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Resumen: En este articulo se discute la necesidad, a la hora de construir aplica-
ciones de generacién de lenguaje natural, de disponer de la posibilidad de ensamblar
médulos que utilicen técnicas distintas para cada una de las tareas especificas de la
generacién. Se plantea una arquitectura genérica que proporciona esa posibilidad y
se describe su aplicacién a un problema concreto, para el que se presentan ejemplos
que utilizan distintas técnicas (una algoritmica y otra evolutiva) para resolver las
tareas concretas de generacién de expresiones de referencia y de agregacién de un
tipo concreto.
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Abstract: This paper discusses the necessity, when implementing natural language
generation applications, of disposing the possibility of assembling modules that use
different techniques for each of the specific tasks of the generation process. We
propose a generic architecture that provides this possibility and its applicability to
a specific problem is described. We present examples of use of different techniques
(an algorithmic one and an evolutive one) to deal with the specific tasks of Referring
Expression Generation and Aggregation of a particular type.
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1. Introduccion

La generacién de lenguaje natural (GLN)
se subdivide en varias tareas concretas (Rei-
ter y Dale, 2000), y cada una de ellas opera a
un nivel distinto de representacién lingiiistica
(discurso, semdntica, léxico, sintaxis...). La
GLN se puede aplicar en dominios donde los
objetivos de comunicacién y las caracteristi-
cas de los textos a generar son muy distintos,
desde la transcripcién a lenguaje natural de
contenidos numéricos (Goldberg, Driedger, y
Kittredge, 1994), a la generacién de textos
literarios (Callaway y Lester, 2001).

Cada tipo de aplicacién de la GLN puede
necesitar una organizacién del sistema en
médulos distinta (DeSmedt, Horacek, y Zock,
1995). Incluso dada una organizacién concre-
ta (o arquitectura) del sistema, puede ocu-
rrir que distintos tipos de aplicacién requie-
ran soluciones diferentes a la hora de acome-
ter cada una de las tareas especificas in-
volucradas en el proceso de generacién. Para
una misma tarea, en procesos en los que sea
necesaria una respuesta corta y rapida (por

ejemplo, en casos de comunicacién interacti-
va entre el usuario y el sistema en tiempo
real) puede interesar utilizar soluciones sim-
ples basadas en heuristicas, que den respuesta
rapidamente aunque la calidad alcanzada no
sea muy alta, mientras que en casos en que
se pretenda generar textos largos de calidad
sin restricciones sobre el tiempo invertido en
hacerlo puede ser més util recurrir a técni-
cas basadas en conocimiento que ponderen
exhaustivamente més posibilidades.

El desarrollador que se plantea anadir un
médulo de generaciéon de lenguaje natural
a una aplicacion existente no contempla la
posibilidad de dedicar largo tiempo al de-
sarrollo a medida de su solucién. Para con-
seguir que el uso de este tipo de aplicaciones
se extienda, se hace necesario el proporcionar
alglin tipo de esqueleto que facilite esa labor,
posiblemente que incluya distintas opciones
ya preparadas de modulos capaces de resolver
tareas concretas, utilizando distintas técni-
cas, y que resulten facilmente ensamblables
para obtener una solucién operativa. Un es-
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queleto de este tipo es el que se plantea en
este articulo.

2. Generaciéon de Lenguaje
Natural y Algoritmos
FEvolutivos

Para el trabajo que nos ocupa vamos a
centrarnos en dos de las tareas de la GLN: la
Generacion de Iixpresiones de Referencia y la
Agregacién.

Segun Reiter y Dale (1992), una expresién
de referencia debe comunicar suficiente infor-
macién para ser capaz de identificar univo-
camente al referente en el contexto del dis-
curso actual, pero siempre evitando modifi-
cadores redundantes o innecesarios. Reiter y
Dale proponen un algoritmo de generacién de
frases nominales para identificar objetos en el
foco de atencién del lector u oyente.

Kibble y Power (2000) proponen un sis-
tema para planificar textos coherentes y es-
coger las expresiones de referencia. Afirman
que la planificacion textual y sintdctica debe
estar parcialmente dirigida por el objetivo
de mantener la continuidad referencial, incre-
mentando las oportunidades de usos no am-
biguos de los pronombres.

Palomar et al. (2001) también presentan
un algoritmo para identificar frases nominales
precedentes de pronombres personales, de-
mostrativos, reflexivos y omitidos en textos
en espanol. Definen una lista de restricciones
y preferencias para los distintos tipos de ex-
presiones pronominales, y destacan la impor-
tancia de cada tipo de conocimiento (léxi-
co, morfolégico, sintdctico y estadistico) en
la resolucién de expresiones anaféricas.

La agregacién (Reape y Mellish, 1999) se
encarga de decidir cémo se debe compactar la
representacion de la informaciéon en un tex-
to dado. Esta tarea opera a muchos nive-
les lingiiisticos, pero aqui sélo vamos a con-
siderar su aplicacién sobre conceptos y sus
correspondientes atributos. La agregaciéon es
siempre deseable, pero hay que tener cuidado
de no obtener textos fuertemente adjetivados
cuando la informacién a mostrar es muy den-
sa en cuanto a atributos. Una buena solucién
seré encontrar el equilibrio entre concisién y
un estilo aceptable.

Los Algoritmos FEvolutivos (AEs) en-
globan un amplio conjunto de técnicas de re-
solucién de problemas complejos inspiradas
en los mecanismos de la evolucién y seleccion
natural (Holland, 1992), las cuales mantienen
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una poblacién de individuos (soluciones po-
tenciales del problema) que evolucionan de
acuerdo a reglas de seleccién y operadores
genéticos como son el cruce y la mutacion
(Figura 1). La funcién de aptitud es una
métrica que permite evaluar cuantitativa-
mente cada solucién candidata, de forma que
las expectativas son que la aptitud media de
la poblacién se incrementard en cada gene-
racién y, por tanto, repitiendo el proceso de
evolucién cientos o miles de veces, pueden
descubrirse soluciones muy buenas para el
problema (Goldberg, 1989). De esta forma,
los AEs combinan la busqueda aleatoria, da-
da por las transformaciones de la poblacién,
con una busqueda dirigida, dada por la selec-
cién.

Paoblacion
Inicial

Generacian =0

Condicidn
Fin

Mejor
indlhiduo

Operadores
genéticos

|

Reglas de
seleccidn

|

Generacidn + 1

Figura 1: Esquema bdsico de un algoritmo
evolutivo

Las técnicas evolutivas han demostrado
estar particularmente bien preparadas para
la generacién de poesia. Los trabajos de Ma-
nurung (2003) y Levy (2001) proponen di-
ferentes modelos computacionales para com-
posicién de poesia basada en aproximaciones
evolutivas. Ein ambos casos, la principal di-
ficultad radica en la eleccién de la funcion
de adaptacién para guiar el proceso. Aunque
Levy sélo utiliza un modelo simple relaciona-
do con la informacién sildbica, su descrip-
cién general de la arquitectura en términos
de una poblacién de borradores de poemas
que evolucionan, dando prioridad a los borra-
dores que son mejor evaluados, es una idea
a tener en cuenta. Levy usa una red neu-
ronal, entrenada con ejemplos de versos vali-
dos, para evaluar los poemas. Por otro lado, el
trabajo de Manurung abarca la tarea comple-
ta, y presenta un conjunto de evaluadores que
clasifican las soluciones candidatas de acuer-
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do a ciertas heuristicas.

3. Uso flexible de médulos GLN

Hay muchas formas de organizar un sis-
tema de Generaciéon de Lenguaje Natural
(GLN), y las ventajas y desventajas de ca-
da una de ellas son todavia campo de dis-
cusiéon (DeSmedt, Horacek, y Zock, 1995;
Reiter, 1994). Podemos encontrar muchas ar-
quitecturas con grandes diferencias en cuan-
to a la division en médulos y la topologia
de conexiones de estos médulos entre si. En
(DeSmedt, Horacek, y Zock, 1995) varias de
estas arquitecturas se discuten en detalle, y
cada una de ellas demuestra tener sus méritos
y desventajas. El desarrollador de una apli-
cacion de GLN debe considerar un amplio
rango de soluciones arquitecturales, ya que
cada una de ellas serd relevante para aspec-
tos particulares de su problema.

3.1. Una arquitectura genérica

para GLN

La arquitectura cFROGS (Garcia, Hervés,
y Gervds, 2004) pretende proporcionar a un
posible disefiador de aplicaciones GLN la in-
fraestructura necesaria para facilitar su la-
bor al méximo, por medio de los esquemas y
estructuras arquitectonicas genéricas usados
comunmente en este tipo de sistemas.

Teniendo en cuenta la divisiéon en médu-
los, podemos encontrar desde una arquitec-
tura integrada (Kantrowitz y Bates, 1992),
donde el sistema estd formado por un tnico
médulo, hasta una arquitectura con médu-
los separados para cada una de las tareas de
la GLN (Cahill et al., 2001). Considerando
el flujo de control, por un lado podemos en-
contrar una arquitectura de pipeline (Reiter,
1994), donde los médulos son completamente
independientes, y por otro una arquitectura
de pizarra (Calder et al., 1999), donde los
moédulos colocan informacién en un espacio
de almacenamiento comun sin preocuparse
de qué otros médulos van a acceder a ella.
Finalmente, también hay que considerar que
las aplicaciones GLN tienen el problema adi-
cional de estar basadas en teorias lingliisti-
cas especificas, y que estas teorias imponen
restricciones adicionales a las arquitecturas
generales desde el punto de vista de las es-
tructuras de datos.

La biblioteca cFROGS parte de la idea de
que para disefiar la arquitectura de cualquier

189

sistema de GLN es necesario definir tres as-
pectos fundamentales:

= Conjunto de etapas o médulos que com-
ponen el sistema.

= Flujo de control que gobierna la arqui-
tectura, encargado de decidir cémo se
conectan los médulos y cémo se trans-
fieren los datos de unos a otros.

» Estructuras de datos especificas que se
intercambian los médulos.

FEstos tres ejes no son completamente or-
togonales, y existen dependencias entre ellos.

3.2. Una instanciacion de

cFROGS: ProtoPropp

Un ejemplo de instanciacion de cFROGS
es el médulo de generacién de texto de Pro-
toPropp (Gervés et al., 2004). Este es un sis-
tema para la generacién automética de histo-
rias asentado sobre una ontologia que incluye
las caracteristicas de los conceptos y las rela-
ciones existentes entre ellos. La estructura de
datos que genera es un plan de trama, en el
que se describe un esqueleto del argumento
en términos de elementos de la ontologia que
maneja el sistema (personajes y sus atribu-
tos, escenarios del cuento, eventos que ocur-
ren...). A partir de ahi, el subsistema GLN
tiene que obtener la representacién textual
de la historia.

3.2.1.

Las clases abstractas proporcionadas por
la libreria nos permiten crear las estructuras
de datos necesarias para nuestro sistema,
siempre de forma que todos los modulos
puedan trabajar sobre ellas segiin sea nece-
sario. Ein nuestro caso es necesario definir una
estructura de datos genérica para el texto que
se esta creando. Dentro de esta estructura o
borrador se va almacenando toda la informa-
cién recopilada durante el funcionamiento del
sistema, desde el plan de trama inicial has-
ta el texto final, pasando por las representa-
ciones intermedias que van generando las dis-
tintas etapas. Cualquier médulo puede acce-
der a toda la informacién que se ha ido acu-
mulando durante el tratamiento del cuento
en cuestion.

3.2.2. Conjunto de médulos

En esta ocasién el sistema GLN esta com-
puesto por cinco médulos, que son los siguien-
tes:

Estructuras de datos
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= ContentDeterminationStory. Decide
qué hechos de la trama original van a
incluirse en el texto final. Basandonos en
el “registro histérico”’de la informacién
ya transmitida, decide qué informacién
es redundante y la elimina.

= DiscoursePlanningStory. Organiza la
informacién de manera que exista cierta
coherencia: se presentan los personajes
y se describen los escenarios. Genera la
estructura retérica del cuento.

= ReferringExpressionStory. FElimina
redundancias léxicas sin introducir
ambigiliedad, de modo que podamos
referirnos a conceptos aparecidos pre-
viamente utilizando distintos términos,
pronombres, etc., pero manteniendo
siempre la claridad del mensaje. Las
expresiones de referencia a utilizar para
cada concepto se determinan usando
una heuristica muy simple: la primera
vez (ue un concepto aparece en un
parrafo el generador le asigna su nombre
completo, y en el resto de los casos usa
un pronombre.

= LexicalizationStory. Selecciona las
palabras concretas que hacen referencia
a los componentes del mensaje, utilizan-
do términos léxicos para los conceptos
estaticos, como personajes y escenarios,
y plantillas para los que involucran ver-
bos, proporcionando la estructura de las
oraciones en las que van a aparecer.

= SurfaceRealizationStory. Se ocupa
de completar las plantillas de la etapa
anterior con los términos seleccionados,
aplicando las reglas de puntuacién y ca-
pitalizacién del idioma inglés.

3.2.3. El flujo de control

El flujo de control en forma de pipeline de
ProtoPropp se puede ver en la Figura 2. A
partir del plan de trama de la historia gene-
rada, el médulo de generacion lleva a cabo las
tareas ya mencionadas de Determinacién de
Contenido, Planificacién del Discurso, Gene-
racién de Expresiones de Referencia, Lexicali-
zacion y Realizacién Superficial, cada una de
ellas localizada en un médulo independiente.

3.3. EvoProtoPropp

Para demostrar la flexibilidad de la bi-
blioteca cFROGS nos planteamos la idea de
sustituir algunos de los moédulos simples de
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Plan de trama

D eterminacian
de Contenido

Planficacidn
del Discurso

!

Generacion de
Expresiones de
Referencia

Lexicalizacion

Realizacion
Superficial

Texto final

Figura 2: Flujo de control del médulo de ge-
neracién de ProtoPropp

ProtoPropp por otros que utilicen técnicas
mas elaboradas. Fn la mayor parte de las
tareas parece dificil encontrar una heuristi-
ca adecuada para todos los posibles casos,
as{ que decidimos intentar soluciones basadas
en Algoritmos Evolutivos.

Como primera aproximacién al uso de
técnicas evolutivas para la Generaciéon de
Lenguaje Natural decidimos seleccionar sélo
algunas de las caracteristicas del texto para
probar estas ideas. Dada la complejidad de
los cambios que son posibles en un texto a
todos los niveles (sintaxis, seméntica, estruc-
tura del discurso, pragmdtica, ... ), es im-
practicable intentar ocuparse de todos ellos
a la vez. Elegimos los problemas de la Ge-
neracién de Expresiones de Referencia y la
Agregacién, que son adecuados para ser re-
sueltos utilizando algoritmos evolutivos. Kl
problema del método utilizado inicialmente
para estas tareas es que dos apariciones del
mismo concepto pueden estar muy separadas
entre s{ dentro del mismo parrafo, de forma
que el lector quedard confundido debido a la
distribucion de las referencias. Para evitar-
lo hemos implementado un médulo evolutivo
simple para las tareas mencionadas.

La entrada del médulo seré el plan de tra-
ma o argumento de la historia que se quiere
pasar a texto. La poblacién del algoritmo evo-
lutivo estard formada por borradores del tex-
to final, donde las apariciones de los concep-
tos son consideradas los genes. La poblacién
inicial de textos se genera aleatoriamente,
usando para cada concepto su nombre com-
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pleto o el pronombre correspondiente. Cuan-
do se usa su nombre completo, un subconjun-
to de los atributos que pertenecen a ese con-
cepto es seleccionado. Estos atributos apare-
cerdn junto al nombre del concepto, en nues-
tro caso delante del mismo como es usual en
inglés.

Fl sistema trabaja sobre esta poblacién
durante el nimero de generaciones indicado
por el usuario. En cada generacion se usan
tres operadores genéticos: cruce, mutacion y
agregacion.

Fl operador de cruce selecciona dos textos
y los cruza por un punto aleatorio de su es-
tructura, de forma que cada uno de los textos
hijos resultantes tendra parte de cada uno de
los padres.

FEl operador de mutaciéon selecciona
aleatoriamente ciertos genes y los muta, cam-
bidandolos a pronombres o nombres comple-
tos con atributos segiin corresponda. Si el
gen contiene un pronombre — como en “she
lived in a castle” -, cambiard al correspon-
diente nombre completo, siempre con un sub-
conjunto de sus posibles atributos — por
ejemplo “the princess lived in a castle” o
“the pretly princess lived in a castle” -. Si
la referencia es un nombre completo — co-
mo en “the pretly princess” —, cambiard a
un pronombre — en este caso “she” — o
cambiard el conjunto de atributos que le
acompahan — por ejemplo “the pretly blonde
princess” -. Una de estas dos opciones se es-
coge aleatoriamente.

Fl tercer operador se encarga de la agre-
gacién entre conceptos y sus atributos. Los
atributos en el texto pueden aparecer acom-
pafando al concepto correspondiente — como
en “The pretty princess” — o en frases de tipo
‘X'is Y’ —como en “The princess is pretly” —.
Fl operador de agregacién provocaré ciertos
cambios en la estructura del texto, ya que
algunas frases del mismo deberdn ser elimi-
nadas si la informacién sobre atributos que
proporcionan forma parte de una frase ante-
rior. Ademds, este operador sélo actia sobre
los genes que contienen una referencia explici-
ta a un concepto, no sobre conceptos men-
cionados con pronombres.

Al final de cada generacién cada uno de
los textos es evaluado, y una selecciéon de
los mismos pasa a la siguiente generacién,
de forma que los que tengan mayor valor de
aptitud tendrdn maés posibilidades de ser es-
cogidos. La clave del correcto funcionamiento

191

del algoritmo genético radica en la elecciéon
de las funciones de evaluaciéon que asignan
a cada individuo de la poblacién un valor
de aptitud concreto. Para definir estas fun-
ciones se analizaron las caracteristicas de los
textos generados por seres humanos, siempre
desde el punto de vista de las expresiones
de referencia, y se encontraron cinco carac-
teristicas de este tipo de textos que podian
ser utilizadas para realizar la evaluacién de
la poblacién. Estas funciones de evaluacion
pueden verse en el Cuadro 1.

A continuacién se muestra cada una de las
tres decisiones de disefno a tomar en la imple-
mentaciéon de un sistema GLN.

3.3.1.

La poblacién sobre la que trabaja el al-
goritmo es una poblacion de borradores de
texto. Cada uno de ellos tiene un conjunto
de genes que representan las apariciones de
conceptos en el texto, y sobre estos genes tra-
bajan los operadores genéticos y las funciones
de evaluacion.

La libreria nos proporciona clases abstrac-
tas para las estructuras de datos. En este caso
ha sido necesario instanciar estas clases abs-
tractas de dos formas. La primera para crear
la clase que contiene cada uno de los textos
que forman la poblacién, y la segunda para
formar la poblacién de individuos a partir de
estos textos.

Gracias a las facilidades proporcionadas
por el framework hemos podido comprobar
que no supone ningin problema pasar a tra-
bajar con un conjunto de textos en lugar de
con uno sélo.

3.3.2. Conjunto de médulos

La biblioteca cFROGS también pro-
porciona clases abstractas para la imple-
mentacion de los médulos de nuestro sistema.
Todos los médulos tendréan la misma inter-
faz, recibiendo como entrada los datos abs-
tractos también definidos por el framework.
Asi no hay problemas a la hora de conectar
los médulos entre si, ya que todos propor-
cionan siempre el mismo tipo de salidas y
reciben el mismo tipo de entradas.

Tomando como referencia el flujo de con-
trol de un algoritmo evolutivo, representado
en la Figura 1, se han identificado los siguien-
tes submédulos para el médulo de Generacién
de Expresiones de Referencia y Agregacién:

Estructuras de datos

= InitializerStory. Su entrada es la es-
tructura del discurso para texto que han
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Correct Referent
Redundant Attributes

erry = Z referencias pronominales de un concepto no referido en los dos genes previos
errg = Z frases tipo “<adj> X is <adj>"

Reference Repetition errg = Z uso repetitivo del conjunto de atributos att(gen;) para referir el concepto en gen;
Coherence erry = Zyil(att(geni) — I) con I el conjunto de atributos ya usados para el concepto en gen;

Overlooked Information errs = Z subconjunto de atributos del concepto i en la ontologia no mencionados en el texto

Cuadro 1: Definicién de las funciones de aptitud

generado las etapas anteriores de GLN.
Este esquema del texto se copia tan-
tas veces como sea necesario hasta for-
mar una poblacién con el nimero de
individuos especificado por el usuario.
Una vez creada la poblacién es nece-
sario inicializarla desde el punto de
vista de las expresiones de referencia:
para cada aparicién de un concepto se
escogerd aleatoriamente una referencia
con el nombre completo acompafiado de
atributos, o sélo con el pronombre co-
rrespondiente.

= ReferringExpressionStory. Apli-
ca aleatoriamente sobre la poblacién
los tres operadores genéticos: cruce,
mutacién y agregacion. Cada uno de
ellos escoge, a partir de ciertas pro-
babilidades asociadas, algunos de los
individuos de la poblacién para mutar
o agregar algunos de sus genes, o bien
para cruzarlos en el caso del operador
de cruce. Algunas de las referencias
cambiardn aleatoriamente, y habra que
evaluar si este cambio es favorable o no.

= EvaluatorStory. Se encarga de la eva-
luacién de los individuos de la poblacién,
calculando el valor de aptitud para cada
uno de los borradores de texto usando las
funciones de evaluacién definidas previa-
mente. A partir de la poblacién evalua-
da, es necesario seleccionar qué indivi-
duos pasan a la siguiente generacién es-
cogiendo aleatoriamente de la poblacién
actual tantos individuos como sea nece-
sario para crear una nueva poblacion,
pero siempre de tal forma que los borra-
dores con mayor valor de aptitud tengan
mas posibilidades de ser escogidos.

= ResultStory. Una vez que se ha ejecu-
tado el nimero de generaciones especifi-
cadas por el usuario, se encarga de ex-
traer de la poblacion el mejor individuo,
es decir, el borrador de texto con mayor
valor de aptitud. Sobre este borrador se
podrian ejecutar las etapas restantes del
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flujo de control para dar lugar al texto
final.

3.3.3.

A partir de los submédulos del apartado
anterior, es necesario definir el flujo de ejecu-
cién de los mismos para que formen el algorit-
mo evolutivo que se estd buscando. La biblio-
teca de clases cFROGS facilita la definicion
de flujos de control atipicos, como el caso que
nos ocupa.

El flujo de control del médulo evolutivo
se encarga de pasar la salida de etapas an-
teriores de GLN al médulo inicializador Ini-
tializerStory para formar la poblacién ini-
cial. A partir de ella, los médulos Referring-
EzxpressionStory v FEvaluatorStory se ejecu-
tan en un bucle el nimero de generaciones
definidas por el usuario del sistema. Una
vez acabado dicho nimero de iteraciones, el
médulo ResultStory devuelve como salida el
mejor borrador conseguido por el algoritmo
evolutivo. Esta salida podria ser utilizada co-
mo salida final del sistema, o como entrada en
sucesivos modulos de Lexicalizacion y Reali-
zacién Superficial para formar el texto final.

4.

El flujo de control

Discusion
La arquitectura de cFROGS ha permitido
la sustitucién del médulo del sistema Proto-
Propp que realizaba la tarea de generacién de
expresiones de referencia utilizando técnicas
algoritmicas bésicas por otro médulo similar
que aplica técnicas evolutivas. Estas técni-
cas han demostrado su potencial para opti-
mizar los resultados conseguidos en esas ta-
reas concretas. El resultado positivo de este
experimento abre las puertas a plantear la
aplicacién de soluciones similares a otras ta-
reas de GLN, como puedan ser la generacion
de contenidos — en la que la capacidad de las
técnicas evolutivas de encontrar soluciones
sorprendentes puede ser una aportacién in-
teresante para determinadas aplicaciones —,
la planificacién del discurso — que involucra la
construccién de arboles complejos en los que
deben ser optimizadas las referencias anaféri-
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cas de unas partes del discurso a otras —, o la
lexicalizacién — en la que el uso de técnicas
evolutivas presenta la ventaja de que permi-
tirfa aplicar criterios definidos globalmente,
como funciones de evaluacién sobre el total
de un texto a la hora de validar o modificar
decisiones locales acerca de elecciones 1éxicas
concretas para conceptos particulares.

4.1. Mejoras aportadas por la

solucion evolutiva

Los primeros experimentos realizados en
la optimizacién de las tareas de Generacion
de Expresiones de Referencia y Agregacién
en ProtoPropp utilizando técnicas evolutivas
son prometedores (Hervds y Gervés, 2005).
En la Figura 3 se puede ver la evolucién del
valor de aptitud para los cinco cuentos con
los que hemos trabajado. La grafica represen-
ta la evolucion de la aptitud segin el tamano
de la poblacién, tomando siempre 50 genera-
ciones para el algoritmo. Los valores de ap-
titud suben cuanto mayor es la poblacion,
aunque se ha comprobado que con los mis-
mos tamanos de poblacién la aptitud tam-
bién aumenta a mayor numero de genera-
ciones. También es importante comentar que
los cuentos que presentan mayor pendiente
de subida son aquellos con menor nimero de
genes, v que por ello obtienen el valor méxi-
mo 1 con menor tamafio de poblacién.
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Figura 3: Evolucién de los valores de aptitud
con 50 generaciones

Como ejemplo de las mejoras obtenidas,
el texto resultante para un cuento utilizando
ProtoPropp seria el siguiente:

A princess lived in a castle. She loved a
knight. She was pretty. She was blonde.
It had towers. It was strong.

Fn este texto se pueden apreciar algunos
de los problemas de la heuristica utilizada
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para la generacién de expresiones de referen-
cia. El mayor de ellos es el uso de los pronom-
bres, que confunde al lector al hacer referen-
cias con pronombres de conceptos muy aleja-
dos de su primera mencién.

Sin embargo en EvoProtoPropp, dentro
de un cuento que ha alcanzado la apti-
tud méxima con 50 generaciones en una
poblacién de 500 individuos, el texto final es:

A pretty princess lived in a strong
castle. She loved a brave knighl. The
princess was blonde. The castle had
towers.

La mayor ventaja con la que nos en-
contramos es que los algoritmos evolutivos
no necesitan reglas especificas para construir
una solucién, sino simplemente medidas de
la calidad de dicha solucién para el problema
que se pretende resolver.

4.2. Valoracién de la flexibilidad

arquitectéonica

La permutabilidad de médulos dentro de
un flujo de control fijo estudiada aqui es so-
lamente una de las posibilidades que ofrece
una arquitectura como cFROGS. Vista la
utilidad de la aplicaciéon de técnicas evolu-
tivas, seria interesante contemplar la posibi-
lidad de aplicar una soluciéon de este tipo a
la generacién como un todo. La arquitectura
de cFROGS facilita este tipo de cambio con-
centrando las decisiones arquitecténicas afec-
tadas en la implementacién de un flujo de
control evolutivo, que sustituiria a la secuen-
cia de ejecucion de moédulos que enlaza las
tareas clasicas de GLN.

Se esta estudiando la viabilidad de utilizar
la arquitectura de cFROGS para construir
una solucién basada en agentes que cooperen
entre si, cada uno encargado de realizar una
tarea especifica sobre el material lingliisti-
co disponible (pronominalizacién, seleccién
de referencia determinada o indeterminada,
enriquecimiento mediante adjetivos,...). Es-
ta opcién permitiria que cada decisién pu-
diese reconsiderarse a la vista de decisiones
tomadas por otros agentes sobre partes del
material que afecten a sus datos de entrada.
Por ejemplo, si la eliminacién de un adjetivo
en algin punto anterior de texto hace inco-
rrecta una referencia anaférica posterior.
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