
An�alisis Sint�atio Asendente on un Algoritmo Evolutivo �Lourdes AraujoDpto. Sistemas Inform�atios y Programai�on.Universidad Complutense de Madrid. 28040.lurdes�sip.um.esResumen: Los m�etodos de an�alisis sint�atio l�asios busan las distintas in-terpretaiones de una sentenia mediante t�enias de b�usqueda ompletas. Peroel tama~no del espaio de b�usqueda ree exponenialmente on la longitud de lasentenia y el tama~no de la gram�atia, de forma que los m�etodos de b�usqueda ex-haustivos pueden ser insu�ientes. Sin embargo, existen otras t�enias de b�usqueda,omo los algoritmos evolutivos, que aunque no garantizan enontrar el valor �optimo,permiten ajustar la alidad de las soluiones obtenidas inrementando el n�umero depuntos explorados. Este trabajo presenta un algoritmo evolutivo para realizar elan�alisis sint�atio on gram�atias probabil��stias. El algoritmo trabaja on an�alisispariales, que los operadores gen�etios ombinan para extender el an�alisis a segmen-tos m�as largos de sentenia. En el art��ulo se desriben los prinipales elementos delalgoritmo, presentando tambi�en los resultados obtenidos para un texto extra��do delorpus de Susanne.Palabras lave: Programai�on evolutiva, an�alisis sint�atio parial, gram�atiasprobabil��stiasAbstrat: Classi parsing methods are based on omplete searh tehniques to�nd the di�erent interpretations of a sentene. However, the size of the searh spaeinreases exponentially with the length of the sentene or text to be parsed and thesize of the grammar, so that exhaustive searh methods an fail to reah a solutionin a reasonable time. Nevertheless, large problems an be solved approximately bysome kind of stohasti tehniques, whih do not guarantee the optimum value, butallow adjusting the probability of error by inreasing the number of points explored.This paper presents the implementation of a stohasti parser based on a genetialgorithm. This algorithm produes suessive generations of individuals, whih arepartial parses of a sentene. Geneti operators ombine individuals to produe longerparses. The model has been implemented, and the results obtained for a number ofsentenes extrated form the Susanne orpus are presented.Keywords: Evolutionary programming, partial parsing, probabilisti grammars1 Introdui�onEl an�alisis sint�atio de una sentenia puedeverse omo un proedimiento que busa lasdistintas formas de ombinar las reglas gra-matiales para enontrar ombinaiones quepuedan ser la estrutura de la sentenia. Unanalizador asendente empieza on la seuen-ia de lases l�exias de las palabras, y suoperai�on b�asia es tomar una seuenia des��mbolos que enaje on el lado dereho dealguna de las reglas. Un punto lave enel an�alisis es la neesidad de seleionar el\mejor" entre la olei�on de an�alisis posi-bles onsistentes on la gram�atia, es de-ir, de tratar la ambig�uedad. El an�ali-� Finaniado por el proyeto PR1/03-11588.

sis sint�atio estad��stio permite tratar es-ta uesti�on. Las gram�atias probabil��stias(Charniak, 1993), que se obtienen a~nadien-do a las reglas gramatiales su probabilidad,representan un importante m�etodo estad��sti-o en la ling�u��stia omputaional, que hapermitido avanes en �areas omo la desam-biguai�on y la orrei�on de errores. Cuandose utilizan gram�atias probabil��stias, la e�-ienia de los analizadores puede mejorarsedesarrollando algoritmos que intenten explo-rar los omponentes de alta probabilidad enprimer lugar.Los m�etodos de an�alisis l�asios se basanen t�enias de b�usqueda ompletas para en-ontrar las distintas interpretaiones de unasentenia. Sin embargo, algunos experimen-



tos sobre la forma en que los seres humanosrealizan el an�alisis indian que no realizanuna b�usqueda ompleta. Por el ontrario, elan�alisis humano paree estar m�as erano aun proeso heur��stio on alg�un omponentealeatorio. Esto sugiere explorar m�etodos deb�usqueda alternativos.Los Algoritmos Evolutivos (AEs) repre-sentan un m�etodo de b�usqueda alternativo.Un AE produe suesivas generaiones de unapoblai�on de individuos, de los que alulauna medida de su alidad o \aptitud", deauerdo on la que seleiona la poblai�onde la siguiente generai�on. Ya han sido apli-ados a algunos problemas de proesamien-to de lenguaje natural (Kool, 2000), omola tradui�on de preguntas (M. Davis, 1996),la inferenia de gram�atias de ontexto libre(Smith y Witten, 1995), el etiquetado l�exio(Araujo, 2002b) y el an�alisis sint�atio (Arau-jo, 2002a). Este �ultimo sistema genera y om-bina aleatoriamente �arboles de an�alisis parala sentenia ompleta. La funi�on de aptitudde los individuos es la enargada de asignarbajas probabilidades de sobrevivir a aquellos�arboles que no se orrespondan on un an�ali-sis orreto respeto a la gram�atia. El sis-tema funiona orretamente sobre un on-junto de sentenias simples, pero los tama~nosde poblai�on que requiere para analizar sen-tenias reales on gram�atias reales, omo lasextra��das de un orpus, es demasiado grandepara ser viable.Este trabajo presenta un algoritmo evo-lutivo para realizar el an�alisis sint�atio as-endente on gram�atias de ontexto libre(GCL) probabil��stias. Los individuos sonan�alisis pariales, es deir, an�alisis de seg-mentos de la sentenia. Los operadoresgen�etios ombinan estos an�alisis parialespara ir extendiendo el an�alisis a segmentosm�as largos de sentenia. La naturaleza de losalgoritmos evolutivos, que favoree la explo-rai�on de nuevas �areas del espaio de b�usque-da, ayuda a alanzar el resultado orreto,inluso si �este inluye reglas de baja proba-bilidad.El resto del art��ulo se organiza de la si-guiente forma: La sei�on 2 desribe el ana-lizador evolutivo, presentando los elementosprinipales de su dise~no. La sei�on 3 presen-ta y analiza los resultados experimentales, y�nalmente, la sei�on 4 resume las onlu-siones del trabajo.

2 El Analizador Sint�atioEvolutivoLos datos de entrada al analizador, apartede los par�ametros propios del algoritmo evo-lutivo (tama~no de poblai�on, n�umero de ge-neraiones, et), son el texto on las senten-ias a analizar, un diionario del que se ob-tienen las etiquetas l�exias de las palabras ysu freuenia, y la gram�atia de ontexto li-bre probabil��stia.Consideremos los prinipales elementosdel algoritmo evolutivo.2.1 Representai�on de losIndividuosLos individuos en este sistema son an�ali-sis de segmentos de la sentenia, es de-ir, �arboles obtenidos apliando la gram�atiaprobabil��stia a una seuenia de palabras dela sentenia. Cada individuo tiene asignadauna ategor��a sint�atia que es el lado izquier-do de la regla de la ima del �arbol de an�alisis.La �gura 1 muestra algunos individuos o-rrespondientes al an�alisis de la sentenia Thenew promotion manager has been employedby the ompany sine January +, 1946 +,as a ommerial artist in the advertising de-partment +., extra��da del orpus de Susanne.Podemos observar que hay individuos om-puestos de una �unia palabra, omo el 1. Enestos asos la ategor��a del individuo es laategor��a l�exia elegida para la palabra (unapalabra puede perteneer a m�as de una a-tegor��a). As�� la ategor��a del individuo 1 esAT1. Otros individuos omo el 4, uya ate-gor��a es P, son �arboles de an�alisis obtenidosapliando una serie de reglas gramatiales.2.1.1 Poblai�on IniialEl primer paso del an�alisis de una senteniadada es enontrar las etiquetas l�exias v�alidasde ada palabra. Estas se obtienen de undiionario, junto on sus freuenias.Puesto que nuestros an�alisis se onstruyende forma asendente, la poblai�on iniial seompone de individuos que son �arboles om-puestos �uniamente por la ategor��a l�exiaasignada a una palabra. El sistema gene-ra un individuo para ada una de las ate-gor��as l�exias de la palabra. Para mejorarla e�ienia, la poblai�on iniial tambi�en in-luye los individuos que se obtienen apliandoaquellas reglas gramatiales uyo lado dere-ho est�a ompuesto exlusivamente de ate-gor��as l�exias. El individuo 5 de la �gura 1
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Ind. 5Figura 1: Ejemplos de individuos en el an�ali-sis de la sentenia The new promotion man-ager has been employed by the ompany sineJanuary +, 1946 +, as a ommerial artistin the advertising department +.es un ejemplo.2.2 Aptitud: Evaluai�on de losIndividuosLa evaluai�on de los individuos es ruialpuesto que las oportunidades de sobrevivirde un individuo dependen de su aptitud. Laadaptai�on de los individuos se revisa despu�esde ada generai�on. La funi�on de aptitud esuna medida de la probabilidad del an�alisis,que se alula omo la media de la probabi-lidad de las reglas gramatiales usadas en suonstrui�on:aptitud = X8si2T prob(si)nn(T )donde T es el �arbol a evaluar, si ada uno desus nodos y nn(T ) el n�umero de nodos. Paralas ategor��as l�exias, la probabilidad es lafreuenia relativa de la etiqueta elegida.2.3 Operadores Gen�etiosLos individuos nuevos que apareen en unagenerai�on se rean mediante dos operadores

gen�etios: el rue y el orte. El operador derue ombina un �arbol de an�alisis on otrosque ya se enuentren en la poblai�on parasatisfaer el lado dereho de una regla gra-matial. El operador de orte rea un nue-vo an�alisis seleionando aleatoriamente unsub�arbol del individuo al que se aplia. Losporentajes de apliai�on de estos operadoresen ada generai�on son par�ametros de entra-da, a los que es muy sensible la e�ienia delsistema.Un operador gen�etio l�asio que no se usaen este sistema es la mutai�on. Este opera-dor realiza aleatoriamente ambios puntualesen la estrutura de un individuo, on el ob-jetivo de introduir m�as variabilidad en lapoblai�on. Una de las premisas de nuestrosistema es que s�olo permite individuos v�ali-dos. Por lo tanto, si la mutai�on se imple-menta omo un ambio aleatorio en un nodoo en un sub�arbol del individuo, la probabili-dad de que produza un individuo v�alido esextremadamente baja. Una posibilidad ser��aque la mutai�on sustituyera un sub�arbol porotro individuo de la poblai�on que analizaraexatamente la misma seuenia de palabrasy on el mismo s��mbolo sint�atio que el susti-tuido. Pero este mismo efeto se obtiene onel operador de rue, por lo que la mutai�onno se ha implementado expl��itamente.Los nuevos individuos que produen losoperadores gen�etios en ada generai�on sea~naden a la poblai�on anterior, que de es-ta forma va reiendo. El proeso de sele-i�on es el enargado de reduir el tama~no depoblai�on hasta el valor espei�ado en lospar�ametros de entrada al algoritmo. La se-lei�on favoree la supervivenia de los indi-viduos de mayor aptitud, pero tambi�en tieneen uenta otros fatores que aseguran la pre-senia en la poblai�on de �arboles de an�ali-sis que ontiene palabras que pueden neesi-tarse en generaiones posteriores. La veloi-dad de onvergenia del algoritmo se aeleramediante la introdui�on de elitismo, es deir,se asegura la supervivenia de una peque~napori�on de la poblai�on ompuesta por losmejores individuos. El meanismo evolutivoontin�ua hasta un n�umero m�aximo de genera-iones estableido o hasta alanzar la ondi-i�on de onvergenia. Esta ondii�on requiereque el mejor individuo de la poblai�on sea unan�alisis de la sentenia ompleta, y que noambie durante un n�umero espe���o de ge-neraiones.



2.3.1 Reprodui�onEl operador de rue produe un nuevo in-dividuo ombinando algunos individuos de lapoblai�on anterior. En primer lugar se se-leiona un individuo de la poblai�on. Enfuni�on de este individuo se seleiona unaregla gramatial uyo lado dereho omieneon el s��mbolo sint�atio de este individuo.A ontinuai�on se busan en la poblai�on in-dividuos uyos s��mbolos sint�atios se orres-pondan on el resto del lado dereho de laregla. Finalmente, se onstruyen nuevos in-dividuos uyo s��mbolo sint�atio es el ladoizquierdo de la regla y uyo �arbol est�a forma-do por distintas ombinaiones de los indivi-duos seleionados para ompletar la regla.Supongamos que se seleiona el individuo1 de la Figura 1. Entones el proeso de rueser��a el siguiente:� Se identi�a la ategor��a sint�atia del�arbol seleionado, que es AT1.� Se seleionan aquellas reglas gramati-ales uyo lado dereho empieza on esaategor��a sint�atia. Algunos ejemplosde tales reglas en la gram�atia que seusa en este trabajo son:Ns ! AT1 JJ NN1 PNs ! AT1 JJ NN1n PNs ! AT1 JJ Tg NN1 PNs ! AT1 NN1 PoNs ! AT1 NN1 YC Nns YC MCnConsideramos el proeso para la primerade ellas.� Se busan en la poblai�on individuos deada ategor��a del lado dereho de laregla, exepto la primera, omprobandoque la seuenia de palabras que anali-zan estos individuos es la ontinuai�onde la de los anteriores individuos sele-ionados. En el ejemplo busamos unindividuo de ategor��a JJ uya seuen-ia de palabras empiee por ommer-ial (la siguiente a la seuenia del in-dividuo 1), y seleionamos el individuo2. A ontinuai�on se busa un indivi-duo de ategor��a NN1 que omiene porartist, omo el individuo 3. Finalmente,se busa un individuo de ategor��a P queomiene on in, seleionando el indi-viduo 4. Si hubiera otras eleiones posi-bles se onsiderar��an todas ellas.

� Una vez seleionados los individuos seonstruye un nuevo �arbol que tiene o-mo ra��z la ategor��a sint�atia de la regla(Ns) y omo sub�arboles los �arboles sele-ionados en el paso previo. El individuoresultante aparee en la Figura 2.� Se a~nade el nuevo individuo a lapoblai�on.
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Figura 2: Ejemplo de individuo resultante deloperador de rue.Con este esquema, puede ourrir que elrue de un individuo no produza ning�undesendiente o que produza m�as de uno. Eneste �ultimo aso, todos ellos se a~naden a lapoblai�on. El proeso de selei�on posteriorse enarga de reduir despu�es el tama~no dela poblai�on al valor espei�ado.Si este esquema se apliara de forma ais-lada, el tama~no medio de los individuos seinrementar��a en ada generai�on. Aunqueesto paree ventajoso porque en �ultima ins-tania nos interesan individuos que analizanla sentenia ompleta, tambi�en puede origi-nar iertos problemas. Si el proeso de se-lei�on elimina individuos peque~nos que s�olopueden ombinarse on otros que se pro-duir�an en generaiones posteriores, nuna seproduir��an los an�alisis orrespondientes a es-tas ombinaiones. Esta situai�on se evitaintroduiendo algunas ondiiones espeialesen el proeso de selei�on, y mediante el ope-rador de orte.2.3.2 El operador de CorteEl porentaje de apliai�on del operador deorte se inrementa on la longitud de la se-uenia de palabras analizada por los indivi-duos. As��, la apliai�on del operador de orte



a un individuo depende de dos par�ametros,PC (porentaje de orte) y UC (umbral deorte). PC es el porentaje de apliai�on deloperador, mientras UC es el n�umero m��ni-mo de palabras que se exigen para permitirla apliai�on del orte, y se espei�a omoun porentaje de la longitud de la senteniaque se est�a analizando. La Figura 3 muestraun esquema del operador. Para ada indi-viduo (ind) de la poblai�on se omprueba sise umplen las ondiiones de apliai�on delorte. Si es as��, se seleiona aleatoriamenteun sub�arbol del individuo (Sub�arbolAlea), onel que se onstruye un nuevo individuo que sea~nade a la poblai�on.funi�on Corte(Pob, PC, UC)para ada ind en Pob haerfsi n�umero palabras(ind) > UC fprob = random(100);si (prob < PC) fnuevo = Sub�arbolAlea(ind);A~nadir(Pob, nuevo);gg�nFigura 3: Esquema del operador de orte.Pob representa la poblai�on.2.4 El Proeso de Selei�onHabitualmente, la selei�on reemplaza los in-dividuos menos adaptados de la poblai�onpor individuos generados mediante los opera-dores gen�etios. Sin embargo, hay dos ues-tiones que haen que en nuestro aso la sele-i�on sea algo diferente. En primer lugar, to-dos los individuos que generan los operadoresgen�etios se han inluido en la poblai�on, quepor tanto neesita reduirse para mantenerun tama~no adeuado. Y en segundo lugar,si la aptitud fuera el �unio riterio para se-leionar los individuos a eliminar, podr��andesapareer individuos que sean los �uniosuyo an�alisis inluye una determinada pala-bra de la sentenia, haiendo entones im-posible generar un an�alisis de la senteniaompleta en generaiones posteriores. Porlo tanto, nuestro proeso de selei�on redueel tama~no de la poblai�on eliminando indivi-duos de auerdo on su aptitud siempre quetodas las palabras de la seuenia que anali-zan est�en presentes en al menos otro indivi-duo de la poblai�on.

3 Relai�on on un AnalizadorSint�atio tipo hartEl analizador evolutivo (AE) puede verse o-mo una implementai�on de un analizador as-endente de tipo hart. En este tipo de anali-zador se usa una estrutura de datos denomi-nada hart para almaenar los resultados par-iales de los enajes de reglas ya realizados,evitando as�� que el analizador intente repeti-damente los mismos enajes. La estruturahart reoge todos los omponentes que sevan derivando en el proeso, as�� omo las re-glas para las que se ha enontrado un enajeparial, pendiente de ompletar. Estas �ulti-mas se denominan aros ativos. La opera-i�on b�asia de un analizador de tipo hart esombinar un aro ativo on un omponenteompleto. El resultado es o bien un nuevoomponente ompleto o un nuevo aro ati-vo que extiende el aro original. Los ompo-nentes ompletos se almaenan en una listadenominada agenda hasta que se saan paraa~nadirlos a la estrutura hart. Este proesose denomina algoritmo de extensi�on de ar-os. Cuando se utilizan gram�atias proba-bil��stias, estos analizadores pueden modi�-arse f�ailmente para onsiderar los ompo-nentes m�as probables en primer lugar.La poblai�on del AE est�a ompuesta dean�alisis pariales de distintas seuenias depalabras de la sentenia, que se van ombi-nando para produir nuevos an�alisis de se-uenias m�as largas. Esta poblai�on de an�ali-sis pariales representa la agenda de un anali-zador de tipo hart, que almaena los ompo-nentes ompletos. El algoritmo de extensi�onde aros est�a representado por el operador derue del AE, que ombina an�alisis parialeshasta ompletar las ategor��as que requiereel lado dereho de una regla, produiendo unnuevo omponente ompleto de la lase del la-do izquierdo de la regla. La prinipal diferen-ia entre ambos tipos de analizador est�a en laselei�on de los an�alisis pariales que se van aombinar, ya que mientras en un analizadorhart probabil��stio siempre se toma el m�asprobable, en el AE esta selei�on es aleato-ria, aunque sesgada haia los m�as probables.Aunque existen estas orrespondenias entrelos elementos del AE y los de un analizadorde tipo hart, la omponente aleatoria queintrodue el AE permite explorar distintaszonas del espaio de b�usqueda, sin realizarun reorrido exhaustivo.



4 Resultados ExperimentalesEl algoritmo se han implementado en lengua-je C++ sobre un proesador Pentium III. Elanalizador se ha evaluado sobre un onjun-to de sentenias extra��das del orpus de Su-sanne (Sampson, 1995), una base de datosde sentenias en ingl�es anotadas sint�atia-mente. El onjunto de etiquetas l�exias uti-lizado es una extensi�on de las etiquetas delorpus de Lanaster y est�a ompuesto de 357etiquetas. El onjunto de etiquetas sint�ati-as reoge m�as de 120 lases.La gram�atia utilizada para el an�alisis seha obtenido a partir de los an�alisis de las sen-tenias del orpus de Susanne, sin onsiderarlas sentenias on referenias externas o detraza. A ada regla gramatial se le asignauna probabilidad alulada omo la freuen-ia relativa de la regla respeto de la de otrasreglas on el mismo lado izquierdo.Para la evaluai�on de los an�alisisobtenidos se han utilizado las medidas dePARSEVAL preisi�on, obertura (reall) yexatitud (auray), las m�as usuales enla evaluai�on del an�alisis sint�atio. Lapreisi�on mide el n�umero de par�entesis delan�alisis a evaluar que se orresponden onaquellos del �arbol orreto, la obertura mideuantos par�entesis del �arbol orreto est�anen el an�alisis y la exatitud es el porentajede par�entesis del an�alisis a evaluar que noruzan par�entesis del an�alisis orreto.Como algunos autores han se~nalado(Charniak, 1996), existen varias razones porlas que un analizador probabil��stio puedeproduir un an�alisis inorreto de una senten-ia. Una de ellas es que las reglas neesariaspara el an�alisis no est�en en la gram�atia.Cuando se usa el orpus de Susanne estees un serio problema, debido a que el grantama~no de los onjuntos de etiquetas l�exi-as y sint�atias de este orpus haen que lasreglas gramatiales que utiliza sean muy es-pe���as de ada aso. Sin embargo, puestoque lo que nos interesa aqu�� es evaluar el ana-lizador, este problema puede obviarse apli-ando el analizador a sentenias inluidas enel orpus de entrenamiento.El analizador se ha apliado a una se-rie de sentenias, perteneientes al onjun-to de entrenamiento, que omponen un textode 520 palabras, siendo 30 la longitud me-dia de las sentenias. Para omparar el al-goritmo evolutivo on un analizador l�asio,se ha implementado un analizador tipo hart

Pre. Cob. Exa. E.L.225r AC 99.23 99.23 98.20 100AE 100 100 100 100446r AC 99.23 99.23 98.20 100AE 99.01 99.01 99.01 100795r AC 99.23 99.23 98.20 100AE 97.48 94.86 97.42 99.61Tabla 1: Resultados de preisi�on, oberturay exatitud obtenidos para distintos tama~nosde gram�atia (225, 446 y 795 reglas) onun analizador hart probabil��stio (AC) yon el analizador evolutivo (AE). La �ulti-ma �la (E.L.) muestra la preisi�on del eti-quetado l�exio. El algoritmo evolutivo usauna poblai�on de 100 individuos, un n�umerom�aximo de 40 generaiones, un porentaje derue del 40% y un porentaje de orte del30%.que seleiona en primer lugar los ompo-nentes m�as probables. La Tabla 1 mues-tra los resultados (el mejor de diez ejeu-iones on una desviai�on est�andar menor de0.2) obtenidos para gram�atias de distintostama~nos, extra��das a partir de distintos on-juntos de entrenamiento del orpus (un on-junto de entrenamiento de 559 palabras parala gram�atia de 225 reglas, uno de 1652 pa-labras para la de 466 reglas y uno de 2197palabras para la de 795 reglas). Podemos ob-servar que los resultados del analizador evo-lutivo mejoran los del l�asio. Aunque estosresultados empeoran ligeramente al aumen-tar el tama~no de la gram�atia, pueden mejo-rarse de nuevo ajustando los par�ametros delalgoritmo evolutivo.4.1 Estudio de los Par�ametros delAESe han realizado algunos experimentos paradeterminar los valores m�as apropiados paralos par�ametros del algoritmo evolutivo en elaso de la primera gram�atia. La Tabla 2muestra los resultados obtenidos para distin-tos tama~nos de la poblai�on uando se �janlos restantes par�ametros. Una poblai�on de100 individuos es el tama~no m��nimo requeri-do para onseguir el an�alisis ompleto de to-das las sentenias del texto de prueba en 40generaiones. Con este n�umero de genera-iones, agrandar la poblai�on empeora los re-sultados.La Tabla 3 muestra omo mejoran los re-



TP Preisi�on Cobertura Exatitud100 100 100 100150 98.89 98.89 97.42200 98.89 98.89 97.42Tabla 2: Resultados obtenidos para distintostama~nos de poblai�on (TP), on un n�umerom�aximo de generaiones de 40, un porenta-je de rue del 40%, un porentaje de ortede 30%, y un valor umbral de apliai�on delorte de jsj / 3, donde jsj es la longitud de lasentenia.NG Preisi�on Cobertura Exatitud30 98.12 98.12 95.6335 99.23 99.23 98.2040 100 100 10045 100 100 100Tabla 3: Resultados obtenidos para distin-tos n�umeros m�aximos de generaiones (NG),on una poblai�on de 100 individuos, un por-entaje de rue de 40%, un porentaje deorte de 30%, y un umbral de orte de jsj /3.sultados on el n�umero de m�aximo de gene-raiones que se permite evoluionar al algo-ritmo. Un n�umero de generaiones menor de30 no permite obtener el an�alisis ompleto detodas las sentenias on los valores elegidospara los restantes par�ametros.Otros par�ametros que se han investiga-do son los porentajes de apliai�on de losoperadores gen�etios. La Tabla 4 muestraomo mejoran los resultados al aumentar elporentaje de rue hasta ierto valor (40).M�as all�a de este valor los resultados empeo-ran ligeramente, ya que porentajes m�as al-tos de rue requieren mayores tama~nos depoblai�on, omo muestra la �ultima �la de latabla. La Tabla 5 muestra que los resultadostambi�en mejoran on el porentaje de apli-ai�on del operador de orte.Tambi�en se ha investigado el valor umbralde la longitud de la seuenia de palabrasanalizada por individuo para permitir la apli-ai�on del operador de orte. Los mejoresresultados se obtienen uando el orte s�olopuede apliarse uando �esta longitud es ma-yor que la terera parte de la longitud de lasentenia.

PX Preisi�on Cobertura Exatitud25 97.14 97.14 94.6530 97.91 97.91 96.4440 100 100 10050(a) 99.23 99.23 98.2050(b) 100 100 100Tabla 4: Resultados obtenidos para distintosporentajes de rue (PX), on un tama~node poblai�on de 100 individuos (exepto enla �ultima �la, que orresponde a 200 indivi-duos), un n�umero m�aximo de generaionesde 40, un porentaje de orte de %30 y unumbral de apliai�on del orte de jsj / 3.PC Preisi�on Cobertura Exatitud5 97.19 97.19 95.6310 98.12 98.12 96.4420 98.12 98.12 96.4430 100 100 100Tabla 5: Resultados obtenidos para distintosporentajes del operador de orte (PC), onun tama~no de poblai�on de 100 individuos,un n�umero m�aximo de generaiones de 40,un porentaje de rue de 40% y un umbralde orte de jsj / 3.5 ConlusionesEste trabajo desribe la implementai�on deun analizador asendente probabil��stio me-diante un algoritmo evolutivo. Dada unasentenia y una gram�atia, este algoritmotrabaja on una poblai�on de an�alisis par-iales de la sentenia. El algoritmo per-mite un tratamiento estad��stio del proesode an�alisis, a la vez que introdue una om-ponente aleatoria. De esta forma, ajustandoadeuadamente los par�ametros, se muestre-Umbral Preisi�on Reall Aurayjsj 98.12 98.12 95.63jsj/1.5 98.89 98.89 97.42jsj/2.0 98.89 98.89 97.42jsj/2.5 99.01 99.01 99.01jsj/3.0 100 100 100Tabla 6: Resultados obtenidos para distin-tos umbrales de la longitud de la seueniade palabras analizada para la apliai�on delorte.



an distintas zonas del espaio de b�usquedasin reorrerlo exhaustivamente, lo que per-mite obtener soluiones de alta alidad en untiempo razonable.La gram�atias y sentenias usadas paraevaluar el sistema se han extra��do del orpusde Susanne y se han alulado medidas depreision, obertura y exatitud. Los resulta-dos obtenidos en estos experimentos mejoranlos de un analizador tipo hart probabil��stio,lo que india que el paradigma de la progra-mai�on evolutiva es adeuado para abordareste problema, permitiendo explotar la om-ponente indeterminista del lenguaje natural.Tambi�en se han realizado una serie de ex-perimentos para ajustar los par�ametros delalgoritmo evolutivo. Los resultados indianque los valores de estos par�ametros est�an in-terrelaionados, y as�� por ejemplo porenta-jes m�as altos de apliai�on de los operadoresgen�etios de rue y orte requieren un mayortama~no de poblai�on para alanzar r�apida-mente un an�alisis ompleto de todas las sen-tenias.Otra onlusi�on de este trabajo es que elorpus de Susanne no es apropiado para eltratamiento estad��stio del lenguaje, ya queel onjunto de etiquetas l�exias y sint�atiasque usa son demasiado grandes para obte-ner estad��stias signi�ativas, y para dar lu-gar a una gram�atia su�ientemente general.Por lo tanto, en el futuro se evaluar�a esteanalizador sobre otro orpus ling�u��stio m�asadeuado. As�� mismo, se investigar�a la apli-ai�on de otras funiones de aptitud y opera-dores gen�etios.Bibliograf��aAraujo, L. 2002a. A parallel evolutionaryalgorithm for stohasti natural languageparsing. En Pro. of the Int. Conf. Par-allel Problem Solving from Nature (PP-SNVII).Araujo, L. 2002b. Part-of-speeh tag-ging with evolutionary algorithms. EnPro. of the Int. Conf. on IntelligentText Proessing and Computational Lin-guistis (CICLing-2002), Leture Notes inComputer Siene 2276, p�aginas 230{239.Springer-Verlag.Charniak, E. 1993. Statistial LanguageLearning. MIT press.Charniak, E. 1996. Tree-bank grammars. EnPro. of the Thirteenth National Confer-
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