA: int, indexPB:int) : void
-deterninaCaso (descPA:String,descPB:string): in
-CruzaIndgQ (hijoA : Individuo, hijoB: Individuo
raizSubA:ListaA, raizSubB:Listad) : void
-cruzaIndAndTer(h1joA:Individuo,hijoB: Individuo,
aizSubA:ListaA, raizSubB:ListaA) : void
-opHutacion(): void
[+InprinirPob() : void
[+getPoblacion(): Individuo
[+setPoblacion (pob:Individuo [1): void
+getIndIndex(indice: int): Individuo
|+getParanpro() : ParamProblema

Poblacion

Individuo(]

88

“genotipo: Arbol

-numNodos: int
rparamProblema ParamPrublema
-evaluacion!

[+Individuo(): TIndividuo
[+Individuo (pProblema:ParanProblena destrlpclnn string): Individuo
(HEAREY L0 (1 o Uon b 0 e
oolean) : Individuo
rprndute(lnjt int, caso:boolean) : void
creaDes cendientes (nodoP:ListaA, 1nit : int
nivel:int,caso:boolean): void

+evaluar (): double
-evaluarRecursivo( indic

apuntado
[+getEvaluacion(): double
+getInterpretacion(): String
+setEvaluacion (ev:double): void
et Intarpratictan(catanniStiing); Vatd
[+gethunnodos() -
‘ss(NumNoduSLnumsrnNudns int): void
[+getGenotipo() : Arbol
[+setenotipo(genotipo:Arbol): void
[+getEvaluacionF() : double
SECEURLIBE LOnE(UE deiihle);ovoud

Vo

:int,calificacion
ilistad): int

[+imprimir(indice:1):

1 1.
MergeSort ListaC
“Ar Individuo (1 “Inicio: Nodo
-caso: boolean ~Final: Nodo
Hergesort (caso:boolean) : Mergesort FListac(): ListaC
+0rdenaMerge(L:Individuo []): Individuo [] +Listac(tananio: int)
+elininar{L:Individuo [1): Individuo [] +agregar (entero:int): Vol
+merge (L1:Individuo [1,12:Individuo (1): Individuo (] sobtener (restantes:int,n:int): int
T

+getArreglo(Individuo []

+setArreglo(A:Individuo [1): void

Figura 4.3:

Nodo

Nodo
int

+siguiente:
+contenido:

+Nodo() : Nodo
thdn(entern int): Nodo

5

Segundo segmento del diagrama de clases
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0

Arbol

Tunodos: Int
Grafica: Lista

Listan
“ArboL () : Arbol
Arbol (raiz:Listah): Arbol
[+arbo (descripcton:string): Arbol
+agregaliodo (padre: ListaA, hijo:

hijoiL

void

+1nterpretaarbol (ratz:ListaA): String
generastructuradescripcior
generaEstRecursivo(cadenals
index: 1nt)
deterninabon (cadenalnt String): String
+recorridoArbol (randonInt:1nt) : Listad
[+tansubarbol (nodeRoot:Listak): int

tring, ot

tring): vo:

10
dop: Lista,

void

fode: L Arbol
+uni ficadorCl(cadenah:String  arbs: Arbol,
axH1]0s:1nt): vold

deterninaUni ficacionCl (nodoFinal:Listad) : boolean
15

RodoFinal (indice: int ,cadenad:String, ap

untador

tah): Listad

&9

ArbolXML

erchivor string
int

+ArboLXHL() : ArboLaIL

[sescribentl (rootTotal :Listan): vota

~obtenerversion(): ini

~escribefec; uffereduriter, rootParcial:Listad,
indent:String): void

[+generaarbol(): Arbol

“generaltrbol (arbTotal :Arbol, padre:Lista): void

|+generacadena (): stri;

-siguienteNarca(): String

[+unt ficadorca (arb: Arbot, maxi1]os: 1nt) : vold
ge thunlodos ) : int
+gethaiz(
[+se thuntiodos (numtiodos  1nt) : void
+sethaiz(raiz: Listah): void
:Listap): void
T
18 L
ListaA ColaArbol
iden: NodoG “Principio: NodoG
-hijos: Lista ~Final: NodoG
padre: Listah [+Cotarrbot (): Cotaarbol
-siguiente: Listan [+Cotarbo (prier ListoA): ColaArbol
anterior: Listah +Agregase is; o1d
SIG: Listah 1. [+AgregaTnicto prinero:Listah): void
anT: List . pedid
ListaB ast(): Lis

Li5taA (10ent10a0:R0doG) - Listah
[+Listan (1dent 1da0:NoaoG, sig1:Listan) : Listan
[+Listan(1den:Nodos, hijos Lista): Listar

+Li15taA (1den:NodoG, s1gH: Listar, padre:Listat) : Listah
+Listan(1den:NodoG  hijos :Lista,padre: Listad): Listan
[+eshijo(cuatiNodos) : bootean

+<etant (antHermano:Listan) : voia
+getsiguiente(): Listan
4setSiguiente(siguiente:Listat) : void
[sgetanterior(): Listan

[+setanterior (anterior:Listan): void

Tinicio: Listah

+nunELenentosH() : int
[sgetrin(): Listan

[+agregarULtHC uza (padre: Listah, hijoListan,

|+buscar€Len (nodeTp:Nodos, nodoPA:ListaR): Listah
[+etintnar (nodoEt: Listat) : void

: vota

os:1nt) : voi

-siguiente: NodoG

[+hogoG(valor:Object) : NodoG

vota

[1getseqInsert()
)

[Fiodo(aato-object s1g Nodo) - Noded |

Figura 4.4: Tercer segmento del diagrama de clases.
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