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Resumen

En la actualidad, el uso de las tecnologias ha sido primordial para el avance de las
sociedades, estas han permitido que personas sin conocimientos informdticos o usuarios
llamados “no expertos” se interesen en su uso, razon por la cual los investigadores cientificos
se han visto en la necesidad de producir estudios que permitan la adaptacion de sistemas, a la

problematica existente dentro del &mbito informatico.

Una necesidad recurrente de todo usuario de un sistema es la gestion de la informacion,
la cual se puede administrar por medio de una base de datos y lenguaje especifico, como lo es
el SQL (StructuredQueryLanguage), pero esto obliga al usuario sin conocimientos a acudir a
un especialista para su disefio y construccion, lo cual se ve reflejado en costos y métodos
complejos, entonces se plantea una pregunta ;qué hacer cuando los proyectos son pequeiias y

los recursos y procesos son limitados?

Teniendo como base la investigacion realizada por la universidad de Washington[39],
donde sintetizan sentencias SQL a partir de ejemplos de entrada y salida, se pretende con esta
memoria automatizar el proceso y aplicar una técnica diferente de aprendizaje, para lo cual
utiliza una aproximacion evolucionista, donde la aplicacién de un algoritmo genético adaptado
origina sentencias SQL validas que responden a las condiciones establecidas por los ejemplos

de entrada y salida dados por el usuario.

Se obtuvo como resultado de la aproximacion, una herramienta denominada EvoSQL que fue
validada en este estudio. Sobre los 28 ejercicios empleados por la investigacion [39], 23 de los
cuales se obtuvieron resultados perfectos y 5 ejercicios sin éxito, esto representa un 82.1% de
efectividad. Esta efectividad es superior en un 10.7% al establecido por la herramienta
desarrollada en [39]SQLSynthesizer y 75% mas alto que la herramienta siguiente mas

proxima Queryby Output QBO[31].
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El promedio obtenido en la ejecucion de cada ejercicio fue de 3 minutos y 11 segundos, este
tiempo es superior al establecido por SQLSynthesizer; sin embargo, en la medida un algoritmo
genético supone la existencia de fases que amplian los rangos de tiempos, por lo cual el

tiempo obtenido es aceptable con relacion a las aplicaciones de este tipo.

En conclusion y segin lo anteriormente expuesto, se obtuvo una herramienta automatica con
una aproximacion evolucionista, con buenos resultados y un proceso simple para el usuario

“no experto”.

Mots-clés : Programacion Genética, Sentencias SQL, Generacion a partir de ejemplos,

Ingenieria del software.
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Résumé

Actuellement l'usage des technologies est primordial pour l'avance de la société, celles-
ci ont permis que des personnes sans connaissances informatiques ou des utilisateurs appelés
"non expert" s'intéressent a son usage. C'est la raison pour laquelle les enquéteurs scientifiques
se sont vus dans la nécessité de produire les études qui permettent 1'adaptation des systémes a

la problématique existante a I'intérieur du domaine informatique.

Une nécessité récurrente pour tout utilisateur d'un systeme est la gestion de
l'information, que 1’on peut administrer au moyen d'une base de données et de langage
spécifique pour celles-ci comme est le SQL (StructuredQueryLanguage), mais qui oblige a
l'utilisateur a chercher un spécialiste pour sa conception et sa construction, et qui représente
des prix et des méthodes complexes. Une question se pose alors,quoi faire quand les projets

sont petites et les ressourceset les processus limités ?

Ayant pour base la recherche de l'universit¢ de Washington [39], ce mémoire
automatise le processus et applique une différente technique d'apprentissage qui utilise une
approche évolutionniste, ou I'application d'un algorithme génétique adapté génere des requétes
SQL valides répondant aux conditions établies par les exemples d'entrée et de sortie donnés

par l'utilisateur.

On a obtenu comme résultat de 1’approche un outil dénomméEvoSQL qui a été validé
dans cette étude. Sur les28 exercices employés par la recherche [39], 23 exercices ont été
obtenus avec des résultats parfaits et 5 exercices sans succes, ce qui représente 82.1 %
d'effectivité. Cette effectivité est supérieure de 10.7 % a celle établie par l'outil développé dans
[32]SQLSynthesizer et 75% plus haute que 1'outil suivant le plus proche Query by Output
QBO [31].

La moyenne obtenue dans l'exécution de chaque exercice a été de 3 min et 11sec, ce

qui est supérieur au temps établi par SQISynthesizer, cependant dans la mesure ou un

v



algorithme génétique suppose que l'existence de phases augmente les rangs des temps, le

temps obtenu est acceptable par rapport aux applications de ce type.

Dans une conclusion et selon ce qui a été antérieurement exposé nous avons obtenu un
outil automatique, avec uneapproche évolutionniste, avec de bons résultats et un processus

simple pour 'utilisateur « non expert ».

Mots-clés : Programmation Génétique, Requétes SQL, Génération a partir d’exemples, Génie

Logiciel



Abstract

At present the use of the technologies is basic for the advance of the society; these have
allowed that persons without knowledge or so called "non expert" users are interested in this
use, is for it that the researchers have seen the need to produce studies that allow the

adjustment of the systems the existing at the problematic inside the area of the technology.

A need of every user of a system is the management of the information, which can be manage
by a database and specific language for these as the SQL (Structured Query Language), which
forces the user to come to a specialist for the design and construction of this one, which
represents costs and complex methods, but what to do when they are small investigations

where the resources and processes are limited?.

aking as a base the research of the university of Washington [32], this report automates the
process and applies a different learning technique, for which uses an evolutionary approach,
where the application of a genetic adapted algorithm generates query SQL valid that answer to

the conditions established by the given examples of entry and exit given by the user.

There was obtained as a result of the approach a tool named EvoSQL that was validated in the
same 28 exercises used by the investigation [32], of which 23 exercises were obtained by ideal
results and 5 not successful exercises, which represents 82.1 % of efficiency, superior in 10.7
% to the established one for the tool developed in [32] SQLSynthesizer and 75% higher than
the following near tool Query by Output QBO [26].

The average obtained in the execution of every exercise was of 3 min and 11seg that is
superior to the time established by SQISynthesizer, Nevertheless, being a genetic algorithm
where the steps existence makes that the ranges of times are extended, the obtained one is

acceptable with relation to the applications of this type.
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In conclusion et according to previously exposed, we have obtained an automatic tool, with an

evolutionary approach, with good results and a simple process for the « not expert » user.

Keywords : Genetic programming, SQL query generation from examples, Software

engineering
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Contexto

En un mundo globalizado, el acceso a la tecnologia ha sido fundamental para el
progreso de la sociedad, en palabras de Henry Ford “El verdadero progreso es el que pone la
tecnologia al alcance de todos” porque la tecnologia ha de ser producida, por y para, cualquier

persona.

Durante décadas, se ha visto como las innovaciones tecnologicas han mejorado la
calidad de vida de los individuos, codmo sus expectativas han marcado el rumbo del progreso,
como los sistemas y lenguajes de informacion que en un principio, estaban destinados para el
desarrollo y uso exclusivo de usuarios con conocimiento especializado, se han visto en la
necesidad de ampliar su cobertura e incluir a todo tipo de usuario, tratando de brindar acceso
eficaz, veraz y eficiente a la informacion, el cual sin lugar a dudas se trata de un componente

vital en nuestra sociedad digital.

Se puede ver la informacion como un conjunto de datos organizados que al
procesarlos, constituyen un mensaje sobre un ente en particular. Los datos que se integran
generan la informacion que produce conocimiento, pero no solo incrementando el mismo sino
que, proporciona la materia prima fundamental para el desarrollo de soluciones, reglas de
evaluacion y de decision, que permiten elegir las acciones a realizar, acciones que entre otras

aseguran nuestra existencia.



Con los adelantos tecnoldgicos obtenidos en la sociedad actual y especificamente en
las tecnologias de la informacion, es casi imposible que una empresa, grupo de investigacion o
un individuo del comun, no haga uso de la informacion para el desarrollo de sus actividades.
El uso de las computadoras como herramienta donde confluyen todos los datos, convierte a los
sistemas de informacion en indispensables, sin discriminar el tipo de usuario ya que, estos
sistemas son capaces de ofrecer informacion de forma rapida, ordenada y concreta, lo que

facilita la toma de decisiones.

En vista de la importancia y el interés suscitado hacia la gestion de la informacion, las
ciencias aplicadas han buscado responder proporcionando estructuras logicas para el
almacenamiento de datos; sin embargo, dichas estructuras requieren tanto en su disefio y
construccion, usuarios con conocimientos especializados o usuarios llamados “expertos”.
Estos usuarios “expertos” son los encargados de analizar, disefiar e implementar herramientas
software que pueden ser hechas a la medida de una empresa, una persona en particular o ser
desarrolladas para un area general, pero por mas que el usuario experto se esmere por crear
aplicaciones que cubran y faciliten tareas cotidianas, los campos aplicables son infinitos, lo
cual hace imposible el cubrimiento a cada necesidad. Es alli, donde las nuevas tecnologias han
permitido que personas sin conocimiento informatico o usuarios llamados “no expertos”, se
interesen en su uso debido a sus necesidades especificas, por esta razéon la comunidad
investigadora se ha interesado por las iniciativas que permiten hacer accesibles estas
herramientas informaticas y encontraron en el uso de los ejemplos, una buena practica donde

era posible obtener buenos resultados.

Cada vez es mas comun utilizar los ejemplos para extraer el conocimiento necesario
para la automatizacién de ciertos procesos, de los cuales no se dispone de conocimientos
suficientes. Aqui, la idea es observar las ejecuciones de un proceso o simplemente sus entradas
y salidas para aprender los mecanismos genéricos que permitan producir estas salidas a partir
de las entradas. Es asi como numerosos trabajos permiten la creacion de modelos, reglas y

estrategias a partir de los ejemplos.



Existen muchos estudios en diversas areas donde han utilizado ejemplos como método
de aprendizaje, investigaciones como por ejemplo [41], donde sus autores recuperan
informacion multimedia mediante el andlisis de contenido y el aprendizaje desde los ejemplos;
[30] donde los autores utilizan los ejemplos para la derivacion de reglas y meta-reglas para la
transformacion de modelos, [31] y [39] donde los autores parten de los ejemplos dados por el

usuario de una base datos para inferir sentencias SQL.

1.2 Problemaespecifico

Tanto usuarios “expertos” como “no expertos” requieren de sistemas que faciliten su
investigacion por medio de la gestion de datos. Esta gestion se realiza por medio de las bases
de datos, estructuras logicas ordenadas donde se guarda, elimina, modifica y consulta los
registros de datos; sin embargo y a pesar de ser bajo la necesidad de los conocimientos y las
experiencias del usuario no experto (generalmente), es el usuario experto es quien en ultimas

implanta los procesos de definicion y manipulacion de los datos.

El requisito indispensable de contar con un especialista, dificulta en muchos casos el
acceso a la informacion ya que, los sistemas desarrollados en multiples casos no cubren a
priori todas las necesidades existentes, basicamente porque estas pueden ser infinitas. Ademas
en varias situaciones, consideraciones como el volumen de las transacciones o los medios,

entre otras, no permiten disponer de un experto en bases de datos.

Para hacer frente a esta situacion, se han desarrollado herramientas para asistir a los
usuarios en la construccion de sentencias de definicion y de consulta en las bases de datospor
ejemplo [33] y [10]. Sin embargo, para utilizar las herramientas, los usuarios necesitan de un
conocimiento anterior del lenguaje de consulta, asi como del esquema de la base de datos
adyacente, es decir, nombre de campos, llaves primarias y fordneas etc. La eficacia de estas
herramientas es limitada, ya que los conocimientos requeridos no hacen parte de la sapiencia

del usuario promedio.



Por otro lado, otra familia de herramientas utiliza los ejemplos de datos de entrada y
salida para inferir sentencias SQL [31]. Un trabajo particularmente interesante es el de
SQLSynthesizer[39] que, a partir de conocimientos basicos del usuario(es decir qué datos ¢l
tiene y qué datos ¢l quiere), permite encontrar de manera semiautomatica un conjunto de
sentencias que corresponden a los ejemplos de datos suministrados. Si bien este trabajo
constituye un avance innegable en la resolucion del problema que compete, presenta
numerosas limitaciones. Otro es el aspecto semiautomatico de la aproximacion, éste esta
limitado a la vez por el tamafio de los datos y la complejidad de las sentencias a derivar.
Ademas, aunque ha sido aplicada sobre ejemplos simples, la aproximacion en varios casosno

tuvo éxito encontrando la solucidon buscada.

1.3 Contribucion

El objeto de esta memoria, es la aplicacion de una aproximacion evolucionista para la

generacion automatica de sentencias SQL a partir de ejemplos de entrada y salida.

Partiendo del trabajo de investigacion descrito en [39], se propone una aproximacion
completamente automatica basado en la programacion genética, una técnica genérica de
optimizacion que se ha adaptado al aprendizaje de las sentencias SQL. Se propone igualmente,

una herramienta software EvoSQL para implantar este enfoque.

Con la automatizacion, se buscaaumentar el alcancede la herramienta a datos de gran
talla y a sentencias complejas, para esta tltima, la intervencion humana de los usuarios no
expertos implica una carga cognitiva consecuente. Ademas, esta automatizacion permite
igualmente facilitar tareas conexas tales como: la generacion de codigo, la validacion y la

verificacion.

Con la programacion genética, se busca modelar el aprendizaje de sentencias SQL como

un problema de optimizacién que consiste en explorar el gran espacio de sentencias posibles,



siendo guiado Uunicamente por la adecuacion de sentencias candidatas de los datos
suministrados en el ejemplo. Bajo reserva de una buena gestion del espacio de investigacion,
es posible derivar sentencias complejas a partir de grandes ejemplos sin conocimiento

especifico como es el caso en [32].

Finalmente, con el objeto de comparar, se validara esta aproximacion y la herramienta

para los ejemplos utilizados en [39]

1.4 Estructura de la memoria
Esta memoria esté estructurada de la siguiente manera:

El capitulo 2 presenta el estado del arte, se introduce con las nociones base del lenguaje
SQL y de la programacion genética. Enseguida se presentan los trabajos conexos sobre la
derivacion de sentencias en general y las sentencias SQL en particular. Finalmente, se
presentan algunos trabajos sobre la utilizacion de algoritmos evolucionistas para el aprendizaje

de estructuras complejas en ingenieria del software.

En el capitulo 3, se presenta la aproximacion propuesta de esta memoria, en donde se
discute en particular, las diferentes adaptaciones de la programacion genética al programa del

aprendizaje de sentencias SQL.

El capitulo 4, presenta la evaluacion de la aproximacion desarrollada, utilizando los
casos propuestos en [39]. Enseflando particularmente, la concepcion experimental y la

discusion de los resultados obtenidos.



Con el capitulo 5, concluye esta memoria en el cual se presenta un resumen de la
aproximacion propuesta, los resultados obtenidos asi como la discusion, los limites y los

mejoramientos a futuro.



CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

Este capitulo tiene por objeto, establecer nociones base, aclarar los lenguajes
utilizados, e identificar algunas herramientas software desarrolladas en la generacion de
sentencias SQL a partir de ejemplos; adicionalmente, dar a conocer algunas de las
investigaciones realizadas en los ltimos afios, la introduccion y aplicacion en la ingenieria

del software.

2.1 Nociones base

2.1.1 SQL

A principios de los afios 70’s, elcientifico inglés Edgar Frank Codd, propuso un modelo
relacional y asociado a este, un lenguaje de acceso a los datos, este lenguaje originalmente
denominado Sequel, se realiz6 como parte del proyecto de investigacion System R [9], el cual

constaba de una base de datos en la que se implement6 por primera vez el SQL.

La version original se desarrolld en el laboratorio de investigaciéon en California (San
JoséResearch Center) de IBM,no obstante es Oracle quien lo introduce comercialmente en
1979; anios después ANSI (American NationalStandardsInstitute) e ISO (International
OrganizationforStandardization)[24]adoptan oficialmente el SQL como lenguaje estandarde
base de datos relacionales; desde entonces ha evolucionado a lo que ahora se conoce como

SQL (StructuredQueryLanguage, o lenguaje estructurado de consultas).



El lenguaje SQL es un lenguaje muy amplio comprende muchas estructuras y
particularidades por lo cual y para comprension de este trabajo de investigacion solo se

expondra aqui un subconjunto de este.

SQL se define como un lenguaje basado en un conjunto de condiciones, proposiciones,
restricciones y/o transformaciones con las cuales se construye un enunciado de estructura
valida para ser procesada en un motor de base de datos[32].Dentro de una base de datos se
puede gestionar diferentes tablas (estructura donde se almacenan los datos) y datos, para lo
cual SQL dispone dos tipos de lenguajes: uno para la de definicion de datos DDL y el otrode

manipulaciéon de datos DML.

2.1.1.1 Lenguaje DDL

El lenguaje de definicion de datos (DDL Data DefinitionLanguage) permite crear
instrucciones quese utilizan para definir la estructura, las restricciones de integridad, creacion,

modificacion y eliminacioén de objetos de base de datos [32].

Palabra clave Descripcion
CREATE Utilizado para crear nuevas tablas, procedimientos almacenados e indices
DROP Empleado para eliminar tablas, procedimientos almacenados e indices

Utilizado para modificar las tablas agregando campos o cambiando la

ALTER definicion de los campos

Tabla 2.2.1 Instrucciones DDL

2.1.1.2 Lenguaje DML

El lenguaje de manipulacion de datos (DML Data ManipulationLanguage) especifica
comoes un dato ingresado, actualizado, eliminado y recuperado de los objetos o registros

definidos en la base de datos [32].




Palabra clave

Descripcion

SELECT Utilizado para consultar registros de la base de datos

INSERT Utilizado para cargar lotes de datos en la base de datos

DELETE Utilizado para eliminar los valores de los campos y registros especificados.
UPDATE Utilizado para modificar registros de una tabla de una base de datos.

Tabla 2.2Instrucciones DML

El SQL permite construir una sentencia estructurada a partir de la cual, se puede realizar

una consulta de datos. Por interés de esta investigacion se explicard el funcionamiento y

estructura de la sentencia de consulta SQL es decir, la clausula SELECT.

2.1.1.3 Clausula SELECT

La estructura simple de una sentencia SQL “SELECT” est4 dada de la siguiente manera:

SELECT —_— Liste de seleccion

FROM —_— Origen de los datos

Fig.2.1 Estructura simple de una sentencia SQL

Esta estructura simple, permite que sea tomada la informaciéon de una columna (o

columnas) en una tabla sin ningin tipo de restriccion, lo que necesariamente generara

redundancias en los resultados, para minimizar esto, se puede utilizar otras palabras claves

(ver tabla 2.2.3), condiciones de unioén y funciones agregadas (ver tabla 2.2.4) que permiten



delimitar la busqueda de la sentencia, creando restricciones que deben ser cumplidas haciendo

de ésta una consulta mas especifica.

Palabra clave Descripcion

Especifica una condicion que debe cumplirse para que los datos sean

WHERE devueltos por la consulta

GROUP BY | Especifica la agrupacion dada a los datos

Especifica una condicion que debe cumplirse, similar al Where y se utiliza

HAVING junto al GroupBy

Utilizado para el orden en la presentacion final de los resultados, puede

ORDER BY expresarse ASC (orden ascendente) o DESC (orden descendente).

Tabla 2.3Instrucciones para delimitaruna consulta de datos.

Y algunas funciones agregadas como:

Palabra clave Descripcion

Calcula la media aritmética de un conjunto de valores contenido en un

AVG (exp) campo especifico de la consulta

MIN (exp) Devuelve el valor minimo de un conjunto de valores contenido en un
P campo en especifico de la consulta

MAX (exp) Devuelve el valor maximo de un conjunto de valores contenido en un

campo en especifico de la consulta

COUNT (exp) |Devuelve el nimero de registros por una consulta

Devuelve la suma del conjunto de valores contenidos en un campo

SUM (exp) especifico de la consulta

Devuelve las filas distintas a determinada consulta, puede combinarse

DISTINCT
con otras palabras claves.

Tabla 2.4Funcionesagregadas

De tal forma que, una sentencia SQL de consulta mas completa resultaria con la siguiente

estructura (ver fig. 3):
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SELECT e Lista de seleccion

FROM —_— Origen de los datos
|
[
WHERE ———  Condicion de séleccion —»
|
|
GROUPBY —— Condiciénde agrupacion —»
|
[
HAVING ———  Condicion de séleccion —
|
[
ORDERBY ——— Columnas de orden >

Tabla 2.5 Sentencia SQL agregada.

2.1.1.4 Tipos de datos y operadores

SQL admite una variada gama de tipos de datos para el tratamiento de la informacion
contenida en las tablas, los tipos de datos pueden ser numéricos (con o sin decimales),
alfanuméricos, de fecha o booleanos(si 0 no).Segun el gestor de base de datos que se esté

utilizando, los tipos de datos pueden variar (ver tabla 2.5).
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TIPOS DE DATOS

Numéricos Alpha-Numéricos Fecha Logicos BLOB
Integer Char(n) Date Bit Image
Numeric Varchar(n, m) DateTime Text
Decimal

Float

Tabla 2.6Tipos de datos

Les operadores en SQL se pueden definir como, combinaciones de caracteres que se utilizan

para realizar asignaciones como comparaciones de datos.

OPERADORES EN SQL
Aritméticos + Suma Logicos AND Disyuncion
- Resta OR Union
* Multiplicacion NOT Negacion
/ Division
kA Elevacion
% Modulo
Relacionales < Menor a Encadenamiento + Encadenamiento
- Menor o igual a alpha-numéricos
> Mayor a
>= Mayor o igual a
= Igual a
< = Diferente de
1< No Menor a
1> No Superior a

Tabla 2.70peradores en SQL
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2.1.2 Programaciongenética

El término algoritmo genético, fue por primera vez usado por John Holland [23], en el
libro “La Adaptacion en los Sistemas Naturales y Artificial” de 1975, el cual contribuy6 en la
creacion de un campo de investigacion creciente; varios cientificos de distintos origenes
participaron en el desarrollo de ideas similares como Fogel y otros en [20], quienes plantearon
la idea EvolutionaryPrograming donde modelaba el proceso de evolucidén como un proceso de
optimizacion, se abstuvieron de modelar el producto final de la evoluciéon y optaron por
modelar el proceso de la evolucion misma como vehiculo para la produccion de un

comportamiento inteligente.

En sus origenes, los algoritmos genéticos consistieron en copiar procesos que tenian lugar
en la seleccion natural introducida por Darwin [11]. Este establecié como en la naturaleza los
individuos de una poblacién competian con otros por recursos para sobrevivir (los individuos
que tenian mas éxito en la lucha por los recursos, tenian mayores probabilidades de resistir los
cambios) y como la combinacion de las buenas caracteristicas de diferentes padres, podian
originar que su descendencia estuviera incluso mejor adaptados al medio que los mismos
padres. Se establecid de esta manera que, las especies evolucionaban adaptandose mas y mas

al entorno a medida que transcurrian las generaciones.

Todo el proceso de evolucion opera sobre los cromosomas, y la seleccion natural es el
mecanismo que relaciona los cromosomas con la eficiencia, otorgando a los individuos mas
adaptados al entorno, un mayor numero de oportunidades de reproducirse. En esta etapa de
reproduccion tienen lugar los procesos evolutivos, siendo los mas comunes, el cruce o
recombinacidon, que combina los cromosomas de los padres para reproducir descendenciay
por otra parte, las mutaciones causantes de que los cromosomas de la descendencia sean

diferentes a los de los padres.
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Se puede establecer que la evolucion se produce en la naturaleza gracias a:

e Existencia de reproduccion entre individuos de una poblacion

e Las caracteristicas de los individuos afectan su probabilidad de supervivencia
e Existencia de la herencia

e Existencia de recursos finitos que ocasionaban competencia

En la programacion genética, se buscan poblaciones de programas que evolucionen
transmitiendo su herencia de manera que se adapte mejor al medio. La medida de la calidad de

adaptacion del individuo, depende del tipo de entorno o problema.

Al igual que se establece en naturaleza, los operadores utilizados por los algoritmos

genéticosa fin de hacer evolucionar la poblacion de manera progresiva son:

e La seleccion: Donde se determina cudles individuos tienen mas probabilidades de

obtener mejores resultados a partir de la evolucion de la funcion.

e El cruce: Donde los individuos intercambian parte de su informacion.

e La mutacion: Donde se toma parte de la cadena de informacion del individuo y se muta

0 cambia.
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Seleccion Cruzamiento

N L
& ;

Insercion Mutacion

Fig2.2Ciclo de la programacion genética

2.1.2.1 Algoritmo genético simple

BEGIN /x Algoritmo genético simple x/

L.
c-

Generar una poblacién inicial

Evaluar la funcidén objetivopara cada individuo

WHILE NOT Terminado Do

BEGIN/x Producir una nueva generacién x/

FOR

(tamafio de la poblacién) / 2 DO

BEGIN/x (Ciclo reproductivo x/

END

3.

Seleccionar dos individuos de la anterior generacién para el

cruce denominados padres(la probabilidad de seleccién debe ser
proporcional a la funcién de evaluacién del individuo)

. Cruzar dos individuos con cierta probabilidad obteniendo asi

dos descendientes o hijos

. Mutar dos descendientes con cierta probabilidad obteniendo asi

dos nuevos hijos

. Evaluar la funcién en los dos nuevos descendientes mutados

Insertar nuevos descendientes mutados quienes seran padres en

la nueva generacion

IF (la poblacién ha convergido) THEN
Terminado == TRUE

END
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END
END

2.1.2.2 Generacion de la poblacion inicial

En la generacion de la poblacion inicial, un parametro principal para el algoritmo genético
es el tamano, ya que las poblaciones pequenas corren el riesgo de no cubrir adecuadamente el
espacio de busqueda, y trabajar con poblaciones de gran tamafio puede acarrear problemas
con el costo computacional. Habitualmente, la poblacion inicial se genera aleatoriamente,
garantizando que esta poblacion tenga diversidad estructural de las soluciones ya que, su

composicion puede afectar draméaticamente el comportamiento del algoritmo.

2.1.2.3 Evaluacion de la Funcion Objetivo

La evaluacion de la funcidon objetivo,consiste en asignar un valor numérico proporcional a
la utilidad o habilidad del individuo evaluado, de tal manera que, entre mejor habilidad tenga
el individuo, su funcién objetivo tendrd un mejor valor que una donde el individuo tenga una

menor habilidad; de esta forma, es sancionada su utilidad.

Una buena funcion objetivo o “fitnessfunction” debe reflejar de cierta manera el valor
“real” de la habilidad de un individuo referente a un problema en particular, de esta forma se
establecen tipos de fitness asociados a diferentes tipos de problemas, segiin John Koza [27]

1992

¢ Fitness puro: Donde la medida de ajuste es establecida en la terminologia natural del

propio problema.
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¢ Fitness estandarizado: Donde los valores posibles son mayores e iguales a cero,

siendo el mejor el cero.

e Fitness ajustado: Donde el mayor valor posible es el 1 y los valores entre el intervalo

1
1+fitnessStandar

(0, 1] y se calcula como =

¢ Fitness normalizado: Donde los valores se encuentran entre [0, 1] pero a diferencia
del ajustado, cuanto mas proximo esté a 1 no sélo indica que es una buena solucion

sino que, es destacadamente mejor que las otras.

2.1.2.4 Operadores genéticos

Un operador genético, es una funcidon empleada en los algoritmos genéticos para

mantener la diversidad genética de una poblacion.

La variacidn genética es necesaria para el proceso de evolucion. Los operadores
genéticos utilizados en los algoritmos genéticos, son andlogos a aquellos que ocurren en el
mundo natural: la seleccion equivalente a la supervivencia del mas apto en el mundo natural,
es el cruzamiento, el cual equivale a lareproduccion sexualy la mutacion equivale a

la mutacion bioldgica.

Para el paso de una generacion a la siguiente, se aplican los siguientes operadores genéticos:

e Operadores de Seleccion

e Operadores de cruzamiento

17



e Operadores de Mutacion

2.1.2.4.1 Operadores de Seleccion

Los algoritmos de seleccion de individuos deciden qué individuos van a reproducirse,
otorgando mas oportunidad de reproduccion al individuo con mayor habilidad o mas apto, asi
pues, la seleccion del individuo estard relacionada con el valor de la funcion objetivo (Funcidon
fitness), sin eliminar por completo las opciones de reproduccidon menos aptas para evitar

homogeneidad.

Se presentan tres cuestiones basicas relacionadas con la fase de seleccion:
e Espacio de muestreo.
e Mecanismo de muestreo

e Probabilidad de seleccion.

Cada una de ellas ejerce una influencia significativa en la seleccion y porconsiguiente, en

el comportamiento del algoritmo genético.

2.1.2.4.1.1 Espacio de Muestreo

Para crear una nueva poblacidbn en una nueva generacion, esta se puede realizar
incluyendo en el conjunto de todos los padres a los hijos, o solo una parte de ellos, por lo cual
el tamafio de muestreo se va a caracterizar por factores como el tamafio y los integrantes (ya

sean padres o hijos), de esta forma se establece el espacio de muestreo regular y extendido.
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2.1.2.4.1.2 Espacio de Muestreo Regular

Holland [23] estableci6 en el algoritmo genético original que, los padres serian
reemplazados por sus hijos tan pronto como estos nacen, por ser todo al azar los hijos
generados podrian ser “peores” que sus padres (menos aptos o fitness bajo) entonces algunos
individuos con fitness alto se podrian perder en el proceso de evolucion; para solucionar esto
se propusieron estrategias de reemplazo. Holland establece como estrategia de reemplazo que
cada vez que nace un hijo, este reemplace a un padre de la poblacion elegido de forma
aleatoria. Por otra parte Jong [12] propone que, cuando nace un hijo se seleccione un padre
para morir y es el mas parecido al nuevo hijo, estrategia que se denomindé como crowding.

Este espacio de muestreo se considera usualmente probabilistico.

2.1.2.4.1.3 Espacio de muestreo extendido

Dentro del espacio de muestreo extendido tanto los padres como los hijos, tienen las
mismas oportunidades para competir por la supervivencia. Bick y otros [4], utilizaron esta
estrategia en su algoritmo genético, donde los padres e hijos compiten por la supervivencia y
se seleccionan los mejores entre los hijos y los padres como padres de la proxima generacion.
Este método termina siendo completamente deterministico y una ventaja que presenta es que

puede mejorar el performance del algoritmo genético.

2.1.2.4.1.2 Mecanismo de muestreo

Para seleccionar los individuos del espacio de muestreo se puede realizar a través de:
e Seleccion Estocéstica o Probabilistica
e Seleccion Deterministica

e Seleccion Mixta
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2.1.2.4.2 Seleccion Estocastica o Probabilistica

Como el nombre lo indica, utiliza el azar para realizar la eleccion, el método mas
conocido en esta clasificacion es la seleccion proporcional de Holland o Seleccion por Ruleta,

roulotte wheel seleccion.

La idea de la seleccion por ruleta es determinar la probabilidad de selecciéon o también
denominada probabilidad de supervivencia, establece que a cada individuo de la poblacion le
sea asignado un valor proporcional a la fitness o funcidon objetivo, de tal forma que, la suma de
todos los porcentajes sea la unidad. Para seleccionar, se genera un nimero aleatorio dentro del

intervalo de 0 a 1 y devuelve al individuo en esa posicion de la ruleta.

La probabilidad de seleccion se calcula de la siguiente manera:

)
PO =5 76

Donde:

x: Individuo

n : Tamaio de la poblacion
P(x): Probabilidad del individuo x

f (x): Funcionobjetivo o fitness function en x
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Fig2.3La Ruleta. Se muestran 5 particiones y los porcentajes correspondientes a cada una,
dando mayor probabilidad de seleccién a los valores en la particion 3 y mds pequedia a la

particion 2.[42]

2.1.2.4.3 Seleccion Deterministica

Como el nombre lo indica, se determina a una caracteristica un valor a priori para realizar
la seleccion, generalmente selecciona a los mejores individuos del espacio de muestreo, este

método prohibe que los individuos duplicados entren en la poblacion.

Como primer paso, se ordenan los individuos utilizando el valor de la fitness, de esta

manera selecciona los mejores individuos definiendo un umbral 7. Se selecciona el 7% conlos
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mejores individuos que serdn cruzados con otros (dependiendo del tipo de seleccidon en

particular que se desee aplicar), por ejemplo:

e En la seleccion denominada Vasconcelos [1], se cruzan los mejores individuos con

los individuos menos aptos.

e En la seleccion Elitista, se asegura que el mejor individuo se mantenga a través de
las generaciones (bajo ciertas condiciones muy generales), se garantiza la
convergencia teorica al Optimo global y en la practica, mejora la velocidad de

convergencia de los algoritmos genéticos.

o En el Reemplazo Generacional [36], se reemplaza a los individuos menos aptos con
hijos. Los individuos se seleccionan en funcioén de su probabilidad de supervivencia,
los individuos menos aptos que la media, tienen mas posibilidades de ser

seleccionados para desaparecer.

2.1.2.4.4 Seleccion Mixta

Esta seleccion combina las caracteristicas de las selecciones anteriores, posee tanto
particularidades estocdsticas como deterministicas. Un ejemplo de este tipo, es la seleccion por
torneo presentada por Goldbert [21], donde selecciona un conjunto de individuos de forma
aleatoria y se escoge el mejor del conjunto de reproduccion. El nimero de individuos comin

del torneo es 2.

La seleccion de torneo estocastica fue sugerido por Wetzel [35], donde la probabilidad de

seleccion se calcula de la forma usual y se muestrean pares consecutivos de individuos usando
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la seleccion por ruleta, luego de sortear un par, los individuos con alto fitness se ingresan en la

nueva poblacion.

2.1.2.5

Probabilidad de Seleccion

La probabilidad de seleccién de cada individuo posee algunas propiedades no deseables

por ejemplo:

En generaciones tempranas hay tendencia a que super individuos dominen el

proceso de seleccion.

En generaciones finales (cuando la poblacion ha convergido), la competencia entre
individuos es menos fuerte y se producird un comportamiento aleatorio de

busqueda, donde la seleccion no concede mayor ventaja a uno u otro individuo.

En una poblacion infinita, el proceso siempre es imperfecto y puede favorecer mas
de lo correspondiente a individuos ocasionalmente mas aptos, debido a que la
poblacion es finita y puede acabar expulsando de la poblacion a los restantes

haciendo que, el algoritmo genético converja prematuramente hacia tal individuo.

Para mitigar las anteriores propiedades no deseables, existen propuestas de método de

Escalamiento o Ranking, donde se transforman los valores de la funcion objetivo y la

probabilidad de supervivencia de cada individuo para:

Mantener una diferencia razonable entre los niveles de fitness relativos de los

individuos.

Prevenir un monopolio muy rapido de algunos super individuos para reunir los

requerimientos de limitar la competencia temprana y estimular la tardia.
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Béck y otros en [5] introduce la nocion de seleccion por ranking, donde ordena la
poblacion de mejor a peor y asigna la probabilidad de seleccion de cada individuo, acorde

al ranking pero ya no al fitness.
2.1.2.4.2 Operadores de cruzamiento

El cruzamiento o crossover, es el principal operador genético empleado para la
recombinacion o reproduccion para la descendencia, que sera insertada en la siguiente

generacion.

Este proceso trabaja sobre dos individuos a la vez, y genera hijos al recombinar sus
caracteristicas; para lo cual, se toma dos individuos correctamente adaptados al medio y se
obtiene una descendencia que comparte genes de ambos, existiendo la posibilidad que los

genes heredados sean precisamente los causantes de lo “bueno” en los padres.

Una forma simple de realizar el crossover consiste en elegir de forma aleatoria, un
punto de cruce y generar el hijo, combinando el segmento de un padre a la izquierda del punto

de cruce y generar el hijo combindndolo a la derecha del otro padre.

Padre 1 5
Cruzamiento Hijo 1

Padre 2 Hijo 2

Seleccion a cambiar

Fig2.4Cruzamiento o Crossover
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La probabilidad de Cruzamiento, se define como la relacion entre el nimero de hijos
producidos en cada generacion y el tamafio de la poblacion. Esta probabilidad controla el
numero de individuos que se someteran a la operacion del crossover; una alta probabilidad de
crossover permite una mayor exploracion del espacio de soluciones, reduciendo las
oportunidades de establecer en un 6ptimo falso, por el contrario una probabilidad muy alta,
provoca gran desperdicio de tiempo en la exploracion de regiones no prometedoras del espacio
de soluciones. Igualmente, existen cruzamientos que utilizan multiples puntos de cruce, todo
depende del algoritmo a implementar ya que, cuando se escoge un punto de cruce al azar es
posible que algunas de las sub-cadenas sean iguales, debido a esto, al hacer el cruzamiento no
se generarian nuevos individuos, lo que se traduciria en pérdida de eficiencia ocasionados por

la reevaluacion de espacios ya explorados.

2.1.2.4.3 Operadores de mutacion

La Mutacion, es un operador que produce cambios espontdneos en la poblacion, lo que
introduce una variabilidad extra que permite la exploraciéon de espacios nuevos de solucion,
esta técnica puede insertar nuevos genes alin inexistentes en las generaciones precedentes a fin

de aumentar la diversidad y evita la convergencia prematura del algoritmo.

Una forma simple de realizar la mutacion es alterando uno o mas genes del individuo

aleatoriamente (ver fig. 2.5).

Hijo Mutacion
Hijo I’

Caracteristicas amutar

Fig2.5Mutacion.
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Esta operacion es controlada por el porcentaje o tasa de mutacion, definida como el
numero total de individuos de la poblacion que deben ser mutados, si la tasa es muy baja,
muchos individuos que podrian haber sido producidos nunca se prueban y si es muy alta,
habra mucha perturbacion aleatoria; es decir, los hijos comenzaran a perder su parecido a los

padres y el algoritmo perderd la habilidad de aprender del historial de busqueda.

Mientras que la mutacién en un algoritmo genético sirve como un operador
parareintroducir caracteristicas perdidas en la poblacion, las cuales no podrian ser
recuperadasnuevamente por medio de la recombinacion, el crossovercombina
segmentossignificativos de diferentes padres para producir un nuevo individuo, que
sebeneficiard con combinaciones de caracteristicas ventajosas de ambos padres. Las

mutaciones pueden darse por un reemplazo aleatorio de un “parte” o multiples “partes”.

2.1.2.5 Ciriterios de finalizacion

La finalizaciéon de una ejecucion del algoritmo genético, puede ser establecida por la
designacion de un resultado enel algoritmo genético, esa designacionnormalmente es la del
mejor individuo que aparece en alguna generacion de la poblacion como el resultado de una
corrida del algoritmo; sin embargo, se encuentra frecuentemente un niimero maximo de

generaciones o se presenta cuando el programa ha convergido a algiin valor.

Las condiciones de finalizacidnmas comunes son:

e Encuentro de una solucion que satisfaga los criterios

e Numero fijo de generaciones que alcanzo

e Presupuesto asignado alcanzado (memoria, tiempo)

e Idoneidad de la solucion de mas alto rango estd alcanzando o ha alcanzado un nivel tal

que, las sucesivas iteraciones ya no producen mejores resultados
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2.2 Trabajosconexos

El uso de los ejemplos para generar conocimiento ha sido utilizado en diferentes
investigaciones, entre la literatura existente, encontramos metodologias como el

aprendizaje por el ejemplo, el cual se describe a continuacion.

2.2.2  Aprendizajepor el ejemplo

El aprendizajemediante el uso de ejemplosha sido una técnica utilizada durante muchos
afios, este medio permite inferir una serie de operaciones que posibilita el aprendizaje en un

sistema determinado.

Esta técnica consiste en recibir ejemplos del sistema y a partir de estos, definir
comportamientos, generar estructuras, procedimientos, 6rdenes etc. que al ser evaluadas en el
mismo sistema, se convierten en pruebas de su funcionamiento, permitiendo en casos ser
generalizadas para adaptarse enescenarios arbitrarios, Un ejemplo de esta técnicas es la

Consultapor el Ejemplo.

2.2.3  Consulta por el ejemplo

A principios de los afios setenta, se desarrolld en el centro T.J Watson de IBM por
ZloofMoshé[40], esta técnica de consulta por el ejemplo o en inglés QuerybyExemple(QBE)es

un método de consulta en bases de datos.

QBE esta basado en la idea de DRC (Domainrelationalcalculus), que es un calculo que
fue introducido por Michel Lacroix y Alain Pirotte como un lenguaje de consultas declarativo

de base de datos para el modelo relacional.
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Aunque QBE fue originalmente textual, las siguientes implementaciones como la de
Access, ofrecen una interfaz grafica para la expresion de las consultas.Este lenguaje consiste
que el usuario llene un formulario con los datos que requiere y el sistema responde con datos
reales que fueron especificados en el formulario; de esta forma, QBE consigue que el usuario
sea parte de la consulta, ya que el origen de la busqueda se encuentra en la mente de éste. Esto
ayuda a minimizar los errores de busqueda ya que, es el propio usuario quien facilita la
informacién. QBE suministra una manera para que, un usuario de software realice consultas

sin necesidad de conocer un lenguaje especifico de consulta como SQL.

Posee dos caracteristicas distintivas:

1. A diferencia de muchos lenguajes de consulta y de programacion, QBE presenta una
sintaxis bidimensional. Una consulta en el lenguaje unidimensional (como SQL)
se puede formular en una linea posiblemente larga. Un lenguaje
bidimensional necesita dos dimensiones para la formulacion de consultas (Las

consultas parecen tablas).

2. Las consultas en QBE se expresan “mediante un ejemplo”. En lugar de incluir un
procedimiento para obtener la respuesta deseada, se usa un ejemplo de lo deseado.

El sistema generaliza este ejemplo para obtener la respuesta a la consulta.

Se puedendistinguirvariostipos de consultas:

e Consulta por seleccion basica: Este tipo de consulta permite extraer datos de la base
de datos con el criterio que imponga el usuario. En su version mds simple, una consulta de
seleccidon mostraria todos los campos de todas las filas de una tabla. Se puede definir tanto

los campos a mostrar como las filas que cumplan una determinada condicion.
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e Consulta por resumen: Este tipo de consultas calculan informacion resumida como
totales y medias de un campo en concreto (el calculo es por columnas). Generalmente, se
aplican a campos numéricos y con fines estadisticos. Ademas de los totales y las medias,
también es posible calcular el recuento de filas, y los valores maximos y minimos de un
campo. En estos casos se puede aplicar también a otros tipos de datos, como campos

textuales.

e Consulta por tabla de referencia cruzada: Este tipo de consultas permite generar
columnas que no existen en una determinada tabla a partir de los datos que aparecen en las
filas. Son tutiles cuando, por ejemplo, deseamos generar columnas con fechas o intervalos
de tiempo (como un afio) que contengan totales (como total de gastos). Estas consultas son
dificiles de expresar en el lenguaje SQL estdndar (que se verd en el siguiente tema), pero

Access contiene una instruccion especial para ellas.

e Consulta por parametros:Las consultas de pardmetros permiten que el usuario
proporcione datos que determinen el comportamiento de estas consultas. Estos datos
particularizan las consultas, de forma que se adaptan a las necesidades concretas del

usuario.

e Consulta Por Accion:Las consultas de accion permiten eliminar, afiadir y modificar

filas de tablas.

Entre las ventajas de QBE se encuentra, la sencillez y rapidez; por el contrario entre sus
desventajas esta que solo sirve para consultas simples en la cual haya que encontrar un match
en los atributos y presenta limitaciones en los datos que se puedan pasar para encontrarun

match.
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Debido a que no requiere conocimientos de programacion, QBE es adecuado para los
usuarios finales, ya que utiliza una interfaz facil de usar para obtener datos de bases de datos,
por el contrario, el lenguaje SQL, tiene una sintaxis compleja que toma afios de dominar,
comandos SQL como crear, borrar consultar y modificar las estructuras de base de datos y los
registros de seguridad del usuario, asi como crear informes ad hoc requieren de conocimientos
no solo del lenguaje en particular sino de andlisis del modelo en particular, caracteristicas
especiales que dificultan su aprendizaje en el usuario final. QBE produce SQL y lo aisla al
usuario, simplificando su trabajo; sin embargo, presenta limitaciones por lo cual y a pesar de
lo complejo, SQL se convierte en el lenguaje dominante de base de datos, aunque existen

muchas herramientas software de reportes inspirados en QBE.

2.2.4 SQL por el ejemplo

La mayoria de literatura existente sobre la generacion de sentencias SQL, parte con una
base de datos disefiada, establecida y destinada para personal especializado con conocimiento

en bases de datos.

Los estudios [14], [2] desarrollan herramientas que cumplen tareas especificas,
permiten generar sentencias a partir de la estructura de la base de datos y de informacion,
como llaves primariasy foraneas que son la fuente para crear condiciones de union, pero

necesitan de un usuario con conocimientos especificos.

Existen otros como [9], [34] que utilizan los ejemplos como base de partida para su
generacion, pero son muy limitadas por que realizan tinicamente el proceso en una sola tabla,
lo cual no es realmente funcional ya que, en general las pequenas estructuras de bases de datos

utilizan mas de 2 tablas.
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En [31] se desarrolld Queryby Output QBO, una herramienta para inferir consultas SQL
(es una de las mas recientes técnicas), requiere un par de entrada-salida y usa el arbol de
decision [26] para inferir sentencias, pero presenta desventajas ya que, solo puede unir dos
tablas y requiere que los usuarios especifiquen las columnas de salida, puede inferir solo
consultas simples por que no soporta muchas de las caracteristicas del SQL como GROUP BY

et HAVING.

Sin embargo, la investigacion realizada por un grupo de investigacion de la universidad de
Washington [39] amplia significativamente el subconjunto de SQL soportado por las
anteriores herramientas. Ellos parten con la premisa de generar sentencias SQL a partir de
ejemplos de entrada y salida, para lo cual toman ejemplos del sistema y generan tablas
virtuales de datos(tablas de entrada ver(fig. 2.6) y salida ver (fig2.7)), estas tablas luego son
condensadas en una base de datos y a partir del conocimiento de reglas dentro del lenguaje

SQL y reglas propias, establecen la estructura valida para una sentencia SQL.

El subconjunto de SQL cubierto en la investigacion [39], toma las 10 principales
caracteristicas de SQL mas utilizadas (ver fig. 2.6); sin embargo, Zhang y Sun dentro de su
investigacion aclaran que, la cldusula IN no es tomada dentro de este grupo, dandole entrada
en el grupo seleccionado a la clausula HAVING, por ser mas cominmente usada junto a la
clausula GROUP BY y descartan clausulas como LEFT JOIN y RIGHT JOIN, por considerar
que son menos utilizadas por los usuarios finales no expertos, y otras estan disefiadas para
hacer la consulta SQL mas facil de escribir y por lo tanto, su eliminaciéon no afecta la

expresividad del lenguaje.
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Fig2.6Clausulas SQL mas utilizadas. Esta grafica muestra el resultado de la encuesta realizada
en [39], donde establece las 10 cldusulas SQL mas utilizadas por 12 programadores

indagados.

Zhang y Sun desarrollaron una herramienta con base en su investigacion denominada
SQLSynthesizer y dentro de su disefio ellos consideran 3 etapas de construccion de una

sentencia SQL (ver fig 2.7):

e C(Creacion del esqueleto

e Terminacion de la sentencia

e (Candidato de seleccion
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El algoritmo en alto nivel utilizado se establece de la siguiente manera

Toma como elementos de entra y espera en salida:

Entrada: TIejemplo de las tablas de entrada-

TO un ejemplo de la tabla de salida

Salida: Unalista “rankeada” de sentencias SQL

(TI.T0):Las parejas de sentencias SQLSynthesizer

1: querylList— una lista de sentencias vacia

2: skeletons- creacidn del esqueleto de la Sentencia (TI . T0)

3: FORcada esqueleto se hace

4: conds- infierir las restricciones de (TI - T0. skeleton)

5: aggs- buscar los funciones agregadas (TI - T0. skeleton. conds)
b: columns< buscar la funcidon orderby (T0. skeleton. aggs)

7: queries< Construye las sentencias con las anteriores variables
encontradas (skeleton- conds. aggs. columns)

8: FORcada sentencia se hace

9: ifsatisface los Ejemplos (query. TI . TO) then

10: querylList.add(query) adiciona en la lista de sentencias

11: end if
l2: end for
13: end for

14: rankdQueries(querylList) “rankea” las lista de las sentencias
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15: returnquerylListdevuelve la lista de sentencias.

La linea 2 corresponde a la creacion del esqueleto de la sentencia o “SkeletonCreation”los
pasos del 3 al 13 corresponde a completar la sentencia o “QueryCompletion” y la linea 14

corresponde a “rankear” los candidatos o “CandidateRaking”

Tabla de Entrada Tabla de Salida
whmind wl e [e—gy rf aim =i .; Enaran b e
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Fig2.7Tablas de entrada y salida [39].

| 5 L ]
[ocolon B0 G B el lhmaran o == 3 La=ddnin L
i — & i |—*.._"* '._—-P pow e
T N W ] S B PR

Fig2 8Ilustraciondelflujo de trabajo de SQLSynthesizer[39].

e Skeletoncreation o Creacion del esqueleto: El programa escanea los ejemplos de
entrada y salida dados, y heuristicamente determina el producto cartesiano de las tablas
y columnas de resultados, posteriormente con la informacién recogida, se crea un
esqueleto de una consulta SQL,la cual se encuentra incompleta y que se espera

completar en la siguiente etapa.
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¢ Querycompletion o Terminacion de la sentencia:En esta etapa seutiliza un algoritmo
de aprendizaje automatico para inferir reglas precisas y expresivas, compuesto de
multiples ciclos deverificacion. Dentro de las caracteristicas particulares en esta etapa,
se encuentra la agregacion de funciones (count, max, min, avg, distint, sum ), las cuales
son dotadas de un costo o valor numérico (dependiendo de las caracteristicas de cada
sentencia al ser evaluada, verificando los ejemplo de entrada y de salida), por medio
de este valor , logran decidir qué funcion es la mas recomendable para completar la
sentencia SQL y al final, obtener una lista de sentencias SQL candidatas a ser

seleccionadas.

e Candidate ranking o Candidato de seleccion: En esta etapa se toma la lista de
sentencias SQL candidatas y a partir de una tabla de reglas de inferencia, se realiza un
filtro de tal manera que, si varias sentencias SQL satisfacen los ejemplos, se emplea el
principio de la navaja de Occam para clasificar las consultas. Este principio plantea
que, entre mas simple la sentencia, la posicion es mas alta en el listado de sentencias de
salida. La simplicidad de la sentencia, se define en base a la exigencia de condiciones
y/o expresiones contenidas en ella, a cada sentencia se le da un nuevo valor,
dependiendo de la cantidad de condiciones, y este valor se aproxima a la longitud de

cada sentencia SQL generada.

Este proceso, es realizado varias veces para encontrar la sentencia SQL que satisfaga los
ejemplos dados, ya que no siempre de la primera ejecucidon del programa se obtiene una

solucion optima.

En la discusion de su trabajo Zhan y Sun en [39] plantean que, su herramienta no es solida

ni completa ya que, utiliza la heuristica para inferir sentencias, condiciones y proyecciones de
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columnas, y no se puede garantizar la sentencia correcta para cada caso; sin embargo,

encuentran que es Util en la sintesis de una amplia variedad de sentencias. Para la evaluacion

de su trabajo toman 23 ejercicios de un libro de texto de bases de datos [32] y 5 ejercicios de

foros [18] logrando cubrir un amplio margen de tipos de requetés SQL.

Analizando esta investigacion, surgio la idea de generar automaticamente sentencias SQL

por un medio de aprendizaje diferente al utilizado; buscando en la literatura, se encontro la

programacion genética como medio de aprendizaje, obteniendo buenos resultados en algunas

investigaciones, lo que llevo a emplearla en esta investigacion.

2.25

Limitaciones del aprendizaje por el ejemplo

Esta técnica de aprendizaje por el ejemplo presenta caracteristicas especiales para su
buena ejecucion, si estas caracteristicas no son cumplidas se convierten en

limitaciones.

En nuestro caso se debe contar con muy buenos ejemplos de entrada y salida que
representen el comportamiento de los demds elementos que conforman el sistema,
estos ejemplos deben ser variados tratando de cubrir varias dreas que permitan sacar
buenas conclusiones del sistema, de igual manera la cantidad de estos debe ser
suficiente, de no contar los ejemplos con estas caracteristicas,se obtendra un
conocimientoequivocado del sistema, sacando conclusiones erréneas que no

contribuyan en el proceso de aprendizaje.
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23 Aplicacion de la programaciongenética.

Existen en la literatura numerosas aplicaciones de la programacion genética en diferentes
areas del conocimiento, salud, informadtica, biologia, matematica etc. Su aplicacion en
particular utilizando ejemplos dentro de la Ingenieria del software se puede ver claramente en

estudios como:

o Generatingmodeltransformation rules
fromexamplesusinganevolutionaryalgorithm[16], donde los autores proponen un
enfoque evolutivo para generar automaticamente reglas de transformacion de modelos,

a partir de un conjunto de ejemplos

o Genetic-programmingapproach to learn model transformation rulesfromexamples.
[17], donde los autores proponen un enfoque basado en programacién genética para
aprender automdticamente reglas para transformacion de modelo a partir de

transformacion de parejas de modelos fuente-destino usadas como ejemplos

o Automaticallysearchingformetamodelwell-fomedness rules in examples and counter-
examples[15], donde sus autores proponen a partir de modelos validos y no validos

para recuperar automaticamente reglas OCL usando programacion genetica

o Learningimplicit and explicit control in Modeltransformationbyexamples[7], donde los
autores proponen mediante un enfoque evolutivo ademds de aprender de las reglas
paratransformacion de modelos a partir de ejemplos, capturar el control implicito y

explicito sobre las reglas transformacion.
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o Une approchegénétiquepour la dérivation de régles et métaregles de transformation de
modelés a partir d’exemples[30], donde sus autores proponen el mejoramiento de una
aproximacion anteriormente presentada donde utilizan ejemplos para la

generacionautomatica de reglas paratransformacion de modelos
e OntheApplication of GeneticProgrammingfor Software

EngineeringPredictiveModeling: A SystematicReview|[3], donde sus autores investigan

la evidencia de la regresion simbdlica utilizando la programacion genética.

Son muchas las investigaciones donde es utilizada la programacion genética, las
anteriores son una muestra de la diversidad de campos en la cual es utilizada.Sin embargo,
ningun enfoque presenta la generacion automatica de sentencias SQL desde ejemplos

utilizando la programacion genética, excepto la que actualmente se presenta.

2.3.1 Ventajas y desventajas de la programacion genetica

En general se pueden resumir las siguientes ventajas de los algoritmos genéticos:

¢ No necesitan conocimientos especificos sobre el problema que intentan resolver.

e Operan de forma simultdnea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma

secuencial como las técnicas tradicionales.

e Cuando los algoritmos genéticos se utilizan para problemas de optimizacion,
maximizar una funcién objetivo resulta menos afectada por los maximos locales (falsas

soluciones) que las técnicas tradicionales.
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Resultan muy faciles de ejecutarse en las modernas arquitecturas masivamente

paralelas.

Utilizan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadoresdeterministicos de

las otras técnicas.

Pueden tardar mucho en converger, o no converger en absoluto, dependiendo en cierta
medida de los parametros que se utilicen como tamafio de la poblacion, niimero de

generaciones, etc.

Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diversa indole.

La repetida evaluacion de la funcion objetivo ya que, en problemas de gran
envergadura la evaluacion de una tUnica funcion puede requerir horas o dias

deestimacion

Su eficiencia computacional puede ser pobre, puede demandar grandes recursos de

cémputo para problemas complejos.

Lo interesante de los algoritmos genéticos, proviene del hecho de tratarse de una
técnica robusta, que puede tratar con éxito una gran variedad de problemas
provenientes de diferentes areas, incluyendo aquellos en los que otros métodos

encuentran dificultades.
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No se garantiza que un algoritmo genético encuentre la solucién 6ptima del problema,
pero existe evidencia empiricaque encuentra soluciones de un nivel aceptable, en un

tiempo competitivo con el resto de algoritmos de optimizacion combinatoria.

En el caso de existir técnicas especializadas para resolver un determinado problema, lo

mas probable es que superen al algoritmo genético, tanto en rapidez como en eficacia.

El gran campo de aplicacion de los algoritmos genéticos, se relaciona con aquellos
problemas para los cuales no existen técnicas especializadas. Incluso en el caso en que
dichas técnicas existan y funcionen bien, pueden efectuarse mejoras de las mismas,

combindndolas con los algoritmos genéticos.
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CAPITULO 3

APROXIMACION

En este capitulo se verda la aproximacionrealizada, la forma en cémo se realizd la
codificacion del algoritmo genético, asi como una presentacion inicial del mismo, el principio

aplicado y como la teoria explicada en los capitulos precedentes fueutilizada y adaptada.

3.1 Problema general

El objetivo es proporcionar sentencias SQL perfectas a las necesidades de usuarios no

expertos, utilizando ejemplos de entrada y salida como informacion base para el sistema.

Se busca ofrecer una opcion a los usuarios sin conocimiento, automatizando la generacion
de sentencias, para acceder a la informacion sobre una base de datos a partir de la informacion
que el posee (como ejemplos de datos del sistema). Si bien existen aproximaciones que
abordan el problema bajo diferentes metodologias de aprendizaje, estas requieren de
condiciones y caracteristicas especiales para su ejecucion, por ejemplo: se necesita que los
usuarios tengan conocimientos especificos (como la estructura de la base de datos) o la
cantidad de clausulas del lenguaje de consultas soportado es muy limitada, o los sistemas
requieren de la intervencion continua de un usuario en diferentes etapas el proceso, lo cual

minimiza su autonomia y aplicabilidad en el campo real.

De igual forma, se busca que las sentencias sean automaticamente generadas por el
sistema informatico sin ninguna intervencion del usuario, usando como método de aprendizaje

la programacion genética, metodologia que nos permita encontrar al interior de un gran espacio
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de combinaciones posibles (basada en las caracteristicas propias y heredadas) una solucion

perfecta para cada ejemplo.

Cada ejemplo esta formado por datos de entrada (la informacion que el sistema tiene) (ver
fig. 3.1) y datos de salida (la informacion que el usuario quiere obtener del sistema) (ver fig.
3.2). Esta informacion puede ser facilmente suministrada por cualquier usuario perteneciente a
un sistema. El usuario, debe suministrar algunos ejemplos de datos del sistema y debe decir el
ejemplo de coémo espera que la informacidon sea retornada, no es necesario que el usuario
suministre el listado completo de la informacion, ya que el sistema debe funcionar como un

patron de valores que se generaliza para el resto de la informacion.

Una vez actualizados los datos de entrada y salida, se deben crear sentencias SQL validas
hasta encontrar al menos una sentencia SQL que retorne los mismos datos de salida dados en el
ejemplo(ver fig. 3.2). Se utilizé el lenguaje de consulta SQL por ser el lenguaje mas utilizado

por los diferentes motores de bases de datos hasta el momento.

Datos de Entrada (DE)
Realizador
Genero
Id_Realizador Nombre Nacion Id_Genero Genero
1 Tim Burton Estados-Unidos 1 Ciencia-Ficcion
2 Jeunet Jean-Pierre Francia 2 Drama
3 DahanOlivier Francia 3 Accién
4 Spielberg Steven Estados-Unidos 4 Terror
Filme
Id_Filme Id_Realizador Id_Genero Titulo
1 2 2 Amélie
2 4 2 Cheval de Guerre
3 3 2 La Vie en Rose
4 3 Indiana Jones

Fig3.1Ejemplo de datos de entrada (DE).
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Datos de Salida (DS)

Titulo
Amélie
La Vie en Rose

Fig3.2Ejemplo de datos de Salida (DS).

SELECT Filme.Titulo

FROM Filme, Genero

WHERE

Genero.Id Genero=Filme.ld Genero And
Genero.Genero = ”Drama” And

Film.Id Realizador != 4

ORDER BY (Film.Titulo) ASC

SELECT Filme.Titulo

FROM Filme

WHERE

Filme.Id Genero =2 And
Filme.Id Realizador =4
ORDER BY (Filme.Titulo) ASC

Fig3.3Posibles sentencias SQL se deben genera automaticamente para encontrar una respuesta

perfecta.

Si bien existen muchas sentencias SQL que satisfacen el ejemplo dado, no es menester
de esta investigacion, analizar la intencion del usuario al dar los ejemplos, es decir, en el
ejemplo de la fig. 3.1 y la fig 3.2, una posibilidad es que el usuario desee obtener el listado de
Films donde el director sea de nacionalidad francesa, pero como se puede ver en la fig. 3.3, en
ninguna de las sentencias generadas de ejemplo, se toma como condicion la nacionalidad del

director; sin embargo, generan como respuesta los mismos datos dados en el ejemplo como

—

Titulo
Amélie
La Vie en Rose

datos de salida, lo que la convierte para este caso en una solucion perfecta para el ejemplo.
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3.2 Aproximacion

Se propone una aproximacion evolucionista para resolver el problema, por el cual a

partir de un algoritmo genético, se crea un programa generador automatico de sentencias SQL
a partir de los ejemplos de entrada y salida.
El algoritmo genético bésico se puede ver de la siguiente manera (fig.3.4):

Inicio

1. Generacion de la poblacioninicial

1
v

2. Ejecucion y evaluacion de la
Fitness

'

Si

3. Evaluacidn del
—> Fin

Criterio de
finalizacion?

lNo

4. Ejecucion de los
OperadoresGenéticos
e Seleccion

e  Cruzamiento

e  Mutaciones

'

5.Generacion de unanuevapoblacion

Fig3.4 Diagrama de flujo del algoritmo genético.
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Generacion de la poblacién inicial: En esta etapa se crea la primera poblacion de
sentencias SQL, estas son generadas aleatoriamente partiendo de la informacion de los
ejemplos dados por el usuario y el tamafio de la poblacion es parametrizado por el

mismo.

Ejecucion y evaluacion de la funcion objetivo: En esta etapa, las sentencias SQL son
ejecutadas en una base de datos y es evaluada su funcion objetivo, seglin la similaridad

léxica lograda, atribuyendo un valor numérico a cada sentencia.

Evaluacion del criterio de finalizacion: Después de realizar la evaluacion individual
de la poblacion, se verifica si existe un criterio de finalizacion. Pueden existir miltiples
criterios de finalizacion, por ejemplo, por la cantidad de generaciones o de iteraciones,
por el criterio obligado cuando encuentre un valor de funciéon objetivo maximo o

cuando se detecte que el programa ha convergido entre otros.

Ejecucion de los operadores genéticos: Una vez verificado el criterio de finalizacion
y este no ha sido positivo, el algoritmo utiliza los operadores genéticos: de seleccion,
de cruzamiento y de mutacion, las cuales generan una nueva poblacion de sentencias

SQL.

Generacion de una nueva poblacion: Esta nueva poblacion tiene las mismas
caracteristicas que la inicial, en cuanto a la cantidad de sentencias que la conforman,
una vez esté completa la poblacion se devuelve a la etapa 2 donde se ejecuta, se

evalua y recomienza el ciclo hasta satisfacer un criterio de finalizacion.
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6. Fin: Llegar a esta etapa significa que ha satisfecho alglin criterio de finalizacion y el

algoritmo termina.

En cada iteracion o generacion obtenida o realizada, los individuos evolucionan
progresivamente, debido a los aperadores genéticos quienes se van adaptando en pro de

resolver el problema, al igual que las especies al medio ambiente.

3.2.1 Codificacion del problema

Cada ejemplo dado formado por DE y DS, puede verse como un conjunto de tablas
virtuales (siendo DE una o multiplex tablas y DS una sola tabla). Esta estructura de tablas
simple (es decir sin relaciones) posibilita la codificacion dentro de cualquier base de datos (ver
fig. 3.5), permitiendo de esta forma que, la sentencia SQL generada sea ejecutada por

cualquier motor.

DE
Realizador Genero
Id_Realizador . Id_Genero DS
Nuntut_:rre Genero Salida ‘
Nacion
Titulo
Filime
Id_Filme
Id_Realizador
Id_Genero
Titulo

Fig3.5El diagrama presenta el esquema de base de datosaplicado al ejemplo de la Fig. 3.1 y
Fig. 3.2, estableciendo las tablas, columnas y registros(datos) a utilizar. (Notar que las tablas

se encuentran sin relaciones).
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El algoritmo genético produce un programa que estd compuesto por un conjunto 4 de
nsentencias SQL validas Ri(para i =I..n). (“Valida” significa que la sentencia puede ser
ejecutada en un motor de bases de datos y no genere error). En la herramienta software, estas

sentencias estan agrupadas en un arreglo sistematico de objetoso Array

R R R Rn

Cada una de estas sentencias Ri estd formada por duplas (DE,DS) de caracteristicas
de los ejemplos delos datos de entrada DE(es decir multiples tablas que pertenecen a DE)y
datos de salida DS (Es decir, una unica tabla T que pertenece a DS). En la herramienta

software, esta informacion esta agrupada en una matriz o arreglo bidimensional.

Ri=
DE: | DS

T Ts
1>
15

Tx

Asu vez, cada TiyTsson matrices compuestas por campos Cmy registros Ez
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Cll
C21
C3l

le

En
Ex»
Ex

Em2

En
Ens
E>s

Em3

Elz
E22
E3z

Em:

Cuando una sentencia SQL es ejecutada en una base de datos, produce un conjunto y

registros guardadosSi;conformando una matriz, la cual es comparada con la matrizTs en DS

para concluir el éxito de la sentencia valida (j = nimero de campos de la tabla T en DS)

Sll
S21

Sy

S12
S22

Sy2

S13
S23

Sy3

S
Y

Syj

Ts

Ci

En
Ex»

Ejp

Eis Ey;
E»s Eo;
eoe * eoe
Ej33 Ey;

Se busca una sentencia SQL que genere como respuesta una matriz Si igual a la matriz7s.

3.2.2 Creacion de los programas

Como se pudo observar en el capitulo anterior, una sentencia SQL de consulta puede tener la

siguiente forma:
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.SELECT <champ> [{,<champ>}]

.FROM<tableau [{,<tableau>}]

. [WHERE<condition> [{ AND|OR<condition>}]]
GROUP BY <champ> [{,<champ>}]]
HAVING<condition>[{ AND|OR<condition>}]]

[
-l
[
[ORDER BY<champ>[ASC | DESC] [{,<champ> [ASC | DESC ]}]]

Fig3.6Construccion de una sentencia SQL

Partiendo de la informacion por los ejemplos dados DE y DS (ver fig. 3.1 y fig. 3.2), con
la estructura de la base de datos establecida (ver fig. 3.5), las sentencias SQL son construidas

de la siguiente forma:

1. Para definir los campos que se van a seleccionar en la sentencia SQL, seempleael
nombre de las columnas, el tipo de dato y la cantidad de datos en DS (Es en esta fase,
la Ginica vez en donde la informacion de DS es utilizada) y estos datos son comparados
con la informacion de los atributos en las clases DE(ver fig. 3.7). La comparacion

realizada es léxica y es asignado un valor 0 (cero) a cada match encontrado.

Tabla 2
—l- -9 | Columna 1

columna 2

Culurming n

Columna 2

Fig3.7Comparacion de atributos.
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Cada vez que exista un match, el atributo encontrado es anexado en una lista

con la siguiente estructura:
Tabla.Columna //' Estos nombres pertenecen a la tabla y columna DE

Se establecen dos listas de similaridad de los campos:

e En la primera lista, se guardan las columnas donde la comparacion Iéxica es
igual 0 (cero) es decir, donde los campos comparados en DS y DE sean

1dénticos.

e En la segunda lista, se guardan las columnas con el mismo tipo de datos y de
cierta correspondencia 1éxica, previendo un posible error humano de escritura

y asi, no excluir tan rapidamente estas columnas.

Cuando estas dos listas son establecidas, se selecciona aleatoriamente un elemento de
la primera lista, de estar vacia (es decir, de no haber match) entonces se utiliza la segunda lista

y de igual manera es seleccionado un elemento aleatoriamente.

e Una tercera lista es realizada para almacenar las columnas agregadas, es decir,
un listado para las columnas que existen en DS sin que existan coincidencias
léxicas idénticamente iguales en DE; por medio del tipo de dato de la columna
agregada (int, varchar) se genera un vinculo y se combina con una funcion(ver
Tabla 2.4), esto es realizado por que el nuevo campo construido puede ser el

campo que falta por coincidencia en DS. Su estructura es la siguiente:

// Estos nombres pertenecen a la tabla y
columna DE

/I Funcion seleccionada aleatoriamente de
la Tabla 2.2.4 dependiendo del tipo de dato
faltante en DS

Funcion( Tabla.Columna )
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Una vez establecidos los elementos se crea la primer parte de la sentencia SQL

SELECT Tabla.Columna, Funcion( Tabla.Columna), ... ,Tablan.Columna n

La cantidad y el orden de campos seleccionados aleatoriamente, son controlados

por el nimero de campos y el orden existente en DS.

En la fig. 3.5 se puede ver un ejemplo de como el procedimiento funciona, en el
ejemplo se encuentra una Unica coincidencia léxica en el campo Tituloy pertenece a la

tabla Filme, de este modose escribira:

SELECTFilme.Titulo

Como la tablaSalidas6lo tiene un atributo, entonces solo se selecciona un unico
elemento, y como hay comparacion Iéxica 0 y no existen otras listas, entonces Film. Titre

es el unico atributo posible de eleccion.

2. Para definir los elementos que acompaiian la cldusula FROM (Donde figuran las tablas
de procedencia de los datos); en una primera fase de experimentacion, se establecieron
a partir del nombre de los campos del SELECT, ya que tienen el nombre de la tabla
concatenado, (para el ejemplo, la tabla a escoger es Film), sin embargo, como se
presentan campos generados a partir de la agrupacion de las tablas, es decir, campos
que no se pueden prever. En una segunda fase de experimentacion, la seleccion de las

clases se realiz6 aleatoriamente. La estructura es la siguiente:

FROMTabla, Tabla?2...Tablan
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Con los anteriores elementos podria ser generada ya una sentencia SQL. Las
clausulas del 3 al 6 (verfig. 3.6) son utilizadas para especificar una sentencia, siendo

seleccionadas y agregadas aleatoriamente.

. Para formar las clausulas WHERE y HAVING se utilizan las condiciones generadas
aleatoriamente a partir de los atributos, el tipo de dato, operadores aleatorios adecuados
(ver tabla 2.2.4.2) y los datos almacenados de las tablas en DE; pero teniendo en
cuenta que, las columnas deberian pertenecer a las tablas incluidas en el FROM de la

sentencia. Su estructura es la siguiente:

Tabla.Columna(operadores{ < | = |/=| >..}) {Tabla.Columna | Dato | Registro}
Para el ejemplo (ver fig. 3.1):
o Filme.ld Genero =2
o Filme.ld Genero> 2
e Genero.ld Genero = Filme.ld Genero

e Genero.Genero = "Drama’” ... etc

Estas condicionesson seleccionadas aleatoriamente y componen la parte del
WHERE y HAVING, utilizando AND y OR como separadores entre las condiciones de

ser necesario. Como por ejemplo:
WHEREFilme.ld Genero = 2 AND Genero.ld_Genero=Filme.ld Genero

HAVING (Filme.ld _Genero> 2 )
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4. Para formar las clausulas GROUP BY y ORDER BY se utilizan las columnas del
SELECT y columnas aleatorias de las tablas establecidas en el FROM. Su estructura,

es la siguiente:

GROUP BY(Tabla.Columna)

ORDER BY(Tabla.Columna) {ASC|DESC} //Palabras claves ASC 0oDESC
para orden ascendente o
descendente

Como por ejemplo:

GROUP BY (Filme.ld Genero )
ORDER BY (Filme.Titulo) ASC

De la forma anterior, se construyen las diferentes partes de cada una de las sentencias que

forman la poblacion inicial.

3.2.3 Creacion de la poblacion inicial

e En la poblacion inicial, cada individuo es una sentencia SQL valida, es decir,

correctamente construida y ejecutada en una base de datos.

e Esta sentencia debe cumplir los requerimientos establecidos por los ejemplos dados

DE y DS como se observo anteriormente.

e El tamafo de la poblacidn inicial es determinado por un parametro N, este nimero es
la cantidad de sentencias SQL validas a generar, cada sentencia SQL es construida con

componentes aleatorios en cada una de sus etapas; sin embargo, se mantiene la
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coherencia de la estructura para que al ser ejecutada en la base de datos no genere

€rror.

3.2.4 Evaluacion de la funcion objetivo o FitnessFunction

La evaluacion de cada programa es un proceso que permite calcular y atribuir un valor
con respecto a la funcidon de aptitud, de fitnessu objetivo en cada sentencia SQL por cada

generacion.

En la programacion genética, la funcion objetivo mide la diferencia o la tasa de error
entre el resultado esperado y lo que se ha producido. Aqui, semide la diferencia entre los
elementos solucion y el patron, en este caso los elementos de salida, en otras palabras nos
permite conocer que tan “buena” es la solucidn encontrada con respecto a los datos de ejemplo

de salida DS.

La funcién objetivo,se emplea para regular la aplicacion de los operadores genéticos,
es decir, permitird controlar el nimero de selecciones, los cruces y mutaciones que se llevaran

a cabo en la generacion.

Las sentencias SQL existentes, son ejecutadas en la base de datos para obtener un
resultado, este resultado es un conjunto de términos o elementos finito, que puede estar vacio,

0 compuesto por caracteres y/o nimeros.

Este conjunto de elementos se pueden encontrar logicamente como un vector o matriz,
que contiene a los elementos ordenados en filas y columnas, que posee un nimero N
determinado de elementos y cada uno de estos, es referenciado por la posicion que ocupa

dentro de la matriz (como se observo en la codificacion del problema). Este conjunto de
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elementos resultantes serd comparado con los elementos que hacen parte del ejemplo de salida

dado DS.

En cada comparacion, se evalta el elemento del conjunto resultado basado en 4 factores:

e Cantidad de elementos retornados

e Existencia del elemento

e Posicidon del elemento

e Posicion del elemento con respecto al siguiente (orden)

Se establecieron dos matrices: La matriz Si de elementos de salidaDS y la matriz Ts de

ejemplos de resultado (ver fig. 3.8).

Columna M1 | ColumnaM2 ColumnaM j
»
Registro M 1 _L--F
Ts= S
Registro M »
. . RegistroMij
jeglstroMl ColumnaMij _J

nxm

Si

Columna S1

RegistroS1

ColumnaS2

ColumnaS m

RegistroS2 £-

RegistroS n

Fig3.8Matrices de elementos de resultadosSi y los elementosde salidaT’s

Registro S nm

ColumnaSnm _|

Para realizar la comparacion, se ejecutd registro por registro y se realizd en direccion

como muestran las flechas de la fig. 3.8. Se establecieron 4 etapas las cuales se definieron

después de haber probado otras combinaciones de patrones a tener en cuenta y se encontraron

mejores resultados con la siguiente combinacion:

1. Se compara el tamafio de las matrices. El tamafio de la matriz Tsnxmdebe ser igual a la

matrizSiix j. El tamafio se almaceno en la variable L
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2. Se verifico la existencia de cada registro Si en la matriz 7s, la cual se almacend en la

variable C.

3. Se obtuvo la posicion en la matrizSien la que se encontrd el registro y se compard

conla posicion establecida enTs. La posicion se almacend en la variable P.

4. Se compar6 el orden, el registro x de la matriz Tsyel registro x+1 correspondes a los
elementos en la misma posicion en la matriz Si, entonces se considera que la matriz

esta ordenada. El orden se almacend en la variable O.

Seglin la cantidad de aciertos en cada fila de registros, se promedia y se asigna un valor, el
cual podria ser maximo 1. Al final se realiza un promedio general basado en los 4 aspectos

abordados.

_L+C+P+0
R

Calculado de la siguiente forma:

[ = { 1  Silos tamaios son iguales
0 Sino

Z;:ilrxr = Registro Si = { 1 si existe

C= 7 0 sino
J i *x ] = tamaio de la matriz
ixj . . (1s ici6
, Yol rxr = Registro Si = { sila posicion es la correctas
= sino

[ * ] L ~ .
b*J i *x j = tamafo de la matriz
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0= {1 si la posicion es la correcta con respecto a la siguiente
Lo sino

Para ejemplarizar como se calcula la funcién objetivo planteamos 2 sentencias SQL

generadas apartir dela informacion de la figura 3.1y figura 3.2 :

1. SELECT filme.titulo FROM filme WHERE 1 GROUP BY (filme.titulo).

TABLA RESULTADOS  TABLA DE SALIDA (DS)

Ts= Titulo Si= Titulo

Amelie «----- ] Amelie

Cheval de guerre &~ .-"| La vie en rose

Indiana jones *

La vie en rose

Calculamos la funcion objetivo como sigue:

__L+-C+—P4—O
N 4

1. Para encontrar Lcomparamos el tamafo de las 2 matrices,

e Ts de tamafio 4 y Si de tamafio 2, al ser diferente y segin las

especificaciones antes vistas entonces L =0

2. Para encontrar C verificamos la existencia de cada registro Si en 7S i

Sy | o
c==2L- r= Registro Si = { 1 St existe
L] 0 sino

2 .
C= 23=1TX 71 = amelie
2 r2 = la vie en rose
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~1+1 71 =amelie =1porque si existeenTs
2 r2=lavieenrose = 1porque si existeenTs

c=1

3. Para encontrar P verificamos que la posicion del elemento en Si sea la misma en

Ts
TABLA RESULTADOS TABLA DE SALIDA (DS)
Ts= Titulo osicion : R
p Sil= Titulo . posicion
Amelie 1 - e}
Amelie ! 1 |
Cheval de guerre 2 -
£ La vie enrose 2 :
Indiana jones 3
La vie en rose 4

ixj . . (1s ici6
Yol rxr = Registro Si = { si la posicion es la correctas

P = ™y si no
J i *x j = tamafo de la matriz
2 . rl = amelie posicion 1
P = %rl = la vie en rose posicion 2
ixj=2
140 r1l = amelie posicion 1 = 1 porque la posicion es la correctaenTs
2 11 =lavieenrose posiciéon 2 = 0 porque la posicion NO es correctaen Ts
P ! 0,5
=5 =0
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4. Para encontrar O verificamos el orden de los registros y como se puede ver la
posicion del primer elemento es la correcta pero la del siguiente elemento de la

matriz T's no es la misma con respecto a la matriz Si por lo cual 0=0

5. Para finalizar se calcula la funcion objetivo

L=0
_L+C+P+O _ C=1
N 4 ~ P=05
0=0

1,5
FO = 4 - FO = 0,375

2. SELECT filme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rose' OR

filme.id realizador=2.

TABLA RESULTADOS TABLA DE SALIDA (DS)
Ts= Titulo Si= Titulo
Amelie «----- ] Amelie
La vie enrose &~ La vie en rose

Calculamos la funcion objetivo como sigue:

_L+C+P+0
R

1. Para encontrar Lcomparamos el tamafio de las 2 matrices por lo cual L=1 ya que son

iguales.

2. Para encontrar Cverificamos la existencia de los registros de Si en T, por lo cual C=1

ya que los 2 registros existen en T

3. Para encontrar Pverificamos la posicion de los registros de Si en T, por lo cual P=1
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4. Para encontrar O verificamos el orden de la matriz Ts con respecto a Si, por lo cual

O=1.

5. Se calcula la funcion objetivo:

_L+C+P+0 1+1+1+1

2 = 2 ->FO0=1

3.2.5 Operadoresgenéticos

Como se observo en un capitulo precedente, para evolucionar poblaciones se utilizan los
operadores, este enfoque utiliza operadores genéticos de seleccion, de cruzamiento y
mutacion. Por supuesto, estos operadores garantizan la validez de los programas

evolucionados.

3.2.5.1 Seleccion

Se realiza una seleccion en la poblacion para determinar qué individuos se veran
afectados. Para esto se utiliza el principio de la ruleta o Roulotte Wheel Selection, donde se da
mas oportunidad de evolucionar programas con una buena evaluacion de aptitud o funcidon
objetivo, dejando una pequefia posibilidad a las mas bajas evaluaciones. Esta ruleta genera un

par de elementos aleatorios los cuales se denominaron como padres.

Otro operador utilizado es la seleccion elitista, la cual fuerza a que mejores individuos
de la poblacion sean seleccionados, la cantidad de estos, estd definida por un valor
parametrizable y de esta forma, se asegura la presencia de individuos con las mejores

evaluaciones de aptitud ya que, estos se agregan directamente en la siguiente generacion.
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Normalmente, el valor utilizado en la seleccion elitista esta dado por un porcentaje de la
poblacion, por ejemplo, para un valor de elitismo del 5 % en una generacion de 1000
individuos, aseguraria que los 50 mas aptos de su generacion pasen a la siguiente. Para el 95%
restante se utiliza la ruleta, esta genera los padres correspondientes a la proporcion, utilizando
el 100% de individuos de la poblacion y ellos estarian sujetos al cruce y la mutacion en esa

generacion.

3.2.5.2 Cruzamiento

El cruzamiento permite crear nuevas sentencias SQL a partir de los padres P
seleccionados. Estos padres se cruzan y algunas caracteristicas son cambiadas buscando

mejorar la adaptacion al medio, en nuestro caso mejorar el valor de la funcidon objetivo.

El punto de cruce en las sentencias SQL padres, se seleccioné aleatoriamente, se
establecieron puntos en los cuales se podria generar un cruce para que la sentencia SQL

semanticamente fuera valida:

12 Puntosposibles de cruce (verTabla 3.1):

ORDER GROUP
WHERE HAVING COUNT DISTINCT AVG SUM MAX MIN AND OR
BY BY

Tabla 3.1Puntosposibles de cruzamiento

El punto de cruce se establece aleatoriamente y se realiza el mismo punto en cada

padre P, después se cambia la parte izquierda al punto elegido, generando por cada par de
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padres, 2 nuevas sentencias SQL denominadas hijos H, el cruce se efectua bajo cierta

probabilidad que indica la frecuencia con la que se producen cruces.

Por ejemplo, se establece un arreglo con las 12 clausulas posibles y después se selecciona un

numero aleatorio, en este caso y para el ejemplo, el numero 6, entonces se busca la clausula en

la posicion 6 = “AVG”, después se busca en los padres P1 y P2 la clausula “AVG”. Cada

padre es dividido en la cldusula seleccionada y se guarda en los arreglos hijos H1 y H2 (ver

fig. 3.9)

Punto de Cruce

Parte aA intercambiar

Pi- 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C

11

\

12

Parte a intercambiar

Punto de Cruce I

\

P- |1(2|3|4]|5

(=)}
e |
=]
o

10

11

12

Fig3.9Cruzamiento

Parte {ija
[ )
H 1 2 3 4 5 6 101112
ParteA fija
[ \
Haj1|2]|3]4|5]6 10|11 |12

De no existir en ninguno de los padres el punto de cruce seleccionado, se vuelve a

generar un nuevo punto de corte aleatorio hasta que al menos uno de los dos padres pueda

generar un Cruce.

Para ejemplarizar este proceso se plantea 2 sentencias SQL generadas a partir de la

informacion de la figura 3.1y figura 3.2 a quienes denominamos padres P1 y P2
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1. SELECTfilme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rose'
ANDfilme.id_genero=2.

2. SELECT filme.titulo FROM filme WHERE filme.id _filme=1 AND filme.id_genero=2

OR filme.id realizador=2.

Se selecciona aleatoriamente un punto de cruzamiento de los 12 posibles establecidos en la

tabla 3.1. en este caso el punto de cruce la palabra “AND”;

P1/SELECT filme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rose'
ANDfilme.id gener¢=2

P2/SELECT filme.titulo FROM filme WHERE filme.id_filme=] ANDfilme.id_genero=2|

OR filme.id_realizador=2

Una vez establecido el punto de cruce se intercambia la parte a la siguiente del punto de corte,

para el ejemplo la parte resaltada, y se generan los hijos, H1 y H2

HI.SELECT  filme.titulo FROM  filme  WHERE  filme.titulo='la vie

rose'ANDfilme.id_genero=2 OR filme.id_realizador=2

H2.SELECT filme.titulo FROM filme WHERE filme.id_filme=1ANDfilme.id_genero=2

3.2.5.3 Mutacion

En la mutacién, se busca crear nuevo material genético para las sentencias SQL
permitiendo asi alcanzar zonas de espacio de blisqueda que no estaban cubiertas por la

poblacion actual.
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La mutacion es utilizada de manera conjunta con el cruzamiento, una vez el cruce tenga

éxito entonces uno a uno los hijos obtenidos se mutan bajo cierta probabilidad; esta

probabilidad suele ser muy baja, de la misma forma cuando se habla en términos evolutivos, la

mutacion se manifiesta de forma extraordinaria (nada comun), por lo tanto, la mutacién

modifica ciertas partes de la sentencia SQL de forma aleatoria, atendiendo a la probabilidad

establecida.

Los puntos posibles de la mutacion (ver fig. 3.10)

WHERE ORDER BY GROUP BY HAVING
SUM MIN AVG OR
COUNT (DISTINCT > >= <

Fig.3.10Puntos posibles de mutacion

COUNT DISTINCT MAX

AND DESC ASC

Se establecen puntos posibles de mutacion y aleatoriamente se selecciona uno de estos,

la clausula correspondiente a este punto se busca dentro de la sentencia SQL, si esta no se

encuentra, se selecciona otro punto aleatorio hasta encontrar un término que exista en la

sentencia SQL. Una vez encontrado el término, se selecciona aleatoriamente al interior de un

subconjunto los posibles cambios que podrian ser realizados, por ejemplo:

o Sien la primera seleccion aleatoria surge el termino: ">"

El subconjunto de mutacion serd :{"<", ">=", "<=", "=", "l="}

e Sien la primera seleccion aleatoria surge el termino: "AsSC"

El subconjunto de mutacion serd : {"DESC"}
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e Sien la primera seleccion aleatoria surge el termino: "AND"

El subconjunto de mutacion serd : {"OR" }

e Sien la primera seleccion aleatoria surge el termino: "MAX"

El subconjunto de mutacion serd :{"AvG", "SUM", "MIN", "COUNT"}

En el caso de existir términos repetidos dentro de la sentencia SQL analizada,
aleatoriamente se decide cuantos y cudles deben ser mutados, (este es el caso del término

AND et OR ya que por ser conectores de condiciones se encontraba en multiples partes).

Por ejemplo, se selecciona el numero aleatorio 6= “MAX” y del respectivo

subconjunto el niimero aleatorio 2 ="SUM?”, después se realiza la mutacion (ver fig. 3.11).

Punto de Mutacion

1

Hi MAX

Subconjunto de Mutacion

SUM

Parte a Mutar

H:= SUM

Fig3.11Ejemplo de la Mutacion
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Para ejemplarizar este proceso se plantea 1 sentencias SQL generadas a partir de la

informacion de la figura 3.1y figura 3.2 a quienes denominamos hijos H1 y H2

H1.SELECTfilme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rose' AND

filme.id_genero=2.

Se selecciona aleatoriamente un punto de mutaciénpara H1 de los posibles establecidos en
la tabla 3.2, en este caso el punto de mutacion la palabra “AND” y se selecciona del

subconjunto de mutacion posible un elemento en este caso el tinico posible es “OR”

HI1.SELECTfilme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rose’|

ANDfilme.id_genero=2.

Una vez establecida la palabras a mutar y su subconjunto se realiza la mutacion en H1 y

nace un nuevo hijo al que se denomina H1’.

HI’.SELECTfilme.titulo FROM filme WHERE filme.titulo='la vie en rdse']

ORfilme.id_genero=2.

Y para finalizar, se establecidé como criterios de finalizacion:

e El valor maximo de la funcion objetivo se establecio en : 1

e La cantidad de generaciones maximas: /(0
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CAPITULO 4

EVALUACION

Este trabajo de investigacion, nace con la iniciativa de aprendersentencias SQL a partir
de ejemplos, dentro de la literatura estudiada se encontré un trabajo de investigacion
realizado por un grupo de la universidad de Washington [39], que evalu6 su investigacion
en 23 ejercicios de un libro de base de datos [32] y en 5 ejercicios de foros de preguntas de
internet [18], utilizaron estos ejercicios ya que estan disefiados con el propdsito de ser un
reto y a menudo disefiados para cubrir una amplia gama de caracteristicas de SQL,

incluyendo casos poco realistas dentro de su uso.

La evaluacion de la aproximacion en la sintesis de sentencias SQL se realizd bajo 4

aspectos:
1. Porcentaje de éxito.
2. Tiempo necesario.
3. Esfuerzo humano.

4. Eficacia comparada en técnicas de inferencia de sentencias SQL existentes.

En este trabajo de investigacion, se cubriran estos aspectos y se validard la aproximacion
propuesta, con el mismo grupo cubierto de clausulas SQL y el mismo juego de datos, en

este caso los 28 ejercicios establecidos.
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4.1 Implementacion

La implementacion de la aproximacion propuesta, es una herramienta software
desarrollada en JAVA [25] denominada EvoSQL. El framework se ocupa de la construccion y
la aplicaciéon de cada sentencia SQL. La ejecucion de cada sentencia SQL generada, es
realizada sobre el motor de base de datos Mysql [29], el cual devuelve el conjunto de datos

solucion. Las tablas utilizadas soportan enteros y caracteres comotipos de datos de entrada.

Se establecieron bases de datos individuales para cada ejercicio las cuales constan de
una Unica tabla de salida y multiples tablas de entrada, en el caso de los ejercicios evaluados el
numero maximo de tablas ingresadas por cada uno fue de 4. Los nombres de las tablas, el
conjunto de los campos y los datos, fueron escritos de forma idéntica a los expuestos y se

encuentran disponibles en la padgina web prevista porel grupo de investigacion en [13].

Las pruebas fueron realizadas en un equipo con 2.5GHZ Intel Core i5 con 4GB de

memoria fisica bajo Windows 7 profesional edicion.

4.2 Resultadose interpretacion

Se ejecutaron 28 ejercicios sobre la herramienta software EvoSQL, todas las pruebas se

realizaron bajo las siguientes condiciones:

e Una poblacion de 1000 sentencias validas SQL

e 10 generaciones como limite maximo de reproduccion, ya que en las pruebas

anteriores en SQLSynthesizer[39] utilizaron este mismo criterio de finalizacion.

e La proporcion considerada en la seleccion por Elitismo fue del 10%.
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El porcentaje considerado en el cruzamiento del 60%.

El porcentaje considerado en la Mutacion del 20%.

Se obtuvieron los siguientes resultados:

Ejercicio EvoSQL Exito
No Numero Ni:::l (;e Ct(i)sfl(l)p(i)el Fli\il:;s #Generacion SO UL EvoSQL
tablas (minutos) QBO o

1 T5.1.1 4 4:02 1 1 Si Si Si
2 T 5.1.2 4 0:25 1 0 No No Si
3 T5.1.3 2 5:40 1 9 No Si Si
4 T5.1.4 3 6:15 0,8484 10 No No No
5 T 5.1.5 2 0:43 1 0 No Si Si
6 T 5.1.6 3 1:07 1 1 No Si Si
7 T5.1.7 1 2:05 1 1 No Si Si
8 T5.1.8 1 2:08 1 1 No Si Si
9 T5.1.9 2 0:28 1 1 No Si Si
10 | T5.1.10 2 1:50 1 1 Si Si Si
11 | TS5.1.11 4 8:29 1 6 No No Si
12 T 5.1.12 4 1:58 1 1 No No Si
13 T5.2.1 2 0:28 1 0 No Si Si
14 T5.2.2 3 1:46 1 1 No Si Si
15 T5.2.3 3 1:22 1 0 No No Si
16 T5.2.4 3 8:56 1 6 No Si Si
17 | T5.25 3 5:28 0.8518 10 No No No
18 | T5.2.6 3 5:52 0.9148 10 No Si No
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19 | T527 3 1:40 1 1 No Si Si
20 | T528 3 0:52 1 0 No No Si
21 | T529 3 4:07 1 5 No Si Si
22 | T52.10 3 10:45 0.8260 10 No Si No
23 | Ts52.11 3 10:15 0.8333 10 No No No
24 | Forum1 1 0:17 1 0 No Si Si
25 | Forum.2 1 1:27 1 1 No Si Si
26 | Férum3 1 0:36 1 0 No Si Si
27 | Férum4 4 0:11 1 0 No Si Si
28 | Férum5 3 0:28 1 0 No Si Si
M"Z""‘“ 3:11 0.9760 3.071 0.07142 0.7142 0.8214

Tabla 4.1Resultados de la ejecucion de 28 ejercicios sobre EvoSQL y comparacion de éxito
con las  herramientas software mas cercanas en caracteristicas a EvoSQL (QBO,

SQLSynthesizer).

4.2.1 Porcentaje de éxito

Al inicio de esta investigacion, se consider6 la dificultad que representaba el conseguir
buenos resultados al utilizar valores aleatorios para la creacion de Sentencias SQL, debido en
gran parte a la rigurosidad que presentaba la construccion de una sentencia y mas aln, con la
cantidad de valores posibles de combinaciones y el gran campo de exploracion establecido; sin
embargo, se encontré en cuanto al porcentaje de éxito, muy buenos resultados de la
herramienta EvoSQL basada en la aproximacion presentada en esta memoria ya que, en la
tabla 4.1 de resultados, se puede ver claramente que la herramienta EvoSQL, obtuvo 82% de
éxito para los casos de estudio evaluados. En los ejercicios donde EvoSQL no tuvo éxito, se
identific6 que para encontrar  solucion  perfecta, era necesario  utilizar

clausulascomplementarias como la cldusula IN, la cual no fue objeto en esta investigacion y
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aunque se obtuvieron valores muy cercanos al optimo en la funcion objetivo, no se logro

encontrar una combinacion perfecta de clausulas.

Evaluacion de

EvoSQL SQLSynthesizer
los Ejercicios
Exito 23 exercices 20 exercices
5 exercices 8 exercices
2,4, 11, 12, 15, 17,
4,17, 18, 22, 23
SinExito A 22
18,22 Si
Si 2,11, 12, 15, 30
Comunes
SinExito 4,17,23

Tabla 4.2Evaluacion de ¢éxito para los 28 ejercicios, comparacion entre EvoSQL y

SQLSynthesizer

EvoSQL logr6é encontrar la solucion a 5 ejercicios (2, 11, 12, 15, 20) donde
SQLSynthesizer no tuvo éxito, clasificandolos como: “Sin solucién” con la combinacion de
clausulas cubierta (ver tabla. 4.1); sin embargo, se encontré una combinacion satisfactoria a
estos ejercicios. Por contraste, EvoSQL no tuvo éxito en 2 ejercicios (18, 22) en los cuales
SQLSynthesizer si lo obtuvo, y en 3 ejercicios (4, 17, 23) conjuntamente, no se encontro

solucion perfecta ni con EvoSQL ni con SQLSynthesizer (ver tabla 4.2).
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Por ejemplo en el ejercicio 4 y 17 donde fue comun no encontrar solucion ni en
EvoSQL y SQLSynthesizer la sentencia necesaria para encontrar la perfecta solucion al caso
de estudio, requiere de dos sentencias anidadas, ya que se necesita de los datos de una sub-
consulta para realizar una restriccion especifica, al no utilizar sentencias anidadas nuestra

aproximacion no se encontrara esta solucion.

Para los ejercicios 18, 22 y 23 consideramos que no se logrd construir la combinacion
correcta de restricciones en la consulta, tal vez debido a la cantidad y lo especifico de estas, el
azar no permite definir logicamente cual sentencia falta, o cual sobra para formar la sentencia

SQL correcta.

4.2.2 El tiempo necesario.

El tiempo en promedio obtenido en la evaluacion de los ejercicios es de 3 minutos 11
segundos. Hay que considerar que, se genera una poblacion de 1000 sentencias validas
partiendo de valores aleatorios, lo que representa un tiempo base en su ejecucion por lo cual,
el tiempo promedio obtenido para programas de este tipo (es decir algoritmos genéticos) es

aceptable.

Los ejemplos utilizados se consideran de tamafio pequefio, no mayor a 4 tablas en la
base de datos, en cada ejemplo para la generacion de una determinada poblacion requiere de
un tiempo base como tiempo de ejecucion, el mayor consumo de tiempo en EvoSQL es
realizado en la generacion de la poblacion inicial, ya que el primer problema a enfrentar fue
generar una sentencia valida a partir de elementos aleatorios debido a las caracteristicas del
lenguaje SQL, ya que al ser estructurado deja muy poco al azar, todo esta anidado y tiene un
seguimiento logico que muy dificilmente se puede conservar con elementos de este tipo(azar),

lo que significa que se podian presentar muchos ciclos de evaluacion hasta encontrar una
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combinacién valida donde la sentencia SQL no generara errordurante su ejecucion; la
generacion de la poblacion inicial ronda alrededor de 1 minuto, en algunos casos se obtuvo en
la poblacion inicial una solucién perfecta enl7 segundos por tiempo de ejecucion; sin
embargo, por las caracteristicas propias de los algoritmos genéticos el tiempo de ejecucion no

es una de las ventajas obtenidas por el tipo de metodologia de aprendizaje utilizado.

4.2.3 Esfuerzo humano.

El esfuerzo humano establecido en la escritura de los ejercicios (que se basa en el
llenado las bases de datos) sigue siendo el mismo que en SQLSyntesizer[39], pero a diferencia
de este, EvoSQL se disefd con la variante de aceptar en parte, el error humano en la escritura
de los campos (al menos con algunos caracteres de diferencia), lo cual no es permitido por

SQLSynthesizer y genera una caracteristica favorable en EvoSQL.

Cabe resaltar que, los resultados obtenidos en la tabla 4.1 se deben a la realizacion de
una unica prueba con multiples generaciones, es decir, el usuario interviene una Unica vez en
el desarrollo del programa, lo cual lo convierte en totalmente automatico, mientras que en
SQLSynthesizer[39] plantean varias iteraciones para encontrar la perfecta solucion, establecen
2.3 rounds de interaccion del usuario con el programa en promedio que van entre minimo 1
minuto y 5 minutos como maximo, lo que implica que sus tiempos de ejecucion y el esfuerzo
humano se incrementan y aunque EvoSQL continua con mayores tiempos de ejecucion, se
diferencia en el tipo de programacion utilizada (Es decir programacion genética versus la
programacion tradicional que deberia ser en teoria mucho mas rapida), lo cual se considera

representa un punto a favor de EvoSQL.
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4.2.4 Eficacia comparada en técnicas de inferencia de sentencias SQL existentes.

Se compar6EvoSQL con SQLSynthesizer[39] y Queryby Output QBO [31] porque son
dos herramientas que infieren sentencias SQL mas proximas a esta investigacion, donde se

utilizan ejemplos para la generacion de sentencias.

Mientras que EvoSQL y SQLSynthesizer cubren el mismo campo de clausulas SQL,
QBO no soporta caracteristicas como GROUP BY y HAVING, lo que en primera instancia lo
deja en desventaja frente a las 2 aproximaciones, de igual manera, fueron evaluados los

mismos ejercicios en esta herramienta, en donde se logré obtener 2 resultados de éxito.

Se puede observar en la fig. 4.2 la grafica comparativa del porcentaje de éxito,
obtenido en las pruebas donde se obtuvo resultado exitoso para 23 ejercicios y sin éxito en 5
gjercicios, esto representa que EvoSQL logra obtener un 82,1% de efectividad. Esta
efectividad es superior en 10.7% a la establecida por la herramienta desarrollada en
[39]SQLSynthesizer y 75% mas alta que la herramienta siguiente mas proxima Queryby
Output QBO [31], lo cual convierte a EvoSQL en la herramienta con mas éxito en la
generacion de sentencias SQL a partir de ejemplos hasta el momento y con una aproximacion

evolucionista.
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Comparativa del porcentaje de éxito

90.00%

82.10%

80.00%
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i EvoSQL
H SQLSynthesizer
H QBO

40.00%

30.00%

20.00%
10.00%

0.00%
EvoSQL SQLSynthesizer QBO

Fig4.1Comparativa del porcentaje de éxito

4.2.5 Adaptacion

En la siguiente grafica (ver fig4.2), se pueden observar los valores de la funcion
objetivoaplicada al ejemplo de la fig 3.1 y fig 3.2, en la generacion 0 a la ultima generacion
(en este caso la 9). Igualmente, se puede observar que la generacion 0 inicia con valores base
alrededor de 0.18 y encuentra sus mejores valores en ciertos picos alrededor de 0.55, teniendo
un promedio de 0.26para sus individuos, mientras que en la generaciéon 9 se toma como valor
minimo en 0.019 y maneja un constante incremento encontrando el valor méaximo 1,
estableciendo un promedio de 0.57para su poblacidn, esto muestra claramente la adaptabilidad

de los programas con base en la funcion objetivo prevista a través de las generaciones.
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En la fig. 4.3 se establecen los valores maximo y promedio de cada generacionpara el
ejemplo de la fig 3.1 y fig 3.2, se puede ver como se presenta un incremento constante y una
evolucion de los programas con respecto al valor de la funcidon objetivo en cada generacion

evaluada.

4.3 Discusion

Al iniciar esta investigacion, se planted que una de las caracteristicas a tener en cuenta
para la validacion de nuestra aproximacion, era mantener las mismas caracteristicas cubiertas
en la investigacion [39], uno de los factores a tener en cuenta es la cobertura de cldusulas SQL
que esta aproximacion abarca, ya que los ejercicios sin éxito necesitan de clausulas extra que
en este momento no son compatibles con EvoSQL ni con SQLSynthesizer[39]; sin embargo,
se obtuvieron mejores resultados de éxito en EvoSQL conservando las mismas caracteristicas

SQL y de casos de estudio para validacion.

A diferencia del SQLSynthesizer[39], que requiere que los usuarios suministren
ejemplos sin ningun tipo de error, EvoSQL acepta errores en la digitacion de los datos de
ejemplo, tomando un poco mas de tiempo de ejecucion, pero se pueden obtener buenos

resultados bajo este tipo de errores, no siendo esta un limitante para su ejecucion.

SQLSynthesizer[39] establece que no proporciona informacion con respecto a cuando el
usuario debe renunciar y asumir que, no se puede sintetizar una sentencia SQL perfecta para el
ejemplo en ejecucion; por su parte EvoSQL al establecer la cantidad de generaciones maxima
brinda un limite al usuario y el algoritmo siempre termina convergiendo a un valor ya sea la

cota maxima o al valor maximo alcanzado en su generacion.
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Se pudo establecer que, a mayor nimero de poblacién menor nimero de generaciones y
cuando la poblacion es muy pequeiia, posiblemente no se encuentre una solucion deseada dado

a lo limitado del espacio.

Como se estableci6 EvoSQL y SQLSynthesizer asumen que el usuario tiene
conocimiento del sistema y en especial de la base de datos. La sentencia SQL generada no

representa la intencion del usuario al brindar los ejemplos.

Se establece como una amenaza a la validez, el hecho de que a pesar de la cantidad de
casos estudios y de su naturaleza variada, abordados por los ejercicios del texto de base de

datos [34], no se puede aun generalizar de resultados a cualquier campo.

El utilizar un algoritmo genético que utiliza elementos aleatorios, implica que no
siempre se va a encontrar la misma solucioén a determinado ejercicio, en igualdad de tiempos y
demas particularidades debido al factor de azar manejado. Sin embargo, los resultados
obtenidos con la aproximacion en la version EvoSQL genera confianza; cabe resaltar que los
ejercicios del manual [34] son poco realistas, llenos de redundancias en nombres y valores,
disefiados especificamente para desconcertar, confundir, enredar y desafiar el trabajo del
algoritmo; en comparacion con los ejercicios del foro[18] que resultaron ser problemas
realizados con datos reales EvoSQL, ésta herramienta tuvo éxito en todos ademas de

excelentes tiempos de ejecucion en cada uno.

Se puede decir que,EvoSQL se convierte en una opcion como herramienta para el
usuario no experto para la generacion de sentencias SQL a partir de ejemplos y que la

programacion genética es una buena técnica con la cual se pueden obtener buenos resultados.

78



CAPITULO 5

CONCLUSION

En este capitulo,se realiza una recopilacion de la contribucion de los resultados

obtenidos, las limitaciones de la aproximacion y los trabajos futuros.

5.1 Resumen de la contribucion

Este estudio ha sido realizado con el fin de ofrecer a los usuarios no expertos, una
opcidn para la generacion de sentencias SQL a partir de ejemplos. Estos usuarios tienen la
necesidad de desarrollar sentencias SQL en pequefias bases de datos para sus investigaciones y
no es viable la intervencion de un experto en la materia, debido a diferentes factores como el

tamano de la investigacion o capital etc.

Actualmente, para mitigar este problema existen herramientas como
SQLSynthesizer[39] y QBO[31] que ofrecen una opcién al usuario, sin embargo, estas
herramientas presentan algunos limitantes como por ejemplo, la practica en QBO es muy
limitada, por el nimero de tablas y la cobertura de clausulas SQL, y a pesar de que
SQLSynthesizer cubre una amplia gama de clausulas, la talla de sus aplicaciones ain es
pequefia y su proceso para sintetizar una solucion perfecta, continia solicitando del usuario
no experto una serie de conocimientos y participacion dentro del proceso mas del deseado. Por
lo cual, se establecio la idea de realizar una aproximacién con un método de aprendizaje

diferente para la sintesis de sentencias SQL y asi establecer la posibilidad de obtener mejores
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resultados , bajo una herramienta completamente automatica y con un proceso simple y

sencillo de desarrollo, donde la intervencion del usuario fuera minima.

Esta investigacion, se realizo bajo la premisa de utilizar una aproximacion evolucionista,
con una técnica de aprendizaje como la programacion genética y realizando la validacion de
nuestros resultados bajo las mismas caracteristicas utilizadas en SQLSynthesizer, tales como:

e Las 10 clausulas mas utilizadas en la declaracion de una sentencia SQL

{"SELECT..FROM", "WHERE", "ORDER BY", "GROUP BY", "HAVING", "COUNT", DISTINCT",

IIAVG"’ IISUMIIJ IIMAxlIJ IIMINII}

e 28 casos de estudio, 23 de los cuales pertenecen al manual de bases de datos [32] y 5

ejercicios expuestos en foros de internet[18].

e Unnimeromaximo de 10 iteraciones, comolimiteparaencontrarunasolucion perfecta.

5.2 Resumen de los resultadosobtenidos

Para la validacion de la aproximacion presentada en esta memoria, en su version
EvoSQL, se emplearon los mismos casos de estudio de SQLSynthesizer, donde fueron
ejecutados 28 ejercicios, 23 pertenecientes a un manual de bases de datos y 5 ejercicios

propuestos en foros de internet.

De esta evaluacion se puede concluir:

o EvoSQL tiene 82.1% de éxito para encontrar una solucion perfecta para

sentencias SQL.
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o El17.9% restante sin éxito, ha sido distribuido en:

= 10.8% pertenecen a los ejemplos donde es necesario utilizar la cldusula
IN entre otras para encontrar una solucion, cldusulas no cubiertas por

esta investigacion.

= 7.1% restante considerado como ‘el precio del azar” por utilizar
elementos aleatorios; sin embargo, se obtiene un alto valor objetivo,
esto significa que el algoritmo no estd totalmente perdido en su

busqueda.

o Con respecto al esfuerzo humano :

= En la escritura de los ejercicios : Se mantuvo igual en EvoSQL y

SQLSynthesizer

= Durante la interacciéon con la herramienta en la busqueda de una solucion

perfecta:

o SQLSynthesizer establece interacciones multiples del usuario,
debido a las iteraciones multiples a realizar.

o EvoSQL tiene una tunica intervencion del usuario al inicio del
programa para establecer parametros (la poblacion, las generaciones,

etc.)

= El tratamiento de errores humanos en la digitacion:

o SQLSynthesizer no soporta el error en la escritura de los campos del

ejercicio.
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o EvoSQL soporta este tipo de errores gracias al tipo de comparacion

realizada.

e Con respecto a los tiempos de ejecucion :

o SQLSynthesizer establece un promedio de 9 segundosde tiempo de ejecucion, pero
obvia de 1-5 minutos por cada iteracion del usuario y establece una media de 2.5
rounds para encontrar una solucion perfecta.

o EvoSQL establece como promedio total de ejecucion 3.11 minutos y 3

generaciones para encontrar una solucion perfecta.

e Comparacion de éxito:

o EvoSQL tiene 82.1% de efectividad. Esta efectividad es superior a la
establecida por SQLSynthesizer y 75% mas alta que la herramienta mas

proxima Queryby Output QBO.

e Con respecto a la adaptacion:

o Elalgoritmo genético funciona bien en este tipo de problemas, donde el espacio
solucion es considerablemente pequenio. Este establece tiempos aceptables de
ejecucion y simplicidad en el proceso, y es quien hace a la programacion

genética, una buena técnica de aprendizaje.

5.3 Limitaciones
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Las limitaciones existentes son las inherentes al algoritmo genético, es decir:

e Elespacio de busqueda solo puede trabajar con poblaciones finitas no muy grandes

ya que, de lo contrario se convierte en un espacio infinito de combinaciones.

e Esun algoritmo de busqueda ciego, es decir, solamente guiado por la aptitud de los
individuos y no incorpora conocimientos especificos del problema en cuestion, ya
que no hace parte del proceso evaluar la intencién del usuario en la busqueda de

una solucion perfecta.

e El algoritmo realiza la busqueda de los mejores puntajes, utilizando tnicamente el
valor objetivo de las sentencias, pero a veces la informacion proporcionada es
insuficiente para orientar correctamente el algoritmo en su biisqueda de la solucion
perfecta, la cual se considera como ‘el precio del azar”; sin embargo, si se

desorienta no necesariamente se pierde del todo.

e Para que el algoritmo funcione correctamente, necesariamente se debe suministrar
una cantidad minima de informacién, es decir, una amplia poblaciéon y buenos
ejemplos de entrada y salida. Si no se suministra esta minima informacion, el

mecanismo no funciona con propiedad, y este evolucionard incorrectamente.

5.4 Trabajos futuros
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Después de realizar este trabajo de investigacion, surgen varias lineas por la cuales se

puede continuar y se proponen como trabajos futuros los siguientes:

e Una aproximacion que incluya cldusulas de SQL que en este estudio no fueron
evaluados, clausulas como INNER JOIN,LEFT JOIN y RIGHT JOINIa inclusion de
sentencias anidadas utilizando IN, esto permitiria generar sentencias mas complejas y
ampliaria el campo para encontrar soluciones que no fueron encontradas en este

trabajo.

e Realizar una adaptacion al algoritmo genético en la etapa de mutacion, para generar
nuevas caracteristicas no tomadas en cuenta en esta investigacion. En esta etapa se
puede generar mutaciones no solo de clausulas o palabras reservadas como “AND” o
“GROUP BY” sino de  condiciones completas por  ejemplo
“AND(Filme.titulo="Amelie”)”, o mutar el wvalor de los campos “AND
(Filme.titulo="la vie en rose”)” cosas con las que actualmente no cuenta nuestra

aproximacion.

e Se recomienda ampliar los casos de estudio evaluados para generalizar los resultados

sobre un campo arbitrario.

Como conclusion general, se puede decir que se ha obtenido una herramientacon una
aproximacion evolucionista, que se presenta como una opcién, con buenos resultados y un

proceso simple para un usuario no experto.
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