Capitulo 6

Inferencia de lenguajes

racionales de arboles

Bajo la boveda verde de los drboles gigan-
tes, un obstdculo: la raiz de uno de ellos
cerrandonos el paso.

Pablo Neruda, Para nacer he nacido.

En este capitulo se aborda el problema del aprendizaje de gramati-
cas independientes del contexto a partir de datos estructurales es-
tocasticos. Para ello, se desarrolla el algoritmo tlips que identifica
cualquier conjunto racional de arboles a partir de muestras aleatorias
y evalia la distribucién de probabilidad de los arboles del lenguaje.
El procedimiento seguido se basa en la identificacién de subérboles
equivalentes en la muestra y requiere un tiempo que crece linealmente

con el niimero de ejemplos.

6.1 Antecedentes

El aprendizaje de lenguajes independientes del contexto es més dificil

que el de los lenguajes regulares, aunque se han producido algunos
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100 Capitulo 6. Inferencia de lenguajes racionales de darboles

avances recientemente. Por ejemplo, Sakakibara (1992) ha abordado
un problema relacionado con el anterior, el aprendizaje de gramati-
cas independientes del contexto a partir de muestras positivas con
descripciones estructurales, esto es, muestras formadas por frases que
contienen informacién sobre la forma en que se han obtenido a partir
de la gramédtica (esencialmente, el esqueleto del drbol de derivacién).
En la practica, encontramos descripciones estructurales cuando las
cadenas se presentan en forma parentizada: por ejemplo, expresiones
aritméticas totalmente parentizadas. Todo conjunto de descripciones
estructurales es un lenguaje de arboles racional, es decir, un lenguaje
que puede ser reconocido por un autémata finito de arboles. Por ello,
la identificacién de un lenguaje independiente del contexto queda re-
ducido, cuando los ejemplos contienen descripciones estructurales, a

un problema de identificacion de lenguajes racionales de arboles.

En el trabajo de Sakakibara (1992), se demuestra que la subclase
de lenguajes de drboles reversibles se puede aprender en tiempo po-
lindmico a partir de muestras positivas. Los lenguajes reversibles de
arboles son la extensién natural de los lenguajes regulares reversibles
estudiados por Angluin (1982) y forman un subconjunto propio de la
clase de lenguajes racionales, a pesar de que la condiciéon de reversibi-
lidad puede ser considerada como una normalizacién de las gramaticas
independientes del contexto. Es decir, toda gramatica independiente
del contexto puede reescribirse como gramdtica reversible —de for-
ma que la nueva gramadtica genera exactamente el mismo lenguaje.
Sin embargo, no hay ningin motivo para suponer que un conjunto de
descripciones estructurales ha sido generado mediante una gramatica
reversible. Si este no es el caso, el procedimiento no identificara correc-
tamente la gramatica. De hecho, la clase de los lenguajes racionales
de drboles (al igual que la clase de los lenguajes regulares) no es iden-

tificable en el limite a partir de muestras positivas.

Un algoritmo m&s general ha sido propuesto por Oncina y Gar-

cfa (1994). Su algoritmo:
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e identifica en el limite cualquier lenguaje racional de arboles;

e presenta el resultado en tiempo polinémico con el tamano del

conjunto de muestra;

e utiliza ejemplos y contragjemplos durante el periodo de aprendi-

zaje.

Si bien las dos primeras caracteristicas son deseables, la ltima limita
el rango de aplicaciones posible, debido a las dificultades de obtener
muestras completas auténticamente representativas del lenguaje (so-
bre todo desde el punto de vista de los contraejemplos). Por este
motivo, en este capitulo se presenta un algoritmo que puede ser entre-
nado con muestras positivas aleatorias generadas segin un esquema
probabilistico. Una vez que el lenguaje racional de arboles de deriva-
cién ha sido identificado, existe siempre una gramaitica determinista
hacia atrds (Aho y Ullman, 1972) equivalente que genera el mismo len-
guaje racional de arboles. Las probabilidades de generacién asociadas
a este gramdtica pueden ser calculadas aproximadamente a partir de
la muestra, y la precisién puede ser aumentada si se utilizan muestras
mas grandes.

La notacién que utilizaremos es muy semejante a la de Sakakibara
(1992) y se presenta en la seccién 6.2. El algoritmo es descrito en la
seccién 6.3. Su versién probabilistica se introduce en la seccién 6.4 y

un ejemplo de aplicacién se estudia en la seccién 6.5.

6.2 Formalismo

Sea N el conjunto de los niimeros naturales, N* el monoide libre ge-

“” con A\ como elemento neutro.

nerado por N mediante la operacién
Es posible definir la longitud de la cadena z € N* como el niimero de
naturales en z, pero de forma mas rigurosa se utiliza una definicién

recursiva:
Al =0

6.1
|z.i| = |z|+1(VzeN,i€N). (6.1
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Figura 6.1: Un ejemplo de arbol

Para definir un drbol vamos a separar su estructura (dominio) de
las etiquetas de los nodos de la siguiente forma. Llamaremos dominio
de drbol a cualquier subconjunto D C N* que satisface para cualquier

z,y € N* y para todos los 4,5 € N

zy€D = z€D (6.2)
zi €DANjJ<i = zj€D
La primera condicién garantiza que todos los antecesores de un nodo
(esto es, de un elemento del dominio) estdn también en el dominio y la
segunda que los descendientes de un nodo estdn numerados correlati-
vamente. Por la propia definicién, es evidente que A siempre pertenece
al dominio, y se le denomina raiz del arbol. Adema&s, la numeracién
establece un orden entre los descendientes de cada nodo, por lo que los
arboles que se definan a partir del dominio serdn arboles ordenados. En
el ejemplo de la figura 6.1, el dominio es D = {},0,1,0.0,0.0.0,0.0.1}.

Llamaremos rango de un nodo z al nimero p(z) de descendientes
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del nodo, es decir,
p(z) = min{i € N: z.7 ¢ dom(t)}. (6.3)

Al rango miximo de los nodos de un arbol se le llama anchura del
arbol.

Las etiquetas de los drboles seran simbolos de un alfabeto V. A
veces, es conveniente considerar que el niimero posible de descendientes
del nodo es una caracteristica de la etiqueta. En lo que sigue, salvo
que se especifique lo contrario, todas las etiquetas puede aparecer en
nodos de rango arbitrario.

Con todo esto, pasamos a definir la estructura de drbol. Un drbol
finito sobre un alfabeto con rango V' es una funcién ¢ : dom(t) — V
en la que dom(t) es un dominio de drbol finito. En nuestro ejemplo,
la funcién t es t(A) = a, t(0) = b, t(1) = ¢, t(0.0) = a, £(0.0.0) = by
t(0.0.1) = ¢, mientras que V = {a, b, c}.

La profundidad del arbol el la longitud de su rama mds larga, o de

forma maés rigurosa la longitud maxima de las cadenas del dominio:
depth(t) = max{|z| : z € dom(¢)}. (6.4)

En el ejemplo anterior, la profundidad del arbol es 3. La raiz del
arbol es el nodo A y las hojas del 4rbol son las cadenas del dominio de
longitud maxima, es decir, z € D tales que no existe z.y en el dominio
con y # A.

Representaremos como V' al conjunto de drboles construibles so-
bre el alfabeto V. Cada nodo de un arbol puede entenderse como una
funcién de nombre igual a su etiqueta que toma como argumentos a
cada uno de los descendientes. Por ejemplo, el arbol de la figura 6.1
puede representarse como a(b(a(bc))c). En lo que sigue, escribiremos
los 4rboles en esta notacién funcional ¢ = f(t1,...,%x), siendo f un
simbolo de V. Merece la pena destacar que V es isomorfo al subcon-
junto de drboles de V7 cuyo dominio es X o, dicho de otra forma, el
subconjunto de arboles de profundidad cero. Escribiremos, por tanto,
v cvr.
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Pasamos a continuacién a definir una maquina de estados finitos
que puede operar sobre arboles. Un automata determinista de drboles
(DTA) se define como un cuarteto A = (Q, V, é, F'), formado por:

e un conjunto finito de estados Q;
e un alfabeto finito V;

e un subconjunto de estados F' C @ llamados estados de acepta-

cién;
e un conjunto de funciones de transicién § = {dy,...,d,}.

Las funciones de transicién operan sobre nodos de rango k de la si-

guiente forma,

oV xQF = Q. (6.5)
y permiten definir la actuacién del E1 DTA sobre drboles de la siguiente
maneras:
5ty = 4 Ol 000, - 0(t) st = flho ) € (VE V)
do(a) si t=a€V

(6.6)
Cada DTA define un lenguaje racional de drboles (RTL) de la si-
guiente manera:

L(A) ={teVT:4(t) € F} (6.7)

Debe destacarse que, a diferencia de los autématas finitos que operan
sobre cadenas de izquierda a derecha y procesan un simbolo en cada
paso, aqui hay un estado asociado a cada nodo del arbol que se obtiene
en funcién de la etiqueta del nodo y de los estados de los descendien-
tes. Por ello, es necesario comenzar por las hojas y el estado de cada
subdarbol es utilizado por el DTA para evaluar el resultado en el an-
tecesor hasta llegar a la raiz. Si el resultado de operar sobre el arbol
al llegar a la raiz es un estado de aceptacion, el arbol pertenece al
lenguaje. Por convencién t ¢ L(A) si §(t) estd indefinido. Por tanto,

ningun arbol de anchura mayor que n es aceptado por el autémata.
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Supongamos que tenemos una gramdtica independiente del con-
texto G = (N, X, P, S) sin producciones vacias, es decir, sin reglas de
produccién en P del tipo A — X. En dicha gramaética, cada proceso
de produccién de una cadena de terminales tiene asociado un arbol de
derivacién. Podemos definir (recursivamente) el conjunto de drboles

enraizados en X € (N U X) de la siguiente forma:

(X} siXex
D_)((G) = {X(tl,...,tk) : X > X.. Xy ePA
ANti€ Dx,;(G),1<i<k} siXeN

(6.8)
En particular, los drboles Dg(G) reciben el nombre de drboles de de-

rivacion de G.

El esqueleto de un drbol t € VT, puede entenderse como ese mismo
arbol pero despojado de las etiquetas en todos sus nodos interiores
(aquellos que no son hojas). Una forma rigurosa de definir el esqueleto

€8s:

fa si t=a€V
K= { o(sk(t1),...sk(ty)) si t= f(t1,....tx) € (VT =V) (02

donde o es un simbolo especial que no pertenece a V' y que admite
cualquier rango excepto el cero. De esta forma, los nodos interiores
del esqueleto estan etiquetados con o, mientras que las hojas contienen
simbolos de 3.

La gramética G = (N, %, P, S) es determinista hacia atrds si por
cada cadena w de (N UX)* existe como mdximo una produccién en P
tal que su parte derecha coincida con w, esto es, existe como maximo
una variable A € N que produce A — w. Para este tipo de graméticas,
tanto el conjunto de drboles de derivacién Dg(G) como el de sus es-

queletos sk(Dg(G)) son conjuntos racionales de drboles. Por ejemplo,
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se puede definir el aceptor A = (Q,V, 6, F), como:

Q = NUX
= X
Vo= o}V (6.10)
dola) = a Vae X
5k(U,X1,...,Xk) = A siA—X.X,eP

que reconoce el conjunto sk(Dg(G)). Nétese que s6lo si la gramética
es determinista hacia atrds la funcién § puede ser definida de forma
determinista. De forma aniloga, puede definirse un DTA que reco-
noce Dg(G), aunque en este caso no es preciso que la gramética sea
determinista hacia atrés.

A continuacién vamos a definir los lenguajes estocdsticos de drboles
y otros elementos probabilisticos que utilizaremos en su estudio. Un
lenguage de drboles estocdstico T se define mediante un a distribucion
de probabilidad sobre V7, que denotaremos como p(t|T). A su vez, la
probabilidad de un subconjunto de drboles S C V7T viene dada por

p(ST) =Y p(HIT). (6.11)
tes
Es importante destacar que la identidad de lenguajes estocasticos sélo
de produce si todas las probabilidades asignadas coinciden:

T, =Ty < p(t|Ty) = p(t|Ty) Vte VT, (6.12)

La distribucién de probabilidad para los arboles puede generarse
mediante un autémata de un tipo especial de la siguiente forma. Se de-
fine un autdmata estocdstico determinista de drboles A = (Q,V,,p,r),

como:
e un conjunto finito de estados Q);
e un alfabeto finito V;

e un conjunto de funciones de transicién é = {do, ..., o, }, andlogas
a las de un DTA;
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e una funcién r : Q — [0,1] que asigna a cada estado la probabili-

dad de que aparezca asociado a la raiz de un arbol del lenguaje;

e un conjunto de distribuciones de probabilidad p = {po,...,pn}
del tipo py : Vx x Q% — [0,1], que asignan una probabilidad a

cada transicién del automata.

Las probabilidades r(¢g) deben satisfacer la normalizacién:

> r(g) =1 (6.13)

q€Q

mientras que las probabilidades py satisfacen para todos los estados

geEQ

.0 > pe(fiq1, - qr) =1 (6.14)

k=1fev q1,--qx € Q:
J(f) 41,42, -+ qk) =q
El autémata estocastico define un lenguaje estocdstico de drboles

dado por:
p(t|A) = r(6(2))p(t|6(t)) (6.15)

donde la probabilidad de generacién del subdrbol t = f(t1,..,t) a
partir del estado d6(t) es

p(t0(t)) = pr(f,t1, - tk) p(t1|6(t1)) - - p(teld(tk)) - (6.16)

Es preciso introducir un nuevo simbolo $ € V' que sélo puede eti-
quetar nodos cuyo rango es cero. Este nuevo simbolo permite construir
VL', el conjunto de drboles de (V U {$})T que contienen exactamente
un simbolo $. Dado un arbol s € V$T, y otro t € VT, se define la

sustitucion del $, s#t como

s(z) siz€dom(s)As(z)#$

t(z) siz=y.zAs(y)=3$ (6.17)

s#t(z) = {

y z ¢ dom(s#t) en cualquier otro caso.
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Para cada lenguaje de drboles estocdstico T y para cada t € V7T,
el cociente t™'T es un nuevo lenguaje estocdstico sobre V$T definido
por las probabilidades

p(s#t|T)
p(Vg #t|T)

En caso de que s no sea un &arbol de V$T, entonces p(s|t 1T) = 0.
Ademsds, si p(V$T#t|T) = 0, el cociente (6.18) no estd definido. En ese

caso, escribiremos por convencién t =T = ), y todas las probabilidades

p(s|t™1T) = (6.18)

del tipo p(s|t 1T son nulas.

De forma andloga a como se hizo en la seccién 5.2, el teorema
de Myhill y Nerode para lenguajes racionales puede ser generalizado
para lenguajes racionales de arboles estocdsticos. Si T' es un RTL
estocéstico, el nimero de conjuntos ¢t~ 17" distintos es finito y se puede
definir el generador candnico M = (QM,V,6M, FM) de la siguiente

forma:

QM = (7' T#0:teVT}

St T, T = ftay. )T T
rM(t_lT = p(A|T)
Mg ,—1 -1 _ p(Vg #t)
P (f 7 T, oy 81T = ETY (6.19)

siendo Ay = {s € VT : 6M(s) = t717).

Una muestra estocastica S del lenguaje T es una secuencia infinita
de arboles que ha sido generada de acuerdo con la distribucién de
probabilidad p(¢|T"). Los n primeros drboles de esta secuencia forman
forman la subsecuencia S,. Esta subsecuencia S, contiene arboles
repetidos y ¢y, (t) representa el nimero de veces que aparece el drbol ¢

en S,. A su vez, para un subconjunto X C VT,
cn(X) =) ealt) . (6.20)
tex

Si se conoce la estructura de M, es decir, los estados que lo com-

ponen y sus respectivas funciones de transicién, podemos calcular las
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funciones de probabilidad del DTA estocéstico a partir de los ejemplos

contenidos en S,

r(tIT) ~ c”(nAt) (6.21)
-1 -1 Cn(V$T#t)
pe(fot 7 Ty 10 T) NETH (6.22)

La precision de estos valores estimados mejora segin es mayor el valor
de n. En la seccién siguiente presentamos un algoritmo que identifica

la estructura del generador canénico M.

6.3 Algoritmo de inferencia

En lo que sigue utilizaremos una relacién de orden total arbitraria
definida en el conjunto de arboles V7. Cualquier relacién es vélida,
siempre y cuando los arboles de menor profundidad precedan a los de

profundidad mayor, es decir,
t1 <ty & depth(tl) < depth(tg). (623)

Como siempre, si t1 <ty y t1 # t9, entonces escribiremos 1 < to.
Para identificar el generador canénico definimos los siguientes con-

juntos (no estocdsticos):

e El conjunto de subdrboles de T son los subarboles ¢ con proba-

bilidad no nula de aparicién en T',
Sub(T) = {t e VT - t7'T # ¢} . (6.24)
e Los subdrboles superficiales
SSub(T) = {t € Sub(T) : s~ ' T =t"'T = s>t}  (6.25)

son los menores subarboles entre los que generan el mismo len-

guaje cociente.
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e Los subdrboles superficiales mas los que se pueden crear direc-

tamente a partir de ellos forman el kernel:

K(T) = {f(t1, - tx) € Sub(T) : t1, ..., 15 € SSub(T)} . (6.26)

e Aquellos subdrboles afiadidos por el kernel componen la frontera

F(T) = K(T) — SSub(T) . (6.27)

Debe observarse que cada drbol contenido en SSub(T') es represen-
tante de un estado ¢+~'T del generador canénico M definido en (6.19).
Esto nos permite construir las funciones de transicién de M en la for-
ma g (f,t1,t0,....tx) = f(t1,te,..,t;) siempre que este Ultimo sea un
arbol de SSub(7T'). En algunos casos, f(t1,t2,...,tx) es un arbol de
F(T) y la transicién deberd definirse de otra forma, tal y como ve-
remos inmediatamente. Nétese que tanto SSub(7') como K (T') son
conjuntos finitos.

Vamos a utilizar la siguiente funcién légica equivy : K(T)x K(T') —
{TRUE, FALSE}, cuyo resultado viene dado por

equivr(ty,t2) = TRUE & t7'T = ¢, 'T. (6.28)
El lema siguiente se obtiene inmediatamente:

Lema 4 Dados SSub(T), F(T) y equivry, la estructura del aceptor

candnico M es isomorfa a:

Q = SSub(T)

(6.29)
6k(fatla"'7tk) =t
donde t es el unico drbol en SSub(T') tal que equivy(t, f(t1, ..., tx))

Demostraci'on. Sea ® : Q@ — QM la funcién definida como ®(t) =

t~1T. La funcién ® es un isomorfismo si

(I)(Sk:(fa t1,t2,..., tk) = 5]Icw(fa (ﬁ(tl)a (p(tQ)a ) (p(tk)) )
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esto es,
6k(f7 t1,t2, ..., tk)_lT = f(tl_lT, tg_lT, -..,tlle)_lT .

En otras palabras, dx(f,t1,t2,...,tx) s un elemento ¢t € SSub(T') que
satisface equivy(¢, f(t1,...,tx)). De acuerdo con la definicién (6.25),
este elemento es tinico. [

El siguiente teorema es la base del algoritmo de inferencia.

Teorema 5 El algoritmo de la figura 6.2 encuentra la estructura del
generador canonico de cualquier lenguaje racional de drboles estocdsti-
co T, ademds de SSub(T') y F(T), si dispone como entrada de la fun-
cidn equivy mds cualquier subconjunto A C Sub(T) que incluya al

kernel K(T).

Demostraci’on. Por induccién en el niimero de iteraciones 4, se obser-
va, trivialmente que los resultados después de 7 iteraciones satisfacen
SSubl!l c SSub(T), Flil ¢ F(T) y Wil ¢ K(T). Por otro lado, si
t € K(T) entonces t € A y otro razonamiento de induccién en la pro-
fundidad del arbol demuestra que ¢ debe aparecer eventualmente en
WU Sit = f(t1,t9,...,t;) € SSub(t), entonces t = O (f,t1, %0, ..., t),
de acuerdo con el lema 4. En cambio, si t € F(T'), entonces existe un
unico s € SSub(T') tal que equivr(t,s) y s = d(f, 1,12, ...y tk)- |

En el algoritmo 6.2, es posible utilizar, por ejemplo, A = Sub(S,,) C
Sub(T'), ya que para un valor de n suficientemente grande ocurrird que
K(T) C Sub(Sy). Por otro lado, es conveniente destacar que el algorit-
mo nunca utiliza equivy fuera del dominio en el que ha sido definida,
K(T), y ademés el ntimero de llamadas a esta funcién estd acotado
por |K(T)|%. Como consecuencia de lo anterior, la complejidad global
del algoritmo es el producto de O(|K(T)|?) por la complejidad de la

funcién equivy.

6.4 Inferencia probabilistica

En la practica, el lenguaje desconocido 1" serd sustituido por la mues-

tra estocdstica S y el test de equivalencia equivy(z,y) serd reempla-
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zado por una funcién probabilistica compy(x,y) que dependerd de los
n primeros arboles en la muestra S, esto es, de S,. El algoritmo ob-
tendrd como resultado el DTA correcto en el limite en tanto en cuanto
comp, tienda a equivr en el limite de n grande.

De acuerdo con (6.28), equive(z,y) = TRUE significa que ™7 =
y~ T en el sentido dado por (6.12). Por tanto, para todos los drboles
s € Vi se satisface p(s|z~'T = p(s|y~'T). El caso s = $ (tinico arbol
en V' de profundidad cero) corresponde a la comparacién de r(5(z))

y r(6(y)): (elT) i)
plT)  ply
(V' =|T) — p(V{y|T) (6:30)

Los drboles s de profundidad mayor o igual que uno pueden descompo-

nerse como s = t#z, donde ¢ es de profundidad 1 y z de profundidad
arbitraria. Esto permite escribir que para todos los t € V$T cuya pro-
fundidad es 1 se satisface:

pM (VI #tgpattalT)  pM (V #t#24y|T) (6.31)
pM(V{ #alT)  — pM(VI#yIT) '

condiciéon asociada a la comparacién de las probabilidades del tipo

pr(t1y s t#x,y o ty) vy pr(t1, ey t#Y, ..., ). Para comprobar (6.30) y
(6.31), comp, utiliza un test estadistico que se aplica a la diferencia

entre los términos que deben ser comparados:

cn(z) cn(y)

- , 6.32
VT2 eV ) (6:32)

y (siempre que t#z#x € S, 0 t#z#y € Sp):
en (VI #tttn)  cnl(V #it824y) 6.33

Cn(Vg;T#m) Cn(%T#y)

donde ¢, cuenta el nimero de apariciones en S, de los drboles del
conjunto argumento de la funcién. Hemos elegido un test basado en
el limite de Hoeffding (1963) descrito en la seccién 3.5 y adaptado
segin la ecuacién (5.29) y representado en la figura (5.3). Este test

proporciona la respuesta correcta con probabilidad mayor que (1—a)?,
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siendo « el nivel de significaciéon, un parametro real arbitrario de valor
tan pequeno como se desee. En consecuencia, el algoritmo comp,, tal
y como aparece representado en la figura 6.3 devuelve el valor correcto
con probabilidad mayor que (1—a)?", donde r es el niimero de drboles
diferentes en 2715, Uy~1S,. Como r aumenta ligeramente segiin crece
n, debemos permitir que el pardmetro « dependa de r. De hecho,
si a decrece mas rapido que 1/r, entonces (1 — «)" tiende a cero y
compy(z,y) = equivr(z,y) en el limite de n grande.

Por 1ultimo, la complejidad de comp, es, en el peor de los casos,
O(n). Como |K(T')| no depende de S, entonces la complejidad global
del algoritmo es O(n), es decir es lineal con el tamano de la muestra

utilizada.

6.5 Resultados

La gramitica independiente del contexto estocastica de la figura 6.4
genera estructuras condicionales en un lenguaje de programacién. Las
variables aparecen en cursiva, los terminales en negrita y la proba-
bilidad de cada regla como un ntimero entre paréntesis. El nimero
promedio de reglas en la hipétesis producida por el algoritmo tlips
para esta gramdtica en funcién del nimero de ejemplos en la mues-
tra aparece representado en la gréafica 6.6. Alli podemos observar que
cuando la muestra es pequena, se obtienen gramdticas mas bien pe-
quenas y el algoritmo tiende a la generalizacion excesiva. Segun crece
el nimero de ejemplos, el algoritmo tiende a producir una gramadtica
del tamano correcto y para muestras aiin mas grandes (a partir de 250
ejemplos) siempre encuentra la gramdtica correcta.

En la figura 6.5 se representa la entropia relativa H (7T, M) entre
el lenguaje T' y el modelo M propuesto por tlips siguiendo el pro-
cedimiento descrito en la seccién 3.4. Como referencia se representa
también la entropia relativa H(T,S,) entre el lenguaje y la muestra
aleatoria S,. Como se puede observar en la grifica, esta ultima pro-

porciona resultados mucho mayores, lo que indica que estd mas alejada
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del modelo correcto.

De nuevo, al igual que en el caso de los lenguajes de cadenas, la
identificacién de la estructura del generador canénico reduce el nimero
de probabilidades que se deben estimar, que pasa a ser un niimero
finito, lo que conduce a una convergencia mucho mas rapida.

Ademais, la implementacién del algoritmo realizada consumia, al-
rededor de 15 milisegundos por arbol en la muestra, cuando fue eje-
cutado en un ordenador Hewlett-Packard 715 de 40 MIPS. Este coste
temporal resulta competitivo para aplicaciones practicas, sobre todo

teniendo en cuenta que es un coste lineal con el tamano de la muestra.

El comportamiento del algoritmo t1lips ha sido estudiado también
con la gramatica del la figura 6.7, que genera expresiones regulares,
esto es, expresiones numéricas ligadas por operadores de suma, conca-
tenacion y clausura de Kleene:

Los resultados para esta gramatica aparecen representados en las
figuras 6.8 y 6.9. El comportamiento del algoritmo es también satis-
factorio en este caso, y las mismas propiedades se ponen de manifiesto

con esta gramatica.
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algorithm tlips
input: A C Sub(T) tal que K(T) C A
output : SSub (subdrboles superficiales)
F' (frontera)
begin algorithm
SSub=F =10
W=WnA
do ( while W # 0 )
z = f(t1,...,tx) = min W
W=W —{z}
if Jy € SSub : equivy(z,y) then
F=FU{z}
y =0k (fitr, s i)
else
SSub = SSubU {z}
W =W U{f(t1,...,tx) € A : t1,...,tx € SSub}
x = 0k(fyt1, .y ti)

endif

end do
end algorithm

Figura 6.2: Algoritmo tlips.
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algorithm comp,
input:z,y € V1, S,
output :boolean
begin algorithm
if different(c,(x),c, (V$T#av), cn(y), cn (V$T#y), «a) then
return FALSE
endif
do ( Vi,z : depth(t) = 1 A (t#z#z V t#z2#y) € Sy )
if different(cn(V$T#t#z#w), cn(VjsT#y),
cn (VT #t24y), ca(VE #y), @) then
return FALSE
endif
end do
return TRUE
end algorithm

Figura 6.3: Algoritmo compy,.

statement — if ezpression then statement else statement fi  (0.2)
statement — if ezpression then statement fi (0.3)
statement — print ezpression (0.5)
expression — erpression operator term (0.4)
expression — term (0.6)
term — number (1.0)

Figura 6.4: Gramadtica que genera expresiones condicionales.
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Figura 6.5: Niimero de reglas de la hipétesis en funcién del ntimero de

ejemplos. La gramaética correcta 6.4 contiene 6 reglas.
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Figura 6.6: Linea inferior: entropia relativa (en bits) entre la gramdti-
ca 6.4 y el modelo propuesto por tlips en funcién del nimero de
ejemplos. Linea superior: entropia relativa entre la gramaética y la

muestra.

expression —  term (0.5)
expression —  expression +term  (0.5)
term —  factor (0.8)

term — term factor (0.2)
factor —  factor * (0.4)
factor —  element (0.6)
element — number (0.7)
element —  (ezpression) (0.3)

Figura 6.7: Gramdtica que genera expresiones regulares.
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Figura 6.8: Niimero de reglas de la hipétesis en funcién del ntimero de

ejemplos generados por la gramatica 6.7.
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Figura 6.9: Entropia relativa entre la gramadtica 6.7 y la hipdtesis

propuesta por t1lips en funcién del nimero de ejemplos.



