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Resum

La inferéncia gramatical és el procés d’aprenentatge automatic d’una gramatica formal a partir
d’una serie de mostres. Amb aquesta finalitat han sigut proposades i provades una amplia varietat
de tecniques. En aquest treball concretament, provem 1’eficacia de la computacid evolutiva com-
binada amb els sistemes P en teixit, implementant un simulador en el llenguatge de programacié
Python3 i entrenant-lo amb diferents parametres i dades d’entrenament, per tratar de trobar-ne
la configuracié optima. Els resultats finals, concorden amb els mostrats per Taishin I. Nishida,
mostrant eficacia a I’hora d’inferir alguns llenguatges, com a"b" o el llenguatge de Dyck.

Paraules clau: inferéncia gramatical, computacié evolutiva, sistemes P en red, Python3

Resumen

La inferencia gramatical, es el proceso de aprendizaje automatico de una gramética formal a
partir de una serie de muestras. Con este fin han sido propuestas y probadas una amplia variedad
de técnicas. En este trabajo concretamente, probamos la eficacia de la computacién evolutiva com-
binada con los sistemas P en tejido, implementando un simulador en el lenguaje de programacién
Python3 y entrendndolo con distintos pardmetros y datos de entrenamiento, para tratar de encon-
trar su configuracién 6ptima. Los resultados finales, concuerdan con los mostrados por Taishin Y.
Nishida, mostrando eficacia a la hora de inferir algunos lenguajes, como a"b" o el lenguaje de
Dyck.

Palabras clave: inferencia gramatical, computacién evolutiva, sistemas P en red, Python3

Abstract

Grammatical inference is the process of automatically learning a formal grammar from a set of
samples. For which a wide variety of techniques have been proposed and tested. In this paper we
specifically test the effectiveness of evolutionary computation combined with Tissue P-systems
by implementing a simulator in the Python3 programming language and training it with differ-
ent parameters and training data in order to find its optimal configuration. The final results are
in agreement with those shown by Taishin Y. Nishida, showing efficiency in inferring some lan-
guages, such as a”b" or Dyck’s language.

Key words: grammatical inference, evolutionary computation, tissue P systems, Python3
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CAPITULO 1
Introduccion

El proceso de aprendizaje y comprension de las reglas de un lenguaje para un computador
no es tan sencillo como para un ser humano, por ello se han desarrollado una amplia variedad
de técnicas y metodologias con distintas tecnologias cuyo objetivo es optimizar este proceso de
aprendizaje.

En este TFG nos enfocaremos en ampliar el trabajo realizado por Taishin Y. Nishida en su
articulo “Evolutionary P Systems: The notion and an Example”[ ], en el que estudia diversos
métodos basados en la computaciéon con membranas y los algoritmos evolutivos (sobre los que
hablaremos en profundidad m4s adelante). Nos centraremos en uno de los sistemas que propone,
realizando una implementacién del mismo y estudiando la influencia de distintos pardmetros, con
el fin de optimizarlo.

1.1 Motivacion

La motivacién principal tras este trabajo es la misma que hay tras cualquier investigacion,
ampliar los conocimientos existentes sobre el drea de estudio con el fin de poder aportar nuestro
pequefio grano de arena a futuras investigaciones o desarrollos que puedan encontrar utiles los
resultados obtenidos.

Mas especificamente en el campo de la Inferencia Gramatical, nuestro motor principal sera la
mejora de estas técnicas que tantos usos han demostrado tener en campos tan diversos como la
bioinformatica o la programacién, por citar algunos de ellos.

1.2 Obijetivos

Este trabajo tiene 3 objetivos principales, en primer lugar desarrollar un simulador funcional
que pueda ser usado para inferir las reglas de un lenguaje formal en base a muestras etiquetadas.

En segundo lugar realizar una experimentacion lo mas exhaustiva posible, para determinar
como afectan los distintos pardmetros a la eficacia de este sistema con el fin de encontrar una
configuracion 6ptima.

Y por dltimo, dejar la puerta abierta a nuevas investigaciones que puedan surgir a partir de los
frentes abiertos que dejamos por el camino.
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1.3 Estructura de la memoria

Esta memoria se compone de siete capitulos, el primero (1), en el cual nos encontramos, es
una breve introduccidn al trabajo.

En el segundo capitulo (2), presentaremos unas nociones bdsicas sobre teoria de lenguajes e
inferencia gramatical, para posteriormente en el capitulo 3 hablar concretamente de los algoritmos
genéticos.

En el cuarto capitulo (4), introducimos y desarrollamos el concepto de computacién con mem-
branas, los sistemas P y los sistemas P en tejido.

En el capitulo 5, para empezar a profundizar en el tema concreto de este trabajo, repasaremos
el articulo de Taishin Y. Nishida, las técnicas empleadas por él y sus resultados. Para, de este modo,
en el capitulo sexto (6) poder ver la implementacién realizada en base a su trabajo, las pruebas y
mejoras propuestas, y los resultados obtenidos.

Y para acabar remataremos este trabajo con el capitulo 7, en el que discutiremos las conclu-
siones obtenidas y dejaremos las puertas abiertas a futuros trabajos.



CAPITULO 2
Inferencia gramatical

En este capitulo, nos centraremos en explicar los conceptos del campo de la inferencia gra-
matical, necesarios para la comprensién de este trabajo. La fuente principal empleada para la do-
cumentacion de este capitulo es el libro "Grammatical Inference: Learning Automata and Gram-
mars"[ ] cuyo contenido seleccionaremos y resumiremos, con el fin de dar una imagen gene-
ral de este campo, pero sin desviarnos demasiado del tema central de esta memoria.

2.1 Nociones basicas

Al trabajar con lenguajes, surge la necesidad de modelarlos mateméticamente, para poder
trabajar con ellos, estudiarlos o incluso, como pretendemos, predecirlos. Para ello introduciremos
una serie de conceptos bésicos extraidos de [ ].

El primer concepto necesario es el de alfabeto. Definimos un alfabeto £ como un conjunto
finito no vacio, de elementos a los que llamaremos simbolos. Aunque tipicamente se usan alfabetos
de 2 simbolos, en casos reales, podrian usarse alfabetos mucho mds largos o incluso de un tamafio
indefinido (pero siempre finito). Sobre estos alfabetos se pueden realizar las operaciones tipicas
de los conjuntos como la unién, interseccion, diferencia, etc. Por ejemplo, podemos definir los
siguientes alfabetos y las siguientes operaciones entre ellos:

Y1 ={a,b} Y, ={b,c}
YUYy ={a,b,c}
SN, = {b)
Y — X, ={a}
Estos alfabetos, al igual que sucede en la vida cotidiana, representan las letras que pueden
formar nuestras palabras, a las que también llamaremos cadenas o strings. Una cadena x sobre un

alfabeto X se define como una secuencia finita y ordenada de simbolos de X.. Una cadena de ¥
podria ser por lo tanto:

x1 = aabb

La longitud de una cadena w se denota como |w| y es el nimero de simbolos que contiene
dicha cadena. La cadena vacia es un caso particular, en el que |w| = 0, es decir, que la cadena no
contiene ningin simbolo, en este caso se denotard la cadena como &.

Los conjuntos de cadenas se conocen como lenguajes. Un lenguaje L es por lo tanto, cual-
quier conjunto de cadenas, no necesariamente finito, incluyendo el conjunto vacio. Por ejemplo,
podemos definir un lenguaje L1 como:
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Ly = {a"b" : n > 0}

Dos operadores ampliamente utilizados son el cierre de Kleene o estrella de Kleen (*) y el
operador més o estrella positiva (*). En el caso de la estrella de Kleen, sobre un alfabeto X se define
>* como el conjunto de todas las cadenas posibles creadas a partir de concatenar los simbolos de
2. (incluida la cadena vacia). Por ejemplo:

Y. = {a,b}
X" ={¢a,b,aa,ab,ba,bb,aaa, ..}

La estrella positiva, sobre un alfabeto %, se define a partir de la estrella de Kleen, como el
conjunto resultante de eliminar la cadena vacia de >*, por ejemplo:

Y = {a,b}
>* ={a,b,aa,ab,ba,bb,aaa, ..}
Otra forma ampliamente extendida de denotar un lenguaje son las gramaticas formales, una
gramdtica formal G = (N, X, P, S) se compone de un conjunto de simbolos no terminales N, un
conjunto de simbolos terminales (disjunto de N) X, un simbolo inicial perteneciente a N (normal-

mente S) y un conjunto de producciones, cada una de las cuales viene representada por un par de
cadenas wq y wp, normalmente denotadas como wy, — wj.

A partir de todos estos elementos, podemos definir el concepto de derivacién como la ope-
racion ? entre dos cadenas pertenecientes a (N UX)*. Si A — B es una produccién en Py

a,p € (NUZX)*, entonces aAS = «Bp. En cuyo caso decimos que la producciéon A — B se
aplica a w A para obtener B, o que a Ap deriva directamente a « B en G.

En base a este operador, podemos definir % suponiendo que «1, &y, ..., &, son cadenas sobre
(NUZ)*,\m>1y

061 ? “2/ 0‘2 ? 0‘3/'“/ “l’l’l—l ? ‘Xm

Entonces decimos que a1 ? &y, 0 que aq deriva a ayy, en G. Por dltimo y a partir del operador
%, obtenemos que el lenguaje generado por G, denotado como L(G), es {w|w € £* A S % w}

Para ilustrar todo lo visto anteriormente, proponemos el siguiente ejemplo de gramatica for-
mal:

G=({S,A},{ab},P,5S)

S — aAb
P=<¢A—=aAb
A—e¢

Esta gramatica esta describiendo al lenguaje L1 visto anteriormente, pues empezando por el
simbolo inicial S y realizando las transformaciones descritas por las producciones podemos llegar
a generar todas las cadenas del conjunto {a"b" : n > 0}, o lo que es lo mismo L(G) = L.

Una herramienta muy Ttil a la hora de visualizar la derivacién de una cadena, es el arbol de
derivacion, como el que podemos observar en 2.1. Un drbol, es un 4rbol de derivacion si:
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= Todos los nodos estdn etiquetados con simbolos pertenecientes a N U X U {e}.
= La etiqueta del nodo raiz es S.
= Todas los nodos interiores estdn etiquetados con simbolos pertenecientes a N.

= Si un nodo 7 tiene una etiqueta A y los nodos 71,15, ..., 11; son sus hijos, ordenados de
izquierda a derecha con etiquetas X1, X», ..., X respectivamente, entonces A — X1 Xp... X
debe ser una produccién de P.

De este modo el arbol describe el proceso de derivacion de una cadena desde el simbolo inicial
de una gramdtica, como en la figura 2.1, en la que el drbol describe la derivacién de la cadena
aaabbb con la gramética formal descrita anteriormente.

S
a A b
a A b
P
a b

Figura 2.1: Arbol de derivacién de aaabbb en Ly

2.2 Tipos de lenguajes

Como puede deducirse existe una cantidad infinita de lenguajes, por lo que dada su amplia
variedad, surge la necesidad de clasificarlos. Una posible taxonomia es la Jerarquia de Chomsky,
mostrada en la figura 2.2.

Recursivamente enumerable

Sensibles al
contexto

Independiente del
contexto

Regular

Figura 2.2: Jerarquia de Chomsky

Esta jerarquia divide los lenguajes en un grupo principal (los lenguajes recursivamente enume-
rables) que contiene a los otros tres subgrupos, a su vez el segundo grupo (los lenguajes sensibles
al contexto), contiene a los otros dos y asi sucesivamente.
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Antes de enunciar cada uno de estos grupos definiremos una serie de simbolos que empleare-
mos mds adelante:
a,B,6 € (NUL)*
ye(NUD)T
A,BeN
aci

Los lenguajes recursivamente enumerables o de tipo 0, son todos aquellos reconocibles por
una méquina de Turing y comprenden a todos los posibles lenguajes descritos por una gramaética
formal, sin ningtn tipo de restriccion, por lo tanto sus producciones son de la forma:

xAB — 6

Los lenguajes sensibles al contexto o de tipo 1, son todos aquellos reconocibles por un auté-
mata linealmente acotado, las graméticas que definen estos lenguajes no pueden contener reglas
compresoras, es decir, todas sus producciones deben ser de la forma:

xAB — ayp

Los lenguajes independientes del contexto o de tipo 2, son todos aquellos reconocibles por
un autémata de pila, la gran mayoria de lenguajes de programacién forman parte de este grupo.
Las producciones de las gramdticas que definen estos lenguajes solo pueden tener un simbolo no
terminal en la parte izquierda, por lo tanto sus producciones son de la forma:

A—d

Por dltimo los lenguajes regulares o de tipo 3, son los lenguajes mds simples, son todos aque-
llos que pueden ser definidos por una expresion regular. Las producciones de las graméticas que
definen estos lenguajes solo pueden tener un simbolo no terminal en la parte izquierda y un sim-
bolo terminal, un terminal y uno no terminal o la cadena vacia en la derecha, por lo tanto sus
producciones tienen la forma:

A—e

A—a
A — aB

Concretamente nuestro trabajo se va a centrar en los lenguajes independientes del contexto o
de tipo 2.

2.3 Aprendizaje automatico de lenguajes

Cuando hablamos de inferencia gramatical hacemos referencia al conjunto de técnicas que
tienen como finalidad obtener una gramética objetivo a partir de una serie de muestras que pueden
presentarse de distintas formas, textos, palabras etiquetadas, conjuntos de palabras relacionadas...

Esta gramética objetivo debe describir fielmente el lenguaje que pretendemos modelizar, pero
es posible que esa gramadtica no exista, por lo tanto nuestro algoritmo debe buscar la representacion
mas fiel posible de los datos usados para describirlo.

Existen cuatro paradigmas principales del aprendizaje, el deductivo, inductivo, por analogia y
por referencia. La inferencia gramatical se encuentra dentro del grupo del aprendizaje inductivo,
que trata de encontrar leyes generales a partir de muestras de informacién especifica, en concreto
dentro del subgrupo de la inferencia inductiva, en la cual el entorno proporciona los ejemplos y
contraejemplos necesarios.

La inferencia gramatical presenta cuatro propiedades bésicas:
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2.3.1. Concepto

El concepto es el método empleado para asignar una hipétesis a cada objeto, este puede acep-
tor, si el algoritmo genera autématas o generador, si se generan gramdtica. En nuestro caso serd
generador, pues intentaremos encontrar una gramatica formal que genere inicamente las palabras
del lenguaje objetivo.

2.3.2. Protocolo de la informacion

El protocolo, es el modo en que la informacién empleada para el entrenamiento serd pro-
porcionada. El protocolo puede ser de dos tipos, texto, si recibe inicamente cadenas positivas o
informante, si recibe tanto cadenas positivas como negativas, etiquetadas. En nuestro caso serd
informante de tipo arbitario, pues las cadenas proporcionadas al sistema no tienen porque seguir
ningin orden.

2.3.3. Criterio de éxito

Existen dos criterios de éxito principales, que son:

= [dentificacién en el limite, propuesto por E. Mark Gold en [ ], es un modelo que recibe
como entrada una presentacién (una sucesién de cadenas), el aprendizaje se ve como un
proceso infinito, en el que el aprendiz, va procesando una por una las cadenas de entrada y
para cada una devuelve una gramaética que trata de representar el lenguaje. Eventualmente,
en un nimero finito de pasos, el aprendiz devolverd la gramédtica correcta, aunque no podré
necesariamente detectar su correctitud.

= Aprendizaje correcto probablemente aproximado, propuesto por L. G. Valiant en [ 1,
es un modelo que recibe una serie de muestras como entrada, para las que devolverd una
generalizacion tratando de aumentar la probabilidad de que el error sea bajo.

En nuestro caso particular, no existe de momento ninguna demostracién formal de cual es
el criterio de éxito del modelo que vamos a emplear, pero existen trabajos en curso intentando
despejar esta incognita.

2.3.4. Método de inferencia

El método de inferencia, es el tipo de procedimiento que va a seguir el algoritmo para encontrar
la mejor hipétesis, y puede ser enumerativo, cuando el algoritmo solo recorre una serie de hip6tesis
predefinidas en busca de la hipétesis objetivo o constructivo, cuando el algoritmo construye la
nueva hipétesis a partir de la informacién recibida.

Dentro de los métodos constructivos estdn los métodos incrementales, cuando la nueva hipé-
tesis se construye a partir de la anterior y de la nueva informacién recibida. Y los métodos no
incrementales, en los que la nueva hipétesis se construye cada vez, a partir de toda la informacién
recibida hasta el instante actual.

El modelo estudiado en este trabajo empleard un método de inferencia constructivo incremen-
tal.

2.4 Dificultades de las gramaticas independientes del contexto

Por dltimo cabria destacar las dificultades que surgen a la hora de trabajar con estas gramaticas.
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Para empezar, la equivalencia entre graméticas independientes del contexto es un problema
indecidible, como explica John E. Hopcrof en [ ], por lo que nos va a ser imposible crear
un algoritmo que compruebe si una de las gramdticas que hemos generado es la objetivo o no. Esta
circunstancia nos llevara a realizar aproximaciones para poder evaluar de la mejor manera posible
las gramdticas intentando a su vez mantener la eficiencia del programa.

Otro problema que podria surgir, es el hecho de que el tamaiio de las palabras de los lenguajes
independientes del contexto puede ser exponencialmente mds grande que el tamaio de la propia
gramatica, por ejemplo, fijémonos en la gramaética:

No — N1N;

N; = Niy1Niq1

N, —a

En este caso, el lenguaje tendrd una tnica palabra de tamafio 2" ! siendo 7 el nimero de
producciones de la gramadtica. Esto es problematico, pues en lenguajes de estas caracteristicas las
muestras pueden ser excesivamente grandes, con costes computacionales altisimos en consecuen-
cia. En nuestro caso intentaremos evitar estos lenguajes en las pruebas, seleccionando a mano
previamente los lenguajes a utilizar, aunque como veremos en el capitulo 6 no siempre serd posi-
ble.

Por ultimo cabria destacar el problema de la inteligibilidad, un mismo lenguaje puede tener
una infinidad de gramaticas independientes del contexto que lo describen, algunas de las cuales
se acoplardn mejor al lenguaje y otras peor, esto puede desembocar en problemas de ineficiencia
y alto coste computacional, porque la gramdtica generada, pese a ser correcta, es excesivamente
compleja, para el lenguaje objetivo, existiendo alternativas mejores.



CAPITULO 3
Algoritmos genéticos

Existen distintas técnicas de inferencia gramatical, basadas en distintos enfoques, de todas
ellas, nosotros nos vamos a centrar concretamente en los algoritmos genéticos, pese a que mas
adelante en el capitulo 4 ampliaremos este método combindndolo con la computacién con mem-
branas. Gran parte de la informacién obtenida, acerca de este campo, estd extraida de [ 1.

Los algoritmos genéticos pretenden, como su nombre indica, mejorar una poblacién (en nues-
tro caso de gramdticas) mediante la modificacién genética y mecanismos evolutivos propios de la
naturaleza, que discutiremos en las siguientes secciones.

3.1 Codificacion y decodificacion

Una parte fundamental de los algoritmos genéticos son las funciones de codificacién y decodi-
ficacion, que nos permiten construir una cadena con toda la informacién de un objeto (su genoma)
y a partir de la misma, reconstruir el objeto original.

Aunque en 5.3 y en 6.1 ya discutiremos las funciones empleadas en [ ]y en este trabajo
respectivamente, vamos a proponer unas funciones de codificacién y decodificacion sencillas para
ejemplificar lo explicado:

= A modo de funcién de codificacion, podemos simplemente concatenar las cadenas de carac-
teres que representan cada una de las producciones de la gramética que deseamos codificar,
eliminando las ocurrencias de ¢, pues es la cadena vacia y empleando como separador el
simbolo #. Por ejemplo, para codificar la gramética de la seccién 2.1, podriamos hacer:

S—aAb
A—aAb y = "S—aAb#A—aAb#A—"
A— ¢

= Para decodificarlo, dividimos el genoma empleando el simbolo # como separador, y si a uno
de los dos lados de una produccion estd vacio, afiadimos ¢. Por ejemplo, para decodificar el
genoma anterior:

S — aAb S — aAb
"S—aAb#A—aAb#A—" = { A - aAb = { A — aAb
A — A—e

Antes de pasar a la siguiente seccion, cabe destacar que en todas las funciones de decodifica-
cién que abordamos en este trabajo, se asume que hay un simbolo inicial, conjunto de simbolos

9
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terminales y no terminales conocidos, que no varian y podemos emplear después de la decodifica-
cion para generar la gramdtica, en caso contrario, esa informacién también deberia ser incluida en
el genoma por la funcién de codificacién.

3.2 Inicializacion

Para inicializar el sistema, se generard una poblacién de un tamafio arbitrario predefinido n de
genomas aleatorios o pseudo aleatorios. Normalmente, se intentard que estos genomas iniciales
definan correctamente una gramdtica, por lo que serdn pseudo aleatorios, pero también se podrian
generar cadenas completamente aleatorias y luego filtrar los resultados eliminando las cadenas
incoherentes.

3.3 Evaluacion y seleccion

Las funciones de evaluacion, determinara lo buenas o malas que son las gramaticas obtenidas
en cada iteracion del algoritmo, al igual que las de codificacién y decodificacién, las estudiaremos
mas adelante en 5.1 y en 6.1, pero plantearemos una version simplificada para comprenderlo mejor.

La funcién de evaluacién recibe una gramatica ya decodificada y una palabra marcada como
positiva o negativa, a partir del simbolo inicial de la gramética, y mediante derivaciones, hard una
bisqueda en anchura, generando todas las palabras de la gramaética, hasta encontrar la que busca
o llegar a un limite maximo de palabras generadas, en cuyo caso buscard la palabra con mads letras
en comin y devolverd como resultado c¢/n siendo c el nimero de letras en comiin y 7 el nimero
de letras de la palabra de entrada.

Como podemos observar, en caso de que encuentre la palabra exacta, devolverd un valor de
1, mientras que conforme aumenta la diferencia disminuird el valor devuelto hasta alcanzar el 0,
cuando no encuentre ninguna palabra con coincidencias. A este valor de lo buena o mala que es la
gramdtica para reconocer una palabra, lo llamaremos fitness.

S

\
aAB

aabb aaAbb

/\
aaabbb

Figura 3.1: Arbol resultante de una bisqueda en anchura en L;

Pero esta funcién de evaluacién tiene dos claros inconvenientes, por un lado, el coste compu-
tacional es muy elevado, pues para cadenas muy grandes debe generar todas las de menor tamafio
primero, y por otro lado, podria no llegar a generar la palabra que se esta buscando porque llega al
limite, obteniendo un mal fitness siendo que si que la reconoce. Esta problemética la abordaremos
en las secciones comentadas anteriormente, analizando distintos enfoques.

La seleccién, por otro lado puede o no depender de la evaluacidn, en este paso, se seleccionard
a parte de la poblacion para mutarla y recombinarla. Esta seleccion puede ser aleatoria, escogiendo
objetos al azar. Metddica, siguiendo algin patrén a la hora de seleccionar los objetos, como por
ejemplo, los que tienen mejor fitness. O una mezcla de ambas, por ejemplo, la mitad serdn los
mejores y la otra mitad objetos al azar para aumentar la variabilidad.
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3.4 Recombinacion y cruce

Sobre los genomas seleccionados, realizaremos las siguientes operaciones:

= Recombinacién: A partir de dos genomas, obtendremos dos genomas nuevos, cortando los
dos originales por una posicion arbitraria e intercambiando sus secciones.

S—aS#S—a corte S—a S#S—a\ recombinacién S—ab#S—b
S—Sb#S—b S—S b#S—b S—SS#S—a

Figura 3.2: Ejemplo de recombinacién

= Mutacién: Se escoge un genoma o grupo de genomas y se les modifica uno o varios simbolos
arbitrariamente.

i
S aSHS g — O G ra#S—sb

Figura 3.3: Ejemplo de mutacién

Los puntos de corte, o los genomas mutados pueden ser arbitrarios o metddicos, depende
del enfoque, al igual que comentamos en la seccion 3.2, si se hace aleatoriamente, se corre el
riesgo de que la modificacién rompa la coherencia del genoma, por lo que en pasos posteriores
se deberd filtrar la poblacién para eliminar o al menos ignorar estos genomas defectuosos. Esto
es lo que hacemos en nuestra implementacién, mutamos simbolos arbitrarios, pero posteriormente
puntuamos negativamente los genomas incoherentes, para poco a poco ir desechandolos.

3.5 Reemplazo

El dltimo paso es el reemplazo, para este paso se puede realizar una segunda evaluacidn, in-
cluyendo esta vez a los nuevos genomas, o emplear los resultados de la evaluacién realizada antes
de la seleccién. Siguiendo el procedimiento que se desee, se eliminardn los genomas sobrantes,
para mantener el tamafio de la poblacién constante.

En nuestro trabajo, empleamos la evaluacion previa a la seleccién, eliminando los peores ge-
nomas y sustituyéndolos por los nuevos.

(Inicializacién)—)(Decodiﬁcacién)

(Evaluacién y selecci(’)n)

Codificacién

Figura 3.4: Etapas de un algoritmo genético

(Recombinaci(’)n y cruce

Una vez definidas todas las etapas del algoritmo, podemos construirlo, como se puede observar
en la figura 3.4. Solo quedaria destacar que el algoritmo puede parar tras un nimero definido de
iteraciones (el método que nosotros emplearemos) o cuando se obtiene un alto valor de fitness.






CAPITULO 4
Computacion con membranas

A continuacién, en las subsiguientes secciones, explicaremos los fundamentos de la compu-
tacion natural, mas especificamente de la computacién con membranas o Sistemas P. Para poste-
riormente discutir su funcién en este trabajo y sus posibles sinergias con la inferencia gramatical
y los algoritmos genéticos.

4.1 Nociones basicas

La computacion natural, es un termino que engloba todos los sistemas computacionales que:

= Se inspiran en la naturaleza, para desarrollar métodos de solucién de problemas, por ejem-
plo, las redes neuronales artificiales, que imitan a las redes neuronales humanas.

= Hacen uso de elementos de la propia naturaleza para realizar un cémputo, como la compu-
tacion con ADN, descrita y probada por Leonard M. Adleman en [ 1.

Nuestro campo de estudio, la computacién con membranas, se encuentra en esta primera defi-
nicién, pues citando a Gheorghe P4un en [ 1yl ]:

Introducimos un nuevo modelo de computabilidad, de tipo paralelo distribuido, ba-
sado en la nocion de estructura de membrana. Dicha estructura estd formada por
varias membranas de tipo celular, colocadas de forma recurrente dentro de una iini-
ca membrana “piel”.

Como comenta Paun en este articulo, en el que propone el modelo de computacién con mem-
branas, la idea es crear un modelo computacional distribuido y paralelo, basado en las estructuras
de membranas de las células.

Mis en profundidad, la idea consiste en tener una estructura de membranas, representable
como un diagrama de Venn sin intersecciones, con una tinica membrana que engloba al resto, a
la que llamaremos piel. Cada membrana define una regién donde podemos encontrar objetos, que
representarian a los elementos quimicos, aminoacidos, etc. Estos objetos pueden evolucionar, en
funcién de una serie de reglas propias de cada membrana, una vez no se puedan aplicar més reglas,
la computacién ha terminado y el resultado se extrae del estado de una membrana previamente
definida, conocida como membrana de salida.

Formalmente, un sistema P de transicién de grado 11,71 > 1 es una construccién de la forma:
II= (V/ ;I/l, W1y eeey Wyy (Rl/ Pl)/ ooy (Rn/ pn)/ 10)

donde:

13



14 Computaciéon con membranas

1. V es un alfabeto cuyos simbolos serdn los objetos.

2. u es una estructura de membranas de grado 7, con cada membrana etiquetada con un va-
lor Unico, nosotros utilizaremos las etiquetas 1,2, ..., n. Esto se representa como una cadena
parentizada, siguiendo el ejemplo de la figura 4.1, 4 = (1(2(3)3(4)1)2)1. El conjunto de
cadenas parentizadas puede definirse como el lenguaje generado por la gramética indepen-
diente del contexto:

S — (S)S

S—e¢

3. w;, 1 <i < n son cadenas sobre V representando los multiconjuntos asociados a la region
i de . Un multiconjunto se define como el par (A, m) donde A es un conjunto y m :
A — IN es una funcién de A a IN (los nimero naturales), de este modo podemos afiadir
la multiplicidad a los conjuntos, permitiendo que estos contengan varias ocurrencias del
mismo simbolo.

4. R;,1 < i < n es un conjunto finito de reglas sobre V asociadas a la region i de p. p; es
el orden parcial entre las distintas reglas de R; especificando un orden de prioridad si fuera
necesario. Una regla es un par (u, v), normalmente expresado como u — v, donde u es una
cadena sobre Vy v = v/ 0o v = v/, donde v’ es una cadena sobre

(V x {here,out}) U (V x {in; | 1 < j < n})
5. ig es un nimero entre 1 y 7, que indica cual es la membrana de salida.

Este sistema, como demuestras Gheorghe Paun es capaz de reconocer los lenguajes recursi-
vamente enumerables, con configuraciones sencillas de dos o tres membranas. Para observar la
potencia del modelo y poder comprender de manera més intuitiva su funcionamiento, vamos a
proceder con un ejemplo:

4 N
P —

out

S—so

s—abs
ab— (ab, ing)
s — (ab, iny) (c, out)

N /
N /

Figura 4.1: Ejemplo de sistema P

Antes de empezar a analizar el ejemplo que se muestra en la figura 4.1, cabe advertir, que no
pretende ser eficiente, sino un reflejo de las funcionalidades principales de los sistemas P.

Lo primero que vemos es la estructura de membranas con una piel (membrana 1) que sola-
mente contiene una membrana (2) que a su vez envuelve a dos sub membranas (3 y 4), una de las
cuales estd marcada como membrana de salida (4).
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El tnico objeto que hay, se encuentra en la membrana 3 y es una s, en esta membrana también
encontramos una regla, que nos indica que un objeto s puede transformarse en el mismo mads 9,
este nuevo simbolo, es lo que llamamos un objeto de disolucién, cuando se produce este simbolo,
se disuelve la membrana en la que se encuentra, destruyendo las reglas de la misma y enviando
sus objetos a su membrana padre, en este caso a la membrana 2. Es importante remarcar que § no
puede aparecer en la region de la piel.

En la membrana nimero 2 se encuentran el resto de reglas:

= «s — a bs», en esta regla, a partir de una s, mantenemos la s y generamos a y b.
» «ab — (ab, ing)», en esta regla, enviamos una a y una b a la membrana 4.

» «s — (ab, ing) (c, out)», en esta dltima regla, dada una s, enviamos una a2 y una b a la
membrana 4 y una ¢ a la membrana padre de la membrana donde se encuentra la regla, la 1.
Perdiendo la s en el proceso.

Las reglas se aplican de un modo similar a las producciones de una gramética formal, pero
operando sobre multisets o multiconjuntos.

De este modo, una regla de una membrana, se puede aplicar si su parte izquierda estd presente
en dicha membrana, eliminando esos objetos, generando los de su parte derecha y envidndolos
a su membrana padre o a alguna de sus submembranas si asi se especifica en la regla (como se
puede ver en las dos dltimas reglas de la membrana 2). Por este mismo motivo, podrian activarse
distintas reglas de manera simultanea, si algunas de estas reglas consumen los mismos objetos, se
aplicardn de manera indeterminista.

Si se deseara evitar esto dltimo, o al menos poder controlarlo en cierta medida, también existe
la posibilidad de establecer prioridades para las reglas, de modo que si se pueden aplicar dos reglas
y una tiene prioridad sobre la otra, siempre se aplicard la mds prioritaria.

Una vez entendidos y definidos todos los componentes de un sistema P, veamos un ejemplo de
su ejecucion en la figura 4.2.

1 1

2
3 s 4 out 4 out
s—+sd s
s—abs s—abs
ab— (ab, ing) ab— (ab, ing)
s — (ab, iny) (c, out) s — (ab, iny) (c, out)

2
4 out 4 out
sab aabb
>
s—abs s—abs
ab— (ab, ing) ab— (ab, ing)
s — (ab, iny) (c, out) s — (ab, iny) (c, out)

Figura 4.2: Ejemplo de transiciones de un sistema P
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» En el primer paso, la unica regla que puede aplicarse es la de la membrana 3, «<s — s J»,

por lo tanto, se mantiene la s, se genera J y esto disuelve la membrana 3, enviando a s a la
membrana 2.

= En el segundo paso pueden aplicarse dos reglas de la misma membrana sobre el mismo

objeto, «s — abs»y «s — (ab, iny) (¢, out)», por lo tanto, de manera indeterminista
se aplicard una de las dos reglas, en nuestro caso escogemos la primera, manteniendo a s y
generando a y b.

= En este tltimo paso, se pueden aplicar las dos mismas reglas sobre s, pero esta vez apli-

camos la segunda, enviando una ¢ a la membrana 1, y una a y una b a la membrana 4. Y
simultdneamente, se aplica la regla «ab — (ab, ing)», enviando una 4 y una b a la misma
membrana.

= [legados a este punto ya no es posible aplicar ninguna reglas, asi que llegamos a un estado

de parada, y el resultado es el multiset {a,a,b,b}.

En el caso del ejemplo anterior, en funcién del nimero de veces que se aplique la regla «s —

a b s» en lugar de su alternativa, determinard el niimero de aes y bes que aparezcan en el multiset
de salida, siendo # el nimero de veces que se aplica la regla, se generardn 1 4 1 aes y n + 1 bes.

4.2 Variantes de sistemas P

Ahora que comprendemos el funcionamiento basico de un sistema P, es hora de ahondar un

poco mas en el mundo de la computacién con membranas, pues existen distintos tipos de sis-

temas P, como las alternativas propuestas en el articulo original de Gheorghe Paun en [ ]
o los discutidos en [ ]. En esta seccién vamos a analizar las principales propuestas y sus
caracteristicas.

= Sistemas P de transicion: Los sistemas P de transicién son la variante mds bésica de sis-
temas P, es la version original propuesta por Pdun y la que hemos explicado en la seccién
anterior.

= Sistemas P basados en reescritura: Los sistemas P de transiciéon pueden ser entendidos
como sistemas carentes de estructuras de datos, los resultados se expresan de manera numé-
rica, en la cardinalidad de los multisets. Esto puede ser mads fiel a la realidad desde un punto
de vista bioquimico pero es ineficiente desde un punto de vista clasico.

Para solucionarlo surgen los sistemas P basados en reescritura, en los que la principal dife-
rencia radica en el uso de cadenas para sustituir a los objetos de los sistemas P de transicion
y sustituir las reglas por reglas de reescritura, muy similares a las producciones de una gra-
matica formal, pero afladiendo los simbolos in, out y é. En cuyo caso la cadena modificada,
se transporta a la membrana especificada, o en el caso de &, se diluye la membrana actual.
Un ejemplo de regla de este tipo seria:

S — aSb(out)

= Sistemas P de recombinacion: Siguiendo con la idea de emplear cadenas en lugar de obje-
tos, surgen los sistemas de recombinacion, en este caso cambiando las reglas de reescritura
por reglas de recombinacién o splicing, que tendran la forma r = ui#u>$v1#v, de manera
que esta regla se aplicard sobre x e y generando w si y solo si:

X = X1U1U2X2p



4.3 Sistemas P en tejido y sinergias con algoritmos genéticos 17

Y =Yy10102Y2

w = xlulvzyz

Esto se denota (x, ) I, w y si nos fijamos, es el mismo comportamiento de las operaciones
de recombinacién del ADN, de las que ya hemos hablado en la seccién 2.3.

= Sistemas P con membranas activas: Inspirado en el punto de vista biolégico y matematico
surgen los sistemas P con membranas activas, estos destacan especialmente por la capacidad
de modificar su estructura de membranas durante la computacién.

Para adaptar el sistema a esta nueva capacidad, se extraen las reglas de las membranas y se
definen dos nuevas propiedades de las mismas, la etiqueta y la carga o polaridad. Ahora las
reglas son comunes a todas las membranas, pero cada regla tendrd una etiqueta y una carga,
y solo las membranas que compartan ambas propiedades con la regla podrin aplicarla.

Ademais, se afiaden las reglas para dividir membranas, cambiar sus polaridades y cambiar
sus etiquetas.

= Sistemas P basados en comunicacién: Estos sistemas son una simplificacion de los siste-
mas P de transicidn, pues no permiten reglas de evolucién para los objetos y toda la compu-
tacion se hace mediante transmisiones de objetos entre las membranas.

= Sistemas P en tejido con reglas de transporte e intercambio: Los sistemas P en red o
tejido, consisten en un conjunto de sistemas P independientes, conectados entre ellos por ca-
nales de comunicacién, en este caso el canal de comunicacién incluye reglas de transporte e
intercambio, que basicamente permiten enviar multisets de un sistema a otro o intercambiar
multisets entre dos sistemas.

= Sistemas P con proteinas en sus membranas: Esta variante de los sistemas P comparte
similitudes con los sistemas P con membranas activas, en la capacidad de marcar sus mem-
branas y condicionar la aplicacion de sus reglas a esto, solo que en este caso, en lugar de
emplear etiquetas y cargas, se emplean proteinas, que funcionan como objetos asociados a
las membranas, que también pueden ser afectados por sus reglas.

= Sistemas P neuronales con estimulos: Siendo las células encargadas del “computo” en el
cuerpo humano, y estando trabajando con células para realizar cdlculos, lo 16gico seria tratar
de simular neuronas, y de ese intento surgen los sistemas P neuronales con estimulos.

Esta version de los sistemas P tiene 16gicamente, mucho en comun con las redes neuronales
artificiales, disponemos de una serie de membranas o neuronas, conectadas entre ellas por
sinapsis, a través de las cuales, enviardn estimulos o spikes, que provocaran la aplicacién de
reglas en las neuronas destino, propagando el computo.

4.3 Sistemas P en tejido y sinergias con algoritmos genéticos

Teniendo en cuenta que las células trabajan en tejidos, lo natural seria imitar este comporta-
miento para nuestros modelos computacionales, esta idea es propuesta en [ ], pues citando
al articulo original:

Partiendo de la forma en que se produce la comunicacion intercelular por medio de
canales de proteinas (y también del conocimiento estandar sobre el funcionamiento
de las neuronas), proponemos un modelo de computacion denominado sistema P en
tejido, que procesa simbolos en un sentido de reescritura de multiconjuntos, en una
red de células.
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Definiendo formalmente este sistema, tenemos que, un sistema P en tejido, de grado m > 1,
es una construccion de la forma

H - (O/ 01y o Omy Syn/ iout)a

donde:

= O es un alfabeto no vacio de objetos.
= syn C {1,2,..,m} x {1,2,...,m} (Representando las sinapsis entre las celulas).
w ioy € {1,2,...,m} indicando la célula de salida.
= 01,...,04 son células de la forma:
0; = (Qi,sip, wip, P;),1 < i <m,
donde:

¢ (Q; es un conjunto finito de estados.

* s;0 € Qj es el estado inicial.

* w;o € O" es el multiset inicial de objetos.

* P; es un conjunto finito de reglas de la forma sw — s'xYe0Zou, donde s,s" € Q;,
w,x € O, Ygo € (O x {g0})* y Zow € (O x {out})*, con la restriccién de zyo = A
paratodoi € {1,2,..,m} diferente de i;extout.

Un sistema P de transicion se dice que es cooperativo si contiene como minimo una regla
sw — s'w’ tal que |[w| > 1, y no cooperativo en caso contrario. Los objetos que aparecen en
el multiconjunto w son llamados impulsos y los que aparecen en w’ son llamados excitaciones.
Veamos el siguiente ejemplo para comprenderlo todo mejor:

2
s, A
1
S0, A sb — s(b, go)
so — s1(b, go)
s1ab — s1(ab,out) (b, go) 3
s1ab — s1(ab, out) s, A
l sb — s(a, go)

Figura 4.3: Ejemplo de sistema P en tejido

En la figura 4.3, podemos observar un tejido compuesto por tres células:

1. La célula de salida, empieza vacia en un estado inicial sy que tras aplicar la tnica regla
posible «sg — s1(b, 20)» pasard al estado sy, esta regla, aparte de cambiar el estado enviard
un objeto b a las otras dos células.

Por otro lado, la regla «sjab — s1(ab, out)(b, g0)», en el estado s1, dados los objetos ab,
enviard ambos objetos al entorno y una b a las otras dos células.

Por dltimo la regla «sjab — s1(ab, out)», en las mismas condiciones que la regla anterior
(estado s1 y dados los objetos ab), enviard ab al entorno, pero ningtn simbolo a las otras
dos células, terminando asi con la ejecucién, pues no se podrd aplicar ninguna regla mas.
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2. Esta célula empieza vacia y en el estado s, el célula no variard. Solo contiene una regla
«sb — s(b, go)», que se aplicard al recibir el objeto b por parte de la célula 1, devolviendo
el mismo objeto a dicha célula sin realizar ninglin cambio en su estado.

3. Al igual que la célula anterior, esta empieza vacia y en el estado s, el célula no variaré.
Contiene tinicamente la regla «sb — s(a, 2o)», que al igual que en (2) se aplicard al recibir
el objeto b por parte de la célula 1, pero en este caso, devolverd un objeto a la célula (1) sin
realizar ningln cambio en su estado.

A partir de la descripcion anterior, podemos deducir, que este sistema P en tejido, generard
el multiset a"b" para n > 1, siendo n el nimero de veces que se ejecuta la regla «sjab —
s1(ab, out) (b, go)». Coincidiendo con el sistema P descrito en la seccién 4.1.

Concretamente, en este trabajo, emplearemos un sistema P en tejido, pero en lugar de reglas
de reescritura emplearemos reglas de recombinacién y mutacién, pues nuestro tejido trabajard con
genomas, mds en concreto trabajard con un grupo de genomas que codifican graméticas forma-
les, de este modo, cada célula tratard de optimizar sus genomas para generar la gramdtica mas
fiel posible al objetivo, y enviara sus mejores candidatos a la célula de salida. Los mecanismos
empleados para esto y la forma exacta de su implementacion serdn discutidos mds adelante en el
capitulo 6.






CAPITULO 5

Trabajo original de Taishin Y.
Nishida

Una vez entendidos los conceptos bésicos de Inferencia gramatical y computacién con mem-
branas, llega la hora de abordar el articulo central sobre el que trata este trabajo, «Evolutionary p
systems: The notion and an example» de Taishin Y. Nishida [ ]. En este articulo, se estudia
la eficacia de distintos modelos de computacién con membranas a la hora de inferir gramadticas in-
contextuales. En las siguientes secciones analizaremos el articulo, para posteriormente centrarnos
en el modelo que vamos a estudiar.

5.1 Modelos

En este articulo, se evaldan dos modelos y en cada modelo se prueban dos funciones fitness
diferentes. Estas dos funciones son:

= La funcién NEI (negative 1), hace uso de la distancia de Hamming, que mide la distancia
entre dos cadenas. Siendo (w); el i-esimo simbolo de una cadena, la distancia de Hamming
se define como:

dln0g) = Y280 () + 5] |

0, x=
5<x,y>:{1 x#z

Dada la distancia de Hamming, una cadena muestra w; y una cadena generada con la gra-
matica formal codificada por el genoma a evaluar, mediante el algoritmo de parsing LL(1)
Wy, el fitness de dicho genoma sera:

2|we| — d(wy, wg), siw; es positiva

fitness(w;, wg) = {

d(wy, wg), si wy es negativa

El algoritmo de parsing LL(1) es un analizador sintdctico descendente, de derivacién a
izquierdas. Este algoritmo genera una tabla de andlisis a partir de la cual, trata de encontrar
el orden de aplicacién de las producciones de una gramética independiente del contexto,
partiendo del simbolo inicial, para generar la cadena objetivo. Para mas informacién acerca
de este algoritmo y sus aplicaciones consultar [ 1.
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= La otra funcién de fitness empleada es IM (immune-like evaluation), y como su nombre
indica, copia su comportamiento del sistema inmunitario. Este comportamiento es idéntico
al de NE1, pero si la cadena objetivo es negativa, y la distancia resulta 0, esa gramética es
automdticamente destruida.

Estos dos métodos son probados en los siguientes dos modelos:

= Cell-like, este modelo se compone de una tnica célula, con una tinica membrana piel, que
contiene todos los genomas juntos, tras cada etapa de entrenamiento, la mejor gramadtica de
la membrana es enviada a una membrana de salida donde no se realiza ninguna operacién
sobre los mismos.

= Tissue, un modelo de tejido, con n sistemas P conectados a un sistema central, que serd el de
salida (5.1). En cada una de las membranas “exteriores” se encuentran conjuntos de genomas
que evolucionardn paralelamente al resto, pero sin contacto entre ellos, esto permite que se
desarrollen distintos “enfoques” simultdneamente. Al igual que en el modelo Cell-like, al
final de cada etapa de entrenamiento la mejor gramatica de cada membrana es enviada a la
membrana de salida.

Figura 5.1: Ejemplo de modelo basado en sistemas P en tejido

El modelo que exploraremos en este trabajo, serd el sistema-P en tejido con una variante de la
evaluacién NE1, y una serie de modificaciones, sobre las que veremos mds en el siguiente capitulo.

5.2 Proceso de entrenamiento

El proceso de entrenamiento empleado por Taishin Y. Nishida, consiste primero, en generar
en cada sistema del modelo, una poblacién de genomas, que codifican gramaticas formales, para
después aplicar los siguientes pasos, durante un nimero arbitrario de operaciones:

= Primero se genera una muestra, que consistird en una cadena etiquetada como positiva, si
pertenece al lenguaje objetivo, o negativa, si no pertenece.

= Posteriormente se evalian los genomas presentes en las membranas, en base a esa muestra,
empleando una funcién de fitness, que le asigna una puntuacién a la gramadtica codificada
por cada genoma, en funcién de su capacidad para predecir correctamente la muestra. Las
funciones empleadas, son las comentadas en la seccién 5.1.

» Una vez evaluados los genomas, se seleccionan los que han obtenido mejor fitness, destru-
yendo al resto.

= Estos genomas supervivientes, son recombinados y mutados, para repoblar la membrana.

= Y por dltimo, el mejor genoma de cada sistema es enviado al sistema de salida.
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5.3 Codificaciéon y decodificacién

Para poder codificar las gramaticas, se duplicaran los simbolos no terminales, afiadiéndoles un
marcador, para posteriormente concatenar todas las producciones, de este modo, una gramadtica se
codificaria de la siguiente forma:

S —aB S — aB
B—Sb% = B— Sb}y = SaBBSbBb
B—b B—b

De este modo la decodificacion es trivial, pues simplemente hay que separar el genoma en
grupos de caracteres continuos sin marcar y marcados.






CAPITULO 6
Implementacion y experimentacion

Partiendo del modelo de tejido con NE1, vamos a realizar una serie de modificaciones tanto
al método empleado como al modelo, para acercarlo mas a los frameworks de experimentacién
“tradicional” de inteligencia artificial, y de este modo poder estudiar sus pardmetros.

Posteriormente detallaremos las peculiaridades de su implementacién y realizaremos una ex-
perimentacion para ver los resultados.

6.1 Modificaciones

La primera modificacidn realizada es cambiar la codificacién de los genomas. En lugar de mar-
car caracteres, codificaremos graméticas en forma normal de Chomsky, esta forma solo reconoce
dos tipos de producciones:

A — BC

A—a

La codificacién se hara concatenando los simbolos de las producciones, de la siguiente forma:

S — AC
A—a
C — SB ; = SACAaCSBCbBb
C—b
B—b

La decodificacion es trivial, pues empleando la cadena del genoma como una pila, se puede
elaborar un algoritmo sencillo, como el de la figura 6.1.

Otra modificacién importante realizada, es un cambio en el método de evaluacién de las gra-
maticas, el método empleado por Taishin Y. Nishida supone emplear una variante del algoritmo
LL(1) el cual no funciona para cualquier gramatica y ademds es indeterminista, por lo que el
fitness de una gramadtica puede variar en funcién del azar. Por lo tanto nosotros utilizaremos una
modificacion del algoritmo CYK, que pese a ser mds costoso computacionalmente, puede evaluar
todo tipo de gramadticas y los resultados no pueden variar.

El algoritmo CYK, construye una tabla con el fin de determinar si una cadena es generada
0 no por una gramatica, si al acabar el algoritmo, en la tdltima fila de la tabla, se encuentra el
simbolo inicial de la gramética, el resultado es afirmativo, en caso contrario negativo (ver figura
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input: Stack genome
output: Set

res = @
while genome # @
r < pop (genome)
l1 < pop (genome)
if isTerminal (l;) then
append (res, r — 1)
else
I < pop (genome)
append (res, 1 — l1]p)
end if
end while
return res

Figura 6.1: Algoritmo de decodificacion

6.2). Nosotros modificaremos este comportamiento, de manera que si el simbolo inicial no aparece
en la tltima fila (1), pero aparece en la fila i-esima, el fitness serd ...

input: Gramatica en forma normal de Chomsky G=(N, T, P, S), String w
output: Boolean

for i=1 to n
Viai = {AZA—)ZU,‘EP}
end for

for j=2 to n
for i=1 to n—j+1
Vii= O
for k=1 to -1
Vi = VijU{A :A—=BCeP,BeVy, Ce Vz’+k,jfk}
end for
end for
end for

return S €V,

Figura 6.2: Algoritmo CYK

También cabe destacar, que las muestras empleadas constan de un 50 % de muestras positivas y
un 50 % de muestras negativas, que dividiremos en conjuntos de entrenamiento y conjuntos de test.
Para ello empleamos una variable samplessize, con ella configuramos el tamafio de los conjuntos
de entrenamiento, se dividirdn todas las muestras en n conjuntos de tamafio samplessize, con cada
uno de estos conjuntos se entrenard un modelo y el resto se emplearan para evaluarlo.

Para terminar, también incluimos los conceptos de batchsize y epochs. El batchsize surge ante
la idea de que si en cada iteracién evaluamos con respecto a una Unica muestra, una gramatica
muy buena que solo falla esa muestra, dard un mal fitness y podria ser eliminada, mientras que
una gramatica terrible que solo acierta esa, dard un buen fitness y podria sobrevivir. Por ello, en
cada iteracion, se entrena con respecto a batchsize muestras, de este modo se pretenden suavizar
estos posibles fallos.

Por otro lado tenemos el concepto de epochs o épocas, esto surge de la idea de emplear una
misma muestra varias veces para el entrenamiento, en lugar de solo una, para ello realizamos
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epochs pasadas completas a las muestras de entrenamiento. Este no es un concepto nuevo, sino
que es una técnica ampliamente utilizada en el mundo del aprendizaje automatico, sobretodo con
redes neuronales, pretendiendo que el sistema pueda extraer mas informacion con distintas pasadas
a los mismos datos.

Para comprender mejor estos tres conceptos y su relacion entre ellos, vamos a dar un ejemplo:

Pongamos que tengo 100 muestras, con un samplessize de 20, un batchsize de 2'y 3 epochs.
En este caso, esas 100 muestras se dividirdn en 5 grupos de 20 (por el samplessize), con cada uno
de esos grupos de 20 entrenaremos un sistema distinto y emplearemos las otras 80 como conjunto
de test, para después comparar sus resultados y obtener un valor medio. Para cada uno de estos
sistema, dividiremos sus 20 muestras de entrenamiento en 10 grupos de 2 (por el batchsize), por
lo que realizaremos 10 iteraciones, en cada una de las cuales se le proporcionardn 2 muestras al
sistema, esas 10 iteraciones se realizardn 3 veces con las mismas muestras, pues son 3 epochs, por
lo que nos quedan 30 iteraciones.

6.2 Implementacion

La implementacion se ha realizado en Python3 y de manera modularizada, con el fin de poder
expandir las funcionalidades, por ello, la estructura del proyecto tiene la siguiente forma:
Project root
__init__ .py
fitness.py
genome.py
grammar.py
main.py
tissue.py
tools
__init__ .py
case_builder.py
latex_converter.py
experiments_visualization.py

De este modo, cada médulo controla una funcionalidad determinada, podemos observar por
ejemplo, fitness.py que controla todo lo relacionado con la evaluacién de los sistemas, o geno-
me.py que se encarga de los procesos de mutacidn y recombinacién de los genomas. Esta estruc-
tura permite modificar el funcionamiento de un tnico médulo, sin que esto afecte al resto de la
aplicacion.

Por otro lado, podriamos dividir las funcionalidades del simulador en dos grandes grupos:

= El simulador propiamente dicho, accesible desde una aplicacién de consola, que debe reci-
bir como entrada dos ficheros de configuracién .json, el primero se encarga de definir los
pardmetros del experimento, como el nimero de sistemas, nimero de genes por sistema,
epochs, nimero de mutaciones, nimero de simbolos terminales por gramética, nimero de
no terminales, etc. Mientras el segundo proporciona las muestras que se empleardn para el
entrenamiento y test. Separar estos dos ficheros, nos permite reutilizar los pardmetros de un
experimento con distintos datasets.

A parte de estos dos ficheros, también se pueden emplear pardimetros opcionales como la
verbosidad o un pardmetro para repetir cada experimento n veces con el fin de obtener
resultados mds fiables.

Al terminar la ejecucion, el simulador generara un fichero .json de resultados, donde se
muestran los pardmetros empleados, las gramadticas obtenidas y sus puntuaciones.
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= Por otro lado tenemos las herramientas auxiliares, accesibles desde la misma aplicacién de
consola. En este médulo tenemos un visualizador, que recibe como entrada un fichero de
resultados del simulador y muestra una grifica con los resultados.

Un generador de latex, que también recibe un conjunto de fichero de resultados del simula-
dor y genera dos archivos de latex con una tabla y una grafica respectivamente.

Y por ultimo tenemos el generador de casos. Dado que generar las muestras es un proceso
costoso, no tiene sentido repetirlo en cada experimento, por ello desarrollamos el generador
de casos, al que se le proporciona la gramatica (en formato json) para la que se quieren
generar los casos, el nimero de casos positivos y el nimero de casos negativos a generar. El
programa generard un fichero json con los casos etiquetados, que utilizara posteriormente el
simulador.

Si se desea profundizar mds en el funcionamiento y uso del simulador, en el apéndice A se
trata en mayor profundidad.

6.3 Resultados

A lo largo de esta seccidn, analizaremos los experimentos realizados, para ver la variacién de la
eficacia de este modelo en funcién de una serie de parametros. A modo de benchmark utilizaremos
los siguientes tres lenguajes:

Ly ={a"b"n > 1}
Ly = {ww®|w € {a,b} "}, donde wr es la inversa de w

Lz = (el lenguaje de Dyck sobre{a, b})

Esto no es casual, pues emplearemos los mismos lenguajes empleados por Taishin Y. Nishida
en [ ]. De este modo podremos comparar sus resultados con los nuestros, a fin de contrastar-
los.

Para calcular lo acertado o erréneo que sea el resultado devuelto por el sistema, emplearemos
la métrica accuray, cuyo cdlculo es trivial, una vez obtenida la gramdtica veremos que muestras
positivas y negativas, acepta y que muestras rechaza. Con estos datos la accuracy se calculara asi:

(positivas — positivas,ceptadas) + (negativas — negativas ecpazadas)
positivas + negativas

6.3.1. Tamaiio del conjunto de entrenamiento

El primer experimento que vamos a analizar es la influencia del tamafio del conjunto de entre-
namiento en la eficacia del modelo, podemos observar los resultados en 6.3 y 6.1.

Este experimento muestra claramente la limitacion clave de este trabajo, el coste computacio-
nal. Como se puede ver en 6.3 para el lenguaje a”b" se han utilizado conjuntos de entrenamiento
de menor tamafio, esto es debido a que el lenguaje crece de manera lineal, pues la n-sima cadena
tendra un tamafio 27 y dado que el algoritmo empleado para evaluar las graméticas funciona en
base al algoritmo CYK (como vimos en 6.1), el coste de evaluar en funcién de una cadena w es de
|w|? siendo |w| la longitud de la cadena w, esto hace que el coste se dispare para cadenas largas,
lo que acaba siendo un factor limitante.
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Por otro lado también puede observarse claramente algo que ya destac Taishin Y. Nishida en
su trabajo [ ] y es la dificultad de inferir el lenguaje ww" que empleando 500 muestras para
su entrenamiento no es capaz de llegar a un accuracy del 0.6 mientras que el lenguaje a”b” con tan
solo 50 muestras llega al 0.8. Esto saca a relucir el hecho de que el modelo tiene facilidad/dificultad
para inferir segin que lenguajes.

Por dltimo cabe destacar la influencia del tamafio de los conjuntos de entrenamiento:

= Para ww” parece que cuanto mayor sea el conjunto mejor sera el accuracy.

= Mientras que la media de a”b" sufre un pico en 50 muestras para posteriormente desplo-
marse en 75, esto podria deberse a haberlo sometido a muchas muestras muy diferentes,
sobretodo teniendo en cuenta el rapido aumento del tamafio de las cadenas de a"b" y esto
ha debido dificultar el aprendizaje.

= Para acabar el lenguaje de Dyck parece sufrir una caida en las 300 muestras pero se recupera
en las 500, esto puede deberse a la complejidad del lenguaje y que debido a esto unas
muestras determinadas “confundan” al modelo, pero al afiadir més se facilite su aprendizaje.
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Figura 6.3: Grifica de la influencia del tamafio del conjunto de entrenamiento en el accuracy

6.3.2. Tamano de lote

A continuacion estudiaremos la influencia del batch size o tamafio de lote, para el que pueden
observarse los resultados en 6.4 y 6.2. Para este pardmetro podemos observar como para cada
lenguaje varia de una forma diferente:

= El aprendizaje de a"b" parece no verse influenciado por el tamaio del lote, pues indepen-
dientemente de su valor la precisién se mantiene estable.

= Por otro lado, el lenguaje de Dyck parece tener un maximo empleando un tamaifio de lote
de 1, para después desplomarse. Aunque parece que conforme el tamafio de lote aumenta,
la precisién se va recuperando, es posible que para un mayor corpus de entrenamiento con
mayores tamafios de lote, pudiéramos alcanzar un nuevo maximo.

= Por dltimo el lenguaje ww" muestra una clara tendencia a la baja conforme aumenta el
tamafio de lote.
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H Lenguaje SamplesSize Mediana  Min. Max. Q1 Qs H
ab" 10 0.7063  0.6706 0.839 0.6951 0.7373
ap" 25 0.7497 0.7432 0.8198 0.7452 0.786
ap" 50 0.7974 0.77 0.8247 0.7974 0.7974
ap" 75 0.6855 0.6855 0.6855 0.6855 0.6855
dyck 100 0.6721 0.6181 0.7329 0.6471 0.6966
dyck 200 0.7449  0.6392 0.7712 0.7294 0.7571
dyck 300 0.701 0.6406 0.7018 0.6708 0.7014
dyck 500 0.734  0.7253 0.7427 0.734  0.734
ww" 100 0.5561  0.5254 0.5757 0.5485 0.5643
ww" 200 0.5615  0.5292 0.5662 0.5607 0.5632
ww" 300 0.5434  0.5377 0.5752 0.5406 0.5593
ww” 500 0.5852  0.5791 0.5913 0.5852 0.5852

Tabla 6.1: Tabla de la influencia del tamafio del conjunto de entrenamiento en el accuracy

Este resultado es interesante, pues saca a relucir el hecho de que, dependiendo del lenguaje
que deseemos inferir, los pardmetros que optimicen el aprendizaje del modelo, pueden variar. Esto
no suele ser algo deseable, pues se suele buscar siempre un sistema lo mds generalista posible,
pero esto nos abre un abanico de preguntas como: ;Existe alguna configuracién de parametros que
optimice el aprendizaje en general para cualquier lenguaje? ;Existe algin patrén en los lenguajes
que nos permita intuir sus pardmetros ideales?

La respuesta a estas preguntas influird de manera decisiva en la eficacia y eficiencia de este

modelo.
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Figura 6.4: Gréfica de la influencia del tamafio de lote en el accuracy

6.3.3. Epocas

Otro pardmetro ampliamente utilizado en el mundo de la inteligencia artificial son las epochs
o épocas, cuya influencia hemos estudiado y reflejamos en 6.5 y 6.3.

El efecto de las épocas en la eficacia del modelo parece positivo en todos los lenguajes, y
aunque para a"b" parece ser negativo, tenemos ciertas sospechas de lo que estd ocurriendo.
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H Lenguaje BatchSize Mediana  Min. Max. Q1 Qs H
ab" 1 0.8163 0.7025 0.8757 0.731 0.8743
ap" 2 0.7514  0.675 0.8244 0.6826 0.8185
ap" 5 0.8099  0.767 0.8395 0.7766 0.8366
ap" 7 0.7808 0.7033 0.8441 0.7106 0.8438
dyck 1 0.7133  0.6991 0.7903 0.7041 0.7834
dyck 5 0.6289  0.5421 0.6454 0.584  0.639
dyck 10 0.629  0.5501 0.6944 0.5723 0.6469
dyck 25 0.6251  0.5359 0.7013 0.6014 0.6939
ww” 1 0.5671  0.5577 0.5773 0.5577 0.5716
ww" 5 0.5384 0.5341 0.5788 0.5373 0.5653
ww" 10 0.5402 0.5014 0.5744 0.5237 0.5505
ww" 25 0.5314  0.4975 0.5695 0.5184 0.5557

Tabla 6.2: Tabla de la influencia del tamaiio de lote en el accuracy

= Para a"b" parecen mejorar los resultado con 2 épocas, para después empeorar. Esto puede
deberse al overfitting o sobre ajuste, dado que este lenguaje tiene un conjunto de entrena-
miento reducido, las gramdticas pueden haberse sobre ajustado a sus cadenas de entrena-
miento, reproduciéndolas muy fielmente, pero siendo incapaces de reconocer ninguna otra.

Continuando con el lenguaje de Dyck, este muestra una clara mejora cuanto mayor es el
nimero de épocas, empeorando ligeramente cuando llega a 10, esto puede deberse, al igual
que en el apartado anterior a que se empieza a producir un poco de overfitting.

Acabando con ww’, para este lenguaje la eficacia crece con el nimero de épocas sin aparente
muestra de sobre ajuste.

De estos resultados podemos observar que en general el nimero de épocas mejora los resulta-
dos hasta la llegada del overfitting, esto ocurre de igual manera con otros modelos de inteligencia
artificial mds “convencionales” como las redes neuronales. Y se trata de un resultado légico, pues
cuanto mas entrenes al sistema, mejores resultados obtendra.

Accuracy

’ o 4" e dyck ww"
09+ g :
08+ @ i
0,7} — — |
T K
05+ 2! - :
2 5 10

Epochs

Figura 6.5: Gréfica de la influencia del nimero de épocas en el accuracy
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H Lenguaje Epochs Mediana  Min. Max. Q1 Qs H
ap" 1 0.7762  0.6652 0.9098 0.6931 0.8706
atb" 2 0.8604 0.8423 0.892 0.8428 0.8847
atp" 5 0.8349  0.7925 0.8442 0.8128 0.8405
atp" 10 0.7541  0.7203 0.9006 0.725 0.8396
dyck 1 0.5362 0.4947 0.6443 0.5017 0.5874
dyck 2 0.5599  0.5069 0.6465 0.5151  0.58
dyck 5 0.6652  0.5458 0.6976 0.5871 0.6955
dyck 10 0.6478  0.5648 0.6975 0.6441 0.6968
ww" 1 0.5025 0.5012 0.5107 0.5023 0.5038
ww" 2 0.5185 0.4938 0.528 0.5148 0.523
ww" 5 0.5189  0.5085 0.5497 0.5148 0.5272
ww" 10 0.5382  0.5212 0.5583 0.5298 0.5522

Tabla 6.3: Tabla de la influencia del nimero de épocas en el accuracy

6.3.4. Numero de producciones terminales y no terminales

Por tltimo pasamos a estudiar la influencia del ndmero de producciones terminales y no ter-
minales de las gramadticas en la precision, los resultados exactos pueden verse en 6.6 y 6.4.

= Empezando con a"b", muestra dos maximos relativos en (2, 5) y (3, 5) producciones no
terminales y terminales respectivamente.

= A continuacién el lenguaje de Dyck, también muestra dos maximos relativos, pero esta
vez (fijdndonos en la mediana) en (2, 5) y (5, 5) producciones no terminales y terminales
respectivamente.

= En contraposicion con ww’, que muestra un dnico maximo (fijandonos de nuevo en la me-
diana), con 5 producciones no terminales y 2 terminales.

Estos resultados tienen sentido considerando el hecho de que, estamos empleando genomas
de tamafio fijo, que representan gramadticas incontextuales en forma normal de Chomsky, por lo
tanto, dependiendo del lenguaje a codificar, requerira distinto nimero de producciones, por lo que
al sistema le resulta més sencillo inferir una buena aproximacion, si ya se le predispone con un
nimero de producciones adecuado.
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Figura 6.6: Griéfica de la influencia del nimero e producciones terminales y no terminales en el accuracy

H Lenguaje NNonTermProd NTerminalProd Mediana Min.  Max. o)) Q3 H
a'b" 2 2 0.6927 0.68 0.7149 0.684 0.7061
a'b" 2 3 0.7852 0.6692 0.8426 0.7049 0.8362
a'b" 2 5 0.8909  0.8514 0.8994 0.8704 0.8959
a'b" 3 2 0.7628 0.6952 0.8434 0.7016 0.8304
atb" 3 3 0.8449  0.8378 0.8775 0.8379 0.8647
atb" 3 5 0.893 0.7432 0.9045 0.8126 0.9043
atb" 5 2 0.826 0.7108 0.8425 0.7604 0.8423
atb" 5 3 0.8393  0.7407 0.8995 0.776  0.8835
atb" 5 5 0.8247 0.6914 0.8983 0.7252 0.8943
dyck 2 2 0.5043  0.5033 0.6964 0.5038 0.6003
dyck 2 3 0.641 0.6273 0.6955 0.6342 0.6683
dyck 2 5 0.7159 0.6896 0.7479 0.7027 0.7319
dyck 3 2 0.6383  0.5737 0.7493 0.606 0.6938
dyck 3 3 0.645 0.6047 0.7089 0.6249 0.677
dyck 3 5 0.7188 0.6564 0.7229 0.6876 0.7209
dyck 5 2 0.7128 0.6613 0.7498 0.687 0.7313
dyck 5 3 0.7424  0.7284 0.8481 0.7354 0.7952
dyck 5 5 0.758 0.7435 0.7884 0.7507 0.7732
ww” 2 2 0.514 0.4975 0.5447 0.5012 0.5296
ww” 2 3 0.5211  0.5124 0.5517 0.5199 0.5381
ww” 2 5 0.5347 0.522  0.5635 0.5293 0.5424
ww” 3 2 0.5349  0.5311 0.5507 0.5342 0.5366
ww” 3 3 0.5381 0.5245 0.5733 0.5328 0.5685
ww” 3 5 0.5505 0.5346 0.5786 0.5449 0.5644
ww” 5 2 0.5918 0.5564 0.6264 0.5855 0.6141
ww” 5 3 0.5866 0.5738 0.6768 0.5862 0.591
ww” 5 5 0.5679 0.5581 0.5767 0.5673 0.5703

Tabla 6.4: Tabla de la influencia del nimero de producciones terminales y no terminales en el accuracy






CAPITULO 7
Conclusiones

Tras los experimentos realizados, podemos confirmar los resultados obtenidos por Taishin Y.
Nishida en [ ], destacando en concreto la dificultad de inferir determinados lenguajes que, a
priori, podrian parecernos mas sencillos como ww". Esta caracteristica se extiende a la influen-
cia de algunos pardmetros (como comentamos en 6.3.1) cuyo valor éptimo varia en funcién del
lenguaje a inferir.

Por otro lado, a partir de los resultados obtenidos, cabe destacar la importancia de una buena
configuracion del sistema con los pardmetros adecuados, obteniendo diferencias de casi un 0.25
en la precisién (como se puede observar en 6.4 con el lenguaje de Dyck) con la variacién de un
tnico parametro.

Por tltimo, y pese a las problemadticas observadas en el modelo, como el coste computacional
del método de evaluacién o la dependencia de los pardmetros del lenguaje objetivo, los resultados
obtenidos acaban siendo bastante aceptables, obteniendo por ejemplo, una mediana de 0.89 en el
lenguaje a”b" con tinicamente 25 muestras de entrenamiento y una época (como se puede observar
en 6.4). En consecuencia, opino, seria interesante seguir trabajando en esta linea, con el fin de
determinar si es posible mejorar los tiempos de ejecucion y la generalidad del modelo, para ello,
en la siguiente seccién (7.1) propongo una serie de posibles trabajos surgidos a partir de este, con
el fin de ampliar los conocimientos sobre este modelo.

7.1 Posibles ampliaciones y trabajos futuros

= Algoritmo de evaluacién: El algoritmo empleado en este trabajo para evaluar el fitness
de una gramidtica, es una variacién del algoritmo CYK (como comentamos en 6.1), con el
objetivo de evitar los problemas del algoritmo empleado por Taishin Y. Nishida en [ ]
(LL(1)) que es indeterminista y no funciona para cualquier gramdtica, pero por contra,
nuestro algoritmo es mucho mas costoso. Aqui se podria ampliar el trabajo, comparando
los resultados obtenidos con ambos algoritmos para comprobar si la mejora vale la pena, e
incluso ampliar con otros algoritmos o soluciones intermedias.

= Profundizar en los parametros: El simulador aqui presentado es capaz de ajustar y estudiar
muchos mds pardmetros de los que aqui hemos tratado, esta es otra via evidente de estudio,
comprobar la influencia de todos esos pardmetros y tratar de encontrar la mejor combinacién
posible.

= Probar otros lenguajes: En este trabajo solo hemos estudiado los lenguajes a"b", ww" y
el lenguaje de Dyck, puesto que fueron los empleados por Taishin Y. Nishida en [ 1,y
queriamos comparar los resultados. Pero el simulador estd preparado para aceptar cualquier
lenguaje en forma normal de Chomsky, por lo que se podria comprobar los resultados ob-
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tenidos para otros lenguajes, e incluso buscar patrones que permitan intuir los pardmetros a
utilizar.
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APENDICE A
Uso del simulador

Como ya hemos comentado anteriormente, para poder realizar la experimentacién mostrada
en este trabajo, ha sido necesario desarrollar un simulador de Sistemas P en tejido con algoritmos
genéticos. Este software ha sido programado en Python3 y es accesible a través de GitHub. En
este anexo explicaremos como clonar el repositorio, instalar las dependencias y utilizarlo.

A.1 Instalacion

Para realizar la instalacién, asumiremos que ya se dispone de una versién de python instalada
superior o igual a la 3.8 y Ia herramienta de entornos virtuales de python venv. Si se ha descargado
python de la pdgina oficial deberia estar instalada, si se ha instalado por terminal puede que se
deba instalar aparte.

También cabe destacar que todos los comandos mostrados a continuacion seran para sistemas
unix, para windows podrian variar ligeramente, para lo que recomendamos consultar la guia de
entornos virtuales de python.

El cédigo fuente del simulador esta disponible en GitHub, para utilizarlo, el primera paso serd
clonar dicho repositorio en local. Si se tiene instalado el cliente de git, es posible hacerlo con el
siguiente comando:

git clone https://github.com/RodrigoLlanes/Gramatical-inference-through
-natural-computation.git

Una vez clonado el repositorio y situando la terminal en la carpeta raiz del mismo, crearemos
un entorno virtual, para no “ensuciar’ nuestra instalacién de python,

python3 -m venv env

después lo activamos

source env/bin/activate

y por ultimo cargamos las librerias del proyecto mediante el archivo “requirements.txt”.

python3 -m pip install -r requirements.txt

Una vez completados todos estos pasos, ya disponemos de un entorno python listo para ejecu-
tar el simulador.
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A.2 Uso del simulador

Para hacer uso del simulador, el primer paso es definir la gramética que deseamos inferir, para
ello creamos un fichero .json con el siguiente formato:

"name": "Dyck",

ugwg WgW,

"vn" : ["S", "A", "B"],

"ve": ["a", "b"],

"P": {
"s": [["s", "s"], ["A", "B"]],
"A": [["a"]],
"B": [["S", "B"], ["b"]]

Este fichero esta definiendo el lenguaje de Dyck, el pardmetro “name” puede emplear cédi-
go latex y es opcional, solo se usa con fines estéticos. El resto de pardmetros son obligatorios y
representan el simbolo terminal, los simbolos no terminales, terminales y las producciones respec-
tivamente. Por lo que la gramética tendria la forma:

S—SS
S — AB
A—a
B — SB
B—b

Esta gramatica y las otras dos usadas en este trabajo estdn accesibles en el repositorio, en la
carpeta grammars, como gramaticas de ejemplo.

Una vez definida nuestra gramdtica formal en forma normal de Chomsky, crearemos el fichero
con los casos de entrenamiento y test, para ello haremos uso de la primera utilidad del simulador,
cbuilder:

python3 main.py cbuilder grammars/wwr.json 50 50 cases.json

Donde “grammars/wwr.json” es la ruta al fichero json que define la gramatica cuyos casos
queremos generar, el primer 50 es el niimero de casos positivos, el segundo 50 el nimero de casos
negativos y “cases.json” el fichero de salida.

Una vez generados los casos, definiremos los parametros de nuestro experimento, para ello
crearemos un fichero json con el siguiente formato:

"n_non_term_sym": 3,
"n_terminal_sym": 2
"n_non_term prod": 3,
"n_terminal_prod": 20
"n_grammars": 30,
"n_cells": SpF
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"samples_size": 23,
"epochs": i,
"batch_size": (1, 2, 51,
"shuffle_epochs": true,
"n_crossovers": SF
"n _mutations": P
"mutation_size _min": 1,
"mutation_size_max": 10,
"mutate_out": false

Este fichero se encuentra a modo de ejemplo en el repositorio, en la carpeta experiments.

Los pardmetros de este fichero se dividen en cuatro grupos, el primero hace referencia a las
gramaticas que vamos a emplear como poblacién de los sistemas P del tejido, nimero de simbolos
y producciones no terminales y terminales.

El segundo hace referencia a la construccién del tejido, nimero de sistemas P y nimero de
gramaticas por sistema.

El tercer grupo gestiona el proceso de entrenamiento, tamafio del conjunto de entrenamiento,
épocas, tamafio de lote y la opcién de “barajar” las muestras en cada época.

El dltimo grupo controla todo lo relacionado con los algoritmos genéticos, el nimero de re-
combinaciones, el nimero de mutaciones, el nimero minimo de simbolos cambiados por una
mutacion, el nimero maximo y la opcién de aplicar las mutaciones y recombinaciones también en
el sistema de salida.

Si cualquiera de estos pardmetros se define como una lista (como en este ejemplo el tamafio
de lote), el simulador ejecutard todas las combinaciones posibles.

Una vez definido nuestro fichero de experimento, llega la hora de ejecutarlo, para ello haremos
uso de la principal utilidad del simulador, exp:

python3 main.py exp experiments/batch_size.json cases.json result.json

Donde “experiments/batch_size.json” es la ruta al fichero del experimento, “cases.json” es la
ruta al fichero de casos que queremos emplear y “result.json’ la ruta de salida.

Ademads de esto se le pueden pasar adicionalmente los pardmetros -v para aumentar la verbo-
sidad y -r junto con un ndmero entero para repetir cada experimento ese nimero de veces.

En el fichero “result.json” quedara el resultado de cada ejecucidn, los pardmetros empleados,
la gramatica resultante y su accuracy.

A.3 Otras utilidades

Para acabar repasaremos las dos utilidades extra del simulador que nos permiten visualizar con
mayor facilidad los resultados.

A.3.1. Visualizador

El visualizador nos permite mostrar por pantalla una gréfica con el resultado de la ejecucién
de un experimento, para ello haremos uso del siguiente comando:

python3 main.py plot result.json
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Donde “result.json” es el fichero de salida de un experimento. Aparte de esto, puede recibir un
paramétro opcional -m seguido de “err”, “box” o “dot”, para configurar el modo de dibujo a barras
de error, box and whiskers o puntos.

A.3.2. Generador de cédigo latex

Esta utilidad nos permite generar tablas y graficas latex de un conjunto de experimentos, para
poder insertarlos directamente en documentos latex como este.

Para ello, seleccionamos distintos experimentos que o hagan uso del mismo archivo de expe-
rimentos o modifiquen los mismos parametros (no es necesario que usen los mismos casos ni los
mismos lenguajes) y ejecutaremos el siguiente comando:

python3 main.py latex table.tex plot.tex —-f out.json

Donde “table.tex” es el fichero de salida para la tabla, “plot.tex” es el fichero de salida para
la grafica y el dltimo pardmetro -f puede recibir un nimero indefinido de ficheros que unird para
generar las tablas y graficas.



APENDICE B
Objetivos de desarrollo sostenible

Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo No
procede
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacién de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccion y consumo responsables. X
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS maés relacionados.

Al tratarse este, de un trabajo eminentemente tedrico y relacionado con el estudio de los mo-
delos de inferencia gramatical, no parece tener una gran relacion con los ODS. Pese a esto, se
pueden entrever algunas relaciones con estos objetivos.

Por un lado podemos relacionarlo con el 4° ODS “Educacion de calidad”, pues este trabajo
aporta un simulador de cédigo abierto, que puede ser usado de manera completamente gratuita,
esto abre la puerta a la experimentacién libre de todo el que lo desee. Ademds también incluye
unos resultados y una informacién que serd accesible para cualquiera, lo que permite aumentar el
conocimiento general sobre esta drea para cualquier persona independientemente de su posicién
social, capacidad econdmica o cualquier otro factor de exclusién social.

Otros dos objetivos de desarrollo sostenibles con los que podria relacionarse este trabajo son
el 8 y 9, “Trabajo decente y crecimiento econdémico” e “Industria, innovacidn e infraestructuras”,
pues el objetivo de este trabajo al fin y al cabo es estudiar la eficacia y eficiencia de un modelo
de inferencia gramatical, lo que permite a las empresas, grupos de investigacion o iniciativas que
estén buscando un modelo de este tipo, estar informados de cual es la mejor opcién para sus
necesidades particulares.

Por dltimo también podriamos encontrar cierta relacién con el 13" ODS, “Accién por el cli-
ma”, pues como ya hemos comentado antes, este trabajo se centra en estudiar la eficacia y eficien-
cia de un modelo de inferencia gramatical, gracias a este y a otros trabajos similares, podemos
encontrar los modelos més eficientes, que nos permitan ahorrar tiempo y, mas importante, electri-
cidad, lo que ayudara en mayor o menor medida a frenar el cambio climético.

En conclusidn, pese ser este un trabajo con una gran carga tedrica y no centrarse en casos
précticos, puede tener ciertas implicaciones con los objetivos de desarrollo sostenibles, que, en este
caso, puedan ayudar a la democratizacién del conocimiento, a la ayuda al desarrollo tecnolégico
y econdmico, y a la contribucién a la causa del cambio climético.
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