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Resumen

En este trabajo se describe una metodologia
para generar una gramatica a partir de datos
textuales. Se presenta una técnica de des-
cubrimiento incremental de patrones secuen-
ciales que obtiene reglas de producciéon que
después de ser simplificadas y compactadas
con criterios bioinformaticos conforman una
gramatica que no solo reconoce el conjunto de
datos inicial sino también los datos extendi-
dos.

1. Introduccién

La creciente cantidad de informaciéon en for-
ma de documentos hace que el analisis sobre
los mismos sea cada vez més complejo, con lo
cual se necesitan métodos automaticos e in-
teligentes para su tratamiento y comprension.
Para comprender qué dicen los datos, se nece-
sita conocer la estructura del lenguaje que e-
llos tienen. Para contribuir a este fin, en [14]
se define un esquema general que propone un
método de mineria de datos sobre texto, para
descubrir el conocimiento sintactico-semantico
del mismo. Como parte de todo el proceso que
propone, se plantea realizar la obtencién de la
gramatica base a partir de los patrones secuen-
ciales obtenidos en el texto, es decir la infe-
rencia gramatical del lenguaje del texto.

En el presente trabajo se describe un proce-
so nuevo de mineria de datos que combina téc-
nicas hibridas del analisis de asociacion y el en-
foque de los algoritmos de secuenciacion clasi-
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cos de genémica para generar estructuras gra-
maticales a partir de un lenguaje determinado.
Posteriormente, estas estructuras son conver-
tidas a gramdticas independientes de contezto.
Inicialmente el método se aplica lenguajes in-
dependientes de contexto con la posibilidad de
aplicar, posteriormente, a los lenguajes de pro-
gramacion estructurados, el lenguaje del libro
de la vida plasmado en genomas y proteomas
y, conciertas limitaciones, los lenguajes natu-
rales.

1.1. El problema de la inferencia gramati-
cal

La inferencia gramatical (IG) es un area
transversal que involucra los campos del
aprendizaje automatico, la teoria de lengua-
jes formales, el reconocimiento de patrones sin-
tacticos y estructurales, la biologia computa-
cional, el reconocimiento del habla y otros
[6][5].

El problema de la IG es el aprendizaje de
una descripcién del lenguaje a partir de datos.
El problema de la inferencia de lenguajes in-
dependientes de contexto involucra cuestiones
tedricas y practicas. Los aspectos practicos in-
cluyen el reconocimiento de patrones y el re-
conocimiento del habla; uno de los enfoques
del reconocimiento de patrones es la inferen-
cia de graméticas independientes de contexto
(GIC) que produzcan un conjunto de patrones
[9]; otro enfoque busca la habilidad para in-
ferir GIC a partir de lenguajes naturales lo
que permitiria a un reconocedor del habla mo-
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dificar su gramatica interna sobre la marcha,
permitiéndole ajustarse a los hablantes inde-
pendientes. Los aspectos tedricos tienen im-
portancia en lo concerniente a las limitaciones
serias de los lenguajes independientes de con-
texto [13] y, en definitiva, para construir algo-
ritmos de aprendizaje factibles que imiten el
modelo del lenguaje humano (este tltimo mo-
tivo puede ser cuestionable pero es una de las
primeras motivaciones de la inferencia grama-
tical [11]).

El aprendizaje de un lenguaje también tiene
que ver con su identificacion. En la literatu-
ra de la inferencia gramatical, la atencién se
enfoca sobre la identificacion en el limite, de
esta manera, en cada instante de tiempo ¢
la maquina que aprende recibe una unidad
de informacién ¢; sobre un lenguaje y de-
vuelve una hipotesis H (i1, ..., 3¢ ); el algoritmo
de aprendizaje funciona si después de una can-
tidad finita de tiempo, todas sus conjeturas
son las mismas para una descripciéon correcta
en el lenguaje de la pregunta. Otro criterio de
aprendizaje es la identificacion eracta usando
consultas en tiempo polinomial, en este con-
texto, la maquina de aprendizaje tiene acceso
a los oraculos que pueden responder pregun-
tas y lo hacen en un tiempo polinomial con
una descripcion correcta del lenguaje [13].

Hace casi 20 anos atras que una caracteris-
tica problematica sigue presente dentro de la
inferencia gramatical, aquella que plantea que
las aplicaciones de induccién gramatical no es-
tan resueltas [17][16]. El trabajo detallado en
[6][7] aunque plantea que en la practica los
algoritmos con propiedades matematicas ob-
tienen mejores resultados que los algoritmos
con propiedades heuristicas, es decir cuando
se usan autOmatas finitos o, por su parte,
cuando se construyen algoritmos de aprendiza-
je de GIC, también puntualiza que para el
enfoque heuristico no existe un “benchmark”
comin y es entonces mas dificil comparar y
evaluar la efectividad de estos métodos. Con lo
mencionado anteriormente, nuestra propuesta
dispone de un conjunto de datos disponible
con el cual es validada y estamos abiertos
a otras comparaciones para mejorar /ratificar
nuestro trabajo.
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2. Técnicas para el analisis de aso-
ciacion

El analisis de asociacién involucra técnicas que
difieren en su forma de operacion pero que bus-
can encontrar relaciones entre los atributos de
un conjunto de datos. Algunas técnicas son:

e Reglas de asociacion

o Descubrimiento de patrones secuenciales,
y

e Descubrimiento de asociaciones

2.1. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion (RA) describen las
relaciones de ciertos atributos respecto de
otros en una base de datos (BDs). Estas re-
glas identifican implicaciones de causa y efec-
to entre los diferentes atributos de la BDs. Por
ejemplo, en el registro de compras de produc-
tos, se identifica qué articulo de compra esta
relacionado con otro; por ejemplo: “el 80 % de
las personas que compra panales para bebé,
también compra talco”.

Una regla tiene la forma “si X entonces Y”
o bien X = Y. X se llama antecedente de la
regla (en el ejemplo, “compra paiiales”); Y se
llama consecuente de la regla (en el ejemplo,
“compra talco”).

La generacion de la regla se fundamenta por
aspectos estadisticos y probabilisticos como el
factor de soporte (fs), el factor de confian-
za (fc) y el factor de confianza esperada (fe)

. . ___mro_weces regla _
definidos como: fs " nro total registros’ fc -
nro_veces regla _ - nro__veces_Y

nro wveces X fe nro total registros”

El valor minimo del factor de soporte para
las reglas debe ser mayor que un umbral pre-
determinado. Si el factor de confianza de una
regla es mayor a 0.5, entonces la regla aparece,
por lo menos, en la mitad del nimero de ins-
tancias a las que afecta con lo que la regla
tiene sentido considerable. La diferencia entre
el factor de soporte y el factor de confianza
esperada deberia ser minima para asegurar la
efectividad de la regla.

Por ejemplo, consideremos los datos del
cuadro 1, una regla obtenida es A =2 = B =
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2 con fs = 0,43, fo = 0,75y fo = 0,57, que
dice que el 75% de las instancias con A = 2
implican B = 2, ademaés en el 43% de todas
las instancias se cumple dicha regla y B = 2
aparece en el 57 % de todas las instancias.

A|/B|C | D|E|F
212160102
2121510102
21216 |1]1])02
32| 7|1]0]08
2131811101038
3 13|81 ]0]08
33| 7|1]0]08

Cuadro 1: Conjunto de datos.

2.2. Descubrimiento de asociaciones

De forma similar a las RA, el descubrimiento
de asociaciones (DA) trata de encontrar impli-
caciones entre diferentes pares atributo-valor
de modo que la apariciéon de estos determine
una asociacién presente en una buena canti-
dad de los registros de la BDs. Para descubrir
asociaciones se realizan los siguientes pasos:

1. Asociar un identificador a cada transac-
cion o registro

2. Ordenar secuencialmente las transac-
ciones segin su identificador

3. Cuantificar las ocurrencias de los articu-
los creando un vector en el que se contabi-
liza cada articulo. Aquellos elementos en
los que la cuenta estd por debajo de un
“umbral”; se eliminan

4. Combinar en una matriz las transacciones
atributo-valor y realizar el conteo de ocu-
rrencias eliminando aquellos elementos
que no superen el umbral

5. Repetir sucesivamente los pasos 3 y 4 has-
ta no poder combinar més las transac-
ciones

Con los datos del cuadro 1, estableciendo el
umbral = 2, se aplica la técnica como se ob-
serva en la figura 1 y se generan las siguientes
asociaciones:

1. A2= B2= FE1 = F0,2

2. A3= D1= E0= F0,8

3. B3= Dl1= E0= F0,8

Las asociacion 1 indica: si el valor para A y
B es 2 y el valor para E es 1 y el valor para
F es 0.2, entonces los registros con esas carac-
teristicas pueden pertenecer a una clase. Las
demas asociaciones muestran las posibles ca-
racteristicas de los registros para pertenecer a
otra clase o comportamiento.

2.3. Descubrimiento de patrones secuen-
ciales

El descubrimiento de patrones secuenciales
(DPS) es muy similar a las RA pero busca de-
tectar patrones entre transacciones de forma
que la presencia de un conjunto de items pre-
ceda a otro conjunto de items en una BDs du-
rante un periodo de tiempo. Por ejemplo, si los
datos corresponden a registros de compras de
articulos por parte de clientes, se puede obte-
ner una descripcion de qué articulos compra
frecuentemente un cliente, y sobre todo, cual
es la secuencia de su compra. Asi, la proxima
vez, se conoceria el perfil del cliente, y se podra
predecir la secuencia de su compra. Este crite-
rio se puede aplicar a otro dominio de datos,
por ejemplo, en el contexto de la bioinforméti-
ca, cuando los datos a tratar corresponden a
la cadena de bases nucledtidas del genoma y se
descubren secuencias como patrones que codi-
fican genes que conforman alguna proteina [1]
[8]

El DPS tiene el siguiente funcionamiento:

1. Identificar el atributo relacionado con el
tiempo

2. Considerando el periodo de tiempo para
el que se quiere descubrir los patrones se-
cuenciales, crear una tabla ordenada por
el identificador de la transaccion

3. Crear otra tabla uniendo los articulos de
compra de cada cliente
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EO 4 D1 EO 4 A3 B3 F0.8 2 A3 B3 D1 EO 2
F0.8 [ 4 D1 FO.8 4 B3 D1 EO 3 A3 D1 EO FO0.8 3
c7 2 EO FO.8 4 B3 D1 F0.8 3 A3 B3 EO FO.8 2
cs (2 D1 EO FO0.8 4 B3 D1 EO F0.8 3
T - T
\/H Pares atributo-valor 1 ! Asociaciones descubiertas i

Figura 1: Descubrimiento de asociaciones en los datos del cuadro 1 (con umbral >3).

4. Inferir los patrones secuenciales cuyo fac-
tor de soporte supere un valor umbral.

Los patrones descubiertos muestran instan-
cias de articulos que aparecen en forma con-
secutiva en el conjunto total de datos como se
aprecia en el ejemplo de la figura 2.

3. Gramaticas, lenguajes y bioinfor-
matica
3.1. Gramatica independiente de contexto

Una gramatica G estd definida como G
(N,7T,P,S), donde N es el conjunto de sim-
bolos no terminales, 7 es el conjunto de sim-
bolos terminales o categorias sintacticas, P es
el conjunto de producciones y S es el sim-
bolo inicial [15]. El lenguaje de una gramati-
ca llamado L£(G) es el conjunto de todas las
cadenas terminales w que tienen derivaciones
desde el simbolo inicial. Es decir: L£(G)
{westaen T | S =" w}

Una gramatica independiente de contexto
(GIC) tiene reglas de produccion del tipo A —
adonde A € Ny a € (NUT)*. La sustitucién
de A por « se realiza independientemente del

lugar en el que aparezca A [15]. La mayor parte
de los lenguajes de programacién estan gene-
rados por gramaticas de este tipo (aumentadas
con algunos elementos contextuales necesarios
para la semantica del lenguaje).

3.2. Gramaticas y bioinformatica

La Bioinformatica emplea tecnologias infor-
maticas y computacionales para desarrollar
métodos, estrategias y programas que permi-
tan manejar, ordenar y estudiar la cantidad
inmensa de datos biologicos que se han gene-
rado y se generan en la actualidad. Por ejem-
plo, para el genoma humano (GH), la bioin-
formatica busca encontrar sentido al lenguaje
de los mas de 37.000 millones de pares A, C,
T y G que se han compilado y almacenado en
el “libro de la vida”.

Merecen la ocasiéon de ser entendidas las
BDs gigantescas que contienen los detalles de
las circunstancias de tiempo y lugar en que
se activan los genes, la conformacion de las
proteinas que especifican, la forma en que in-
fluyen unas proteinas sobre otras y el papel
que tales influjos puedan desarrollar en las
enfermedades. Ademas, ;cuéles son las rela-
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Cliente Fecha Hora Articulo Cliente | Fecha, hora trans. Articulo
Martin 20/01/2000 | 10:13 zumo, pastel Lopez 21/01/2000  10:34 cerveza
Martin 20/01/2000 | 11:47 cerveza Lopez 21/01/2000  17:27 brandy
Ramos 20/01/2000 | 14:32 cerveza Martin 20/01/2000  10:13 zumo, pastel
Martin 21/01/2000 9:22 | vino, agua, sidra $> Martin 20/01/2000  11:47 cerveza
Lopez 21/01/2000 | 10:34 cerveza Martin 21/01/2000 9:22 | vino, agua, sidra
L6pez 21/01/2000 | 17:27 brandy Ramos 20/01/2000  14:32 cerveza
Ramos 21/01/2000 | 18:17 vino, sidra Ramos 21/01/2000  18:17 vino, sidra
Ramos 22/01/2000 | 17:03 brandy Ramos 22/01/2000  17:03 brandy
Cliente Articulos comprados
Lc’)pe,z (cerveza) (brandy) ) * Segun el conteo de las compras de
Martin | (zumo, pastel) (cerveza) (vino, agua, sidra) * articulos, se puede detectar la secuencia
Ramos (cerveza) (vino, sidra) (brandy) : de compra de los clientes

--------------------------------- Esssssssssssssssssssnssssssssassssnsssnnnsnr

+ Combinacion de transacciones  © ﬁ

. segln afinidades de compras . Clientes Patrones secuenciales  con soporte >40%

Ldépez, Ramos
Martin, Ramos

(cerveza) (brandy)
(cerveza) (vino, sidra)

Figura 2: Descubrimiento de patrones secuenciales en registros de compras (elaborado en base a [4]).

ciones del GH con los genomas de los orga-
nismos modelo, como la mosca de la fruta, los
ratones y las bacterias? ;Se podra descubrir
patrones secuenciales que muestren como se
relacionan entre si los fragmentos de informa-
cion? y jse podra conformar una estructura
gramatical que muestre la interpretaciéon del
conjunto resultante? Si logramos inferir esa es-
tructura para este tipo de lenguaje coadyu-
varemos a comprender la funcién real de la
estructura del ADN y entenderemos algo mas
de los cuestionamientos planteados.

Una de las aplicaciones de la bioinformética
es la farmacologia, brindando soluciones reno-
vadoras al antiguo modelo para la creaciéon de
nuevos farmacos. Cabe notar que, una de las
operaciones bioninforméticas mas elementales
consiste en la bisqueda de semejanzas entre
un fragmento de ADN recién secuenciado y los
segmentos ya disponibles de diversos organis-
mos (recuerde y asocie esto con el DPS).

El hallazgo de emparejamientos aproxima-

dos permite predecir el tipo de proteina que
especificara tal secuencia. Esto no solo propor-
ciona pistas sobre disefios farmacoldgicos en
las etapas iniciales del desarrollo de medica-
mentos, sino que suprime algunas que cons-
tituirdn “puzzles” sin resolver. Una serie po-
pular de programas para comparar secuencias
de ADN es BLAST (Basic Local Alignment
Search Tool) [2] [3] cuyo mecanismo de com-
paracion se aplicod en el desarrollo del nuevo
farmaco como se muestra en el esquema de la
figura 3.

4. Procedimiento de mineria de
datos para la inferencia gramati-
cal

La idea considera las experiencias adquiridas
[19][1][18], la literatura y las teorias existentes
[15], realizando el procesamiento sobre datos
que no estan estructurados en tablas con atri-
butos diferenciados sino que estan codificados
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0 Cromosoma humano 3

X |

Q (brazo largo)

1 Aislamiento de una secuencia de ADN humano

2 Traduccion de la secuencia en secuencias de aminoécidos

3 Busqueda de secuencias similares en las BDs de proteinas
de organismos modelo
diferencias grandes; las rectangulares, variaciones menores)

...GAGAACTGTTTAGATGCAAAATCCACAAGT...

...ENCLDAKSTS...

ﬁ 4 proteina humana modelo basada en

(las areas de los 6valos representan

—— ~
Ser humano ... E NI[C|ILID A[K|S|T [S] .-
Moscadelafruta ... E N [S|IL|D A |QfS|T |H]...
Nematodo ...E NIS|IL|D A|G|A|T [E|...
Levaduradelpan ... E N [S|[l [D A [N[A [T [M]|...
Bacteria ...E NIS|IL|ID A|G|A|T [R

L L | \ N} /

p (brazo corto)
GEN MLH1
(en la banda 21.3)

4

la proteina de otro organismo modelo
(la secuencia esta en el area oscura)

5 Descubrimiento
de una sustancia
que se una ala

proteina (POSIBLE
MEDICAMENTO )

Figura 3: Utilizacion de la bioinformética en la farmacologia (elaborado en base a [12]).

como una sucesion finita de hileras o cadenas.
El procedimiento de mineria de datos tiene
las siguientes fases:

e Generacion de un lenguaje mediante
una gramatica independiente de contex-
to. Este lenguaje sera la fuente de datos

e Codificacion de las cadenas del lenguaje
respecto de sus categorias sintacticas

e Prescindiendo de la graméatica inicial,
descubrimiento de patrones secuenciales
sobre el lenguaje codificado. Este des-
cubrimiento denominado “incremental” es
una combinaciéon del funcionamiento del
DPS y del funcionamiento del alineamien-
to de secuencias idénticas. Con esto se
encontraran patrones de secuencias que
luego seran reeemplazadas por un simbolo
identificador

o Reemplazo de las secuencias descubiertas
por su identificador. Con lo anterior se al-
macena el identificador y la secuencia co-
mo una regla de producciéon

e Repetir los dos pasos anteriores hasta que
todas las sentencias del lenguaje queden
sustituidas por un identificador

4.1. Generacion del lenguaje

Consideremos la GIC G propuesta en [15] sobre
la generacion de expresiones aritméticas. G =
(N, 7,P,S) con N = {Exp, Num, Dig, Op},
T ={0,1,+, x},
P: Exp — Exp Op Exp | (Exp) | Num
Num — Dig™
Dig — 0 | 1
Op—+|*
y S =Exp.
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i) Sentencias del lenguaje i) Sentencias codificadas

1+1
01+11
1+11*10*101+0

bob

bbobb
bobbobbobbbob
.(.ll+0) ;a.tﬂobc Cada renglén del
(1+10)*01 abobbcobb

101+001*%(1+0) bbbobbboabobc

lenguaje es una hilera

Figura 4: Lenguaje de expresiones aritméticas so-
bre el cual se infiere su gramaética.

Podemos modificar el formalismo de esta
GIC de la siguiente forma:

G=W,7,P,S)con N ={E, d, b, 0, a, c},
T:{0717+7*’(’)}7

P: E—EoE|aEc|n

d — bt
b—0]1
o— +|*
a— (
c—)

v S =E, lo que no varia en esencia el carac-
ter de la gramatica original.

Con lo anterior, una muestra del lenguaje
generado por G puede observarse en la figura 4
inciso (i). Notese que cada renglon corresponde
a una sentencia aceptada por la gramatica.

4.2. Codificacién del lenguaje

Considerando el lenguaje que se genera con G,
se pueden codificar todos los simbolos de 7 con
los simbolos de N, para este caso particular
s6lamente se usan los simbolos {b, o , a, c}
como categorias sintacticas. Observar la figura
4, inciso (ii).

4.3. Descubrimiento incremental de pa-
trones secuenciales

El descubrimiento incremental de patrones
secuenciales aplicado a lenguajes codificados
busca subsecuencias clave en las sentencias
del lenguaje. Cada subsecuencia q tiene un
tamafio wq que indica el nimero de simbo-
los que posee. En este caso particular se fi-

jal < wqg < 5y se define Q como una
hilera de tamafio wq. Por convencién, en el
lenguaje codificado existen muchas hileras que
conforman la poblacién del lenguaje. La idea
consiste en hallar subsecuencias, identificarlas
con un simbolo y reemplazar con ese simbo-
lo las apariciones de las subsecuencias en las
hileras de la poblacién, todo lo anterior de for-
ma repetitiva hasta lograr que cada hilera sea
identificada por un solo simbolo.
Los pasos detallados son:

1. Para todas las hileras, Mientras wq > 1
hacer:

1.1. Para wq = 1.,5 hacer:

1.1.1. Para todas las hileras hacer:

(a) formar q a partir de los wq
primeros simbolos de Q

(b) Calcular la puntuaci6n
global gq de q definido

_ cant _ i
Como gq = Zi:l Pq;
siendo Pa =
Wqg*nro__apariciones _q_en_ Q

wQ
la puntuacion de q en Q

1.1.2. Fin para
1.2. Fin para

1.3. Seleccionar la subsecuencia q. de
mayor puntuacién global

1.4. Si g, tiene un solo simbolo, en-
tonces reemplazar todas las apari-
ciones consecutivas de ese simbolo
por si mismo. Asi se crea la regla de
produccién a — at (en el caso par-
ticular, se reemplazan todos los dd
por d, ver figura 5)

1.5. Si g« tiene mas de un simbolo, en-
tonces reemplazar todas las apari-
ciones de q. en las hileras Q cre-
ando la regla de produccion A —
contenido _de(qx). El simbolo A se
genera consecutivamente de forma
que la siguiente vez que se crea
otra regla de produccién, se uti-
liza B, C, ... y asi sucesivamente (ver
figura 5).
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Lenguaje codificado Reemplazo de secuencias Reem. de secs.

bob dod A

bbobb dod A

bobbobbobbbob dodododod AoAod

abobc ; adodc ; aAc

ABobbcobb adodcod aAcod

Hﬁbobbboabobc aédoadodc AéaAc
EI IA>dod} iB—aAc]

cccscnsas!

Figura 5: Descubrimiento incremental de patrones secuenciales para lenguajes independientes de contexto.

2. Volver al paso 1 notando que con 1.4y 1.5
se cambia el tamano de las hileras de la
poblacién del lenguaje

Con el anterior procedimiento se generan re-
glas de produccién que reconocen las senten-
cias del lenguaje. El nimero de reglas de pro-
duccion puede ser considerable por lo que se
aplica un método particular de simplificacion
de gramaticas que obtiene una gramatica mas
compacta.

5. Experimentos

5.1. Semejanza entre reglas

Considerando el lenguaje £ de expresiones a-
ritméticas', se aplicé el algoritmo incremental
de DPS y se obtuvieron las reglas de produc-
cién de la figura 6. Con las partes derechas de
las reglas, que constituyen los patrones secuen-
ciales del lenguaje, se calcula una matriz de
sustitucidn como se observa en la figura 7, esta
matriz muestra los valores de semejanza entre
los simbolos terminales. La semejanza entre un
par de simbolos consecutivos esta relacionada
con la frecuencia de aparcion de esos simbo-
los en el lenguaje (es una matriz como BLO-
SUM [10]). Posteriormente se pueden realizar

LRl corpus se puede observar en
http://www.geocities.com/ramirohp/corpusae.html

Matriz de sustitucion

d A C o E B F D... P R
d 23 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7. -21 -22
A -1 22 -1 -2 -3 -4 -5 -6. -20 -21
C -2 1 21 -1 -2 -3 -4 -5. -19 -20
o -3 2 -1 20 -1 -2 -3 -4. -18 -19
E -4 -3 -2 -1 19 -1 -2 -3. -17 -18
B -5 -4 -3 -2 -1 18 -1 -2. -16 -17
F -6 5 -4 -3 -2 -1 17 -1. . . -15-16
D -7 6 -5 -4 -3 -2 -1 16 . . . -14 -15
P |-21-20-19 -18 -17 -16 -15 -14 . . . 2 -1
R |-22 -21-20 -19 -18 -17 -16 -15 . . . -1 1

Figura 7: Matriz de sustituciéon para las reglas ge-
neradas.

alineamientos entre estas secuencias para com-
pactarlas.

En la matriz de sustituciéon m cada fila ¢ y
cada columna j se corresponden con un simbo-
lo no terminal de las reglas de produccién ge-
neradas. Los simbolos estan dispuestos segin
su frecuencia de aparicion, esto es, primero d
después A, C, o y asi sucesivamente. Para £
se generaron 19 simbolos A, B, ..., S que jun-
to con los simbolos de la codificacién d, o, ¢y
a conforman 23 simbolos no terminales (en el
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Reglas generadas Iteracion 1 Iteracion 2
S—>CG S>> CG S>> CG

R—> FoFoA R—> FoFOA R—=> BoBoA
Q—> CF Q—>CF Q—>CB

P—> aaNcc P—> aaNcc P—> aaNcc
O—> CD O—> CD O—> CD

N—> aaFcc N—> aaFcc N—> aaBcc
M—> CA M—> CA M—> CA

L—-> FoD L—> FoD L—> BoD
K— ClI K—> CI "'éh'|%;r'e'§|éé"":K_> Cl

J—> doF @ | > CE ESustituieror’BEI_>CE

| > CE ..........00..... JH—> FoOE ™o H—> BoE
H—> FoE :sﬁztilt?rrig:j;’AEG_'CB @ G—> CB

(3_> CB .................. F-}adC E_»(:d

F—> adc E—> Cd D—> BoB
E—> Cd D—> BoB C—> Ao

D> BoB C—> Ao B— aAc|adc
C—> Ao B—> aAc A—> dod|doB
B— aAc A—> dod|doF

A—> dod

Figura 6: Reglas de produccién generadas y algunas iteraciones en su simplificacion.

contexto de la bioinformaética, los simbolos co-
rresponderian a los aminoacidos). Los valores
de la matriz denotan la importancia del ali-
neamiento entre los simbolos no terminales;
por ejemplo, m(d, d) = 23 denota una grado de
similitud alto entre ambos simbolos; m(d, A)
denota un grado de similitud de -1.

5.2. Simplificacién y compactacion de re-
glas

Con las partes derechas de las reglas de pro-
duccion (donde las primeras reglas generadas
tienen mayor importancia) se buscan secuen-
cias parecidas para compactarlas. Los pasos a
seguir son:

e Las secuencia (B que se puede com-
pactar con la secuencia o se activa con
la funciéon de semejanza f; f(o,8) =

1 si Zi:l m(e;,B;) 0-
?:1 m(o,a;) ’

0 sie.o.c
donde n es la longitud minima entre las
secuencias a y (3, 6 es un umbral o factor

de semejanza con valor 0.4 en este caso
particular.

e Las secuencias parecidas se compactan y
seran derivadas por un solo simbolo no
terminal. El restante simbolo no terminal
debe ser reemplazado por el anterior en
todas las partes derechas de las reglas.

e Repetir los pasos anteriores hasta que no
hayan secuencias parecidas

Por ejemplo, para el lenguaje £ las re-

glas dod y aAc no se parecen pues,

Zm(dod,aAc) o
f(dod,aAc) =0 ya que W =
% = ;—%3 = —0,35 no supera la can-

tidad 0,40. Sin embargo, las reglas dod y doF

> m(dod,doF) 93190 g

> m(dod,dod) ~ 23+20+23 T
% = 0,56. Asi, las reglas generadas se van sim-
plificando y compactando iterativamente (fi-
guras 6 y 8) hasta tener una gramética G' =
W', TP 8)con N' ={S, R, E, D, B, A,
d, b, 0,a,c}, T ={0,1,+,% (,)},

Se parecen ya que
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Iteracion 3y 4 Iteracion 5 Iteracion 6

S=> CG S—> CE R— DoA

R—> DoA R—> DoA P—> aaNcc
P—> aaNcc P—>aaNcc vy |0 CD

O—> CD O0—> CD Sustituir N—~ aaBcc
N—> aaBcc N—> aaBcc I por E M= CA

M= CA Mo CA  Feeeeeeepeed K— CE

Ko ClI ﬁ> Ko ClI §>E—»Cd|CB|CE
| > CE ey | CE D> BoB|BoE|BoD
G—> CB : Gpore : [E>>Cd|CB C— Ao

E—> Cd  crtttUTUTCT™TT™T D> BoB|BoE|BoD B— aAc|adc
D—> BoB|BoE|BoD C—> Ao A—> dod|doB
C—> Ao B aAc|adc

B— aAc|adc A— dod|doB

A—> dod|doB

Iteracion 7y 8

| Iteracion 9

R—> DoA

P—aaNcc
N—=> aaBcc
E—> Cd|CB|CE|CA|CD
D—> BoB|BoE|BoD
C—> Ao

B— aAc|adc

{R—>DoA

,,,,,,,,,,,,,,,, IN—>aaBcc|laaNcc
E—> Cd|CB|CE|CA|CD

D—> BoB|BoE|BoD

C— Ao

B—> aAc|adc

A—>dod|doB

A— dod|doB

Figura 8: Simplificacién y compactacion de las reglas de produccion generadas.

P:S—R|E|D|B|A|d
R — DoA
E—-Cd|CB|CE|CA|CD
D — BoB | BoE | BoD
C — Ao
B — aAc | adc
A — dod | doB
d— bt
b—0]1
o— + | *

a— (
c—)

y &’ =S.

6. Conclusiones

En los experimentos, se ha considerado un
lenguaje £ generado por una gramatica inde-

pendiente de contexto predeterminada G y se
conocian de antemano las categorias sintacti-
cas b, o, a y c; pero luego no se utilizaron
ninguna de las propiedades de esa graméti-
ca para generar el conjunto de reglas de pro-
duccion que luego conformaron la graméatica
G'. La vision se extiende al tratamiento de
datos que creemos tengan una estructura gra-
matical la cual podria ser generada automati-
camente. Imaginemos encontrar algo similar
para el genoma, para el proteoma o para los
lenguajes naturales, la duda esta servida.
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