
Cap��tulo 8An�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
oLa 
omuni
a
i�on humana depende de multitud de fa
tores, pero todos ellos responden a una
ierta regularidad y a una 
ierta estru
tura. El prin
ipal objetivo de la sintaxis dentro de laling�u��sti
a es el de intentar aislar di
ha estru
tura. Hasta ahora, la �uni
a forma de sintaxisque permit��an los m�etodos de etiqueta
i�on que hemos des
rito es la simple 
onsidera
i�on delorden se
uen
ial de apari
i�on de las palabras dentro de la frase, bien en t�erminos de las propiaspalabras, o bien en t�erminos de sus 
ategor��as l�exi
as. Desde este momento, nuestro prop�ositoes es
apar de la tiran��a lineal impuesta por este tipo de modelos, introdu
ir otras no
iones degram�ati
a m�as 
omplejas, y 
omenzar a explorar su apli
a
i�on al pro
eso de etiqueta
i�on.Despu�es de introdu
ir formalmente el 
on
epto de gram�ati
a independiente del 
ontextoesto
�asti
a, estudiaremos el problema del an�alisis sint�a
ti
o para este tipo de gram�ati
as. Latarea del an�alisis sint�a
ti
o1 ha sido otra de las �areas de gran a
tividad dentro de la investiga
i�onen NLP durante los �ultimos a~nos [Alonso 2000℄. En el presente trabajo, no pretendemos realizaruna 
obertura de la viabilidad y 
omplejidad de todas y 
ada una de las aproxima
iones que sehan desarrollado en este terreno, tal y 
omo hi
imos 
on las t�e
ni
as de etiqueta
i�on. En lugarde esto, 
omenzaremos introdu
iendo un sen
illo e intuitivo me
anismo de an�alisis sint�a
ti
o, elalgoritmo CYK [Kasami 1965, Younger 1967℄, que progresivamente iremos adaptando a nuestrasne
esidades.Finalmente, veremos que al igual que los etiquetadores tienen que enfrentarse al problema delas palabras des
ono
idas, es de
ir, al problema de los di

ionarios in
ompletos, los analizadoressint�a
ti
os deben saber enfrentarse al problema de las gram�ati
as in
ompletas. Por tanto,nuestro objetivo aqu�� es el de dejar preparado un mar
o de an�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
oque permita experimentar 
�omodamente 
on t�e
ni
as de an�alisis sint�a
ti
o robusto2 orientadasespe
���
amente al problema de la etiqueta
i�on. Di
has t�e
ni
as ser�an des
ritas 
on detalle en el
ap��tulo pr�oximo.8.1 Gram�ati
as independientes del 
ontexto esto
�asti
asEl modelo probabil��sti
o m�as sen
illo y m�as natural para representar las estru
turas anidadasy los 
omportamientos re
ursivos de los lenguajes es quiz�as el de las gram�ati
as independientesdel 
ontexto probabil��sti
as, tambi�en llamadas esto
�asti
as. Una gram�ati
a de este tipo essimplemente una gram�ati
a independiente del 
ontexto que in
orpora una probabilidad aso
iadaa 
ada regla de produ

i�on. El prop�osito de di
has probabilidades es indi
ar que algunasopera
iones de rees
ritura son m�as probables que otras. La �uni
a restri

i�on impuesta por1Tambi�en denominada parsing.2Tambi�en denominado robust parsing. 171



172 An�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
oeste modelo es que las probabilidades de las reglas que 
omparten la misma parte izquierda,es de
ir, las reglas 
orrespondientes a las distintas posibilidades de rees
ritura de un mismos��mbolo, deben sumar 1. A 
ontinua
i�on presentamos la de�ni
i�on formal.De�ni
i�on 8.1 Una gram�ati
a independiente del 
ontexto esto
�asti
a se de�ne 
omoG = (N;T; P; S), donde:� N es el 
onjunto de variables, s��mbolos no terminales, o 
ategor��as sint�a
ti
as, es de
ir,s��mbolos que no forman parte de las frases del lenguaje generado por la gram�ati
a, peroque sirven de ayuda a la hora de des
ribirlo.� T es el 
onjunto de s��mbolos terminales o 
ategor��as l�exi
as, es de
ir, el 
onjunto delos s��mbolos o palabras que s�� forman parte de las frases del lenguaje generado por lagram�ati
a.� P es el 
onjunto de produ

iones o reglas de rees
ritura de la forma A! �, donde A 2 N ,es de
ir, es un s��mbolo no terminal, y � 2 (N [ T )�, es de
ir, es 
ualquier 
ombina
i�onde 
ero, uno o m�as s��mbolos terminales y no terminales. Cada regla tiene aso
iada unaprobabilidad, y este 
onjunto de probabilidades veri�
a:X� P (A! �) = 1; 8A 2 N: (8.1)� S es un elemento desta
ado del 
onjunto N , que se denomina axioma o s��mbolo ini
ial.Todas las frases pertene
ientes al lenguaje generado por la gram�ati
a han de tener un �arbolde an�alisis 
uya ra��z debe ser el s��mbolo S.Es importante se~nalar que 
uando es
ribimos P (A ! �), lo que realmente queremos de
ires P (A ! �jA). Por tanto, para 
ada s��mbolo no terminal A, la gram�ati
a propor
iona ladistribu
i�on de probabilidad de todas sus posibles transforma
iones �. 2El m�etodo para dise~nar una gram�ati
a esto
�asti
a, es de
ir, la manera de identi�
ar loss��mbolos, las produ

iones y las probabilidades, puede ser manual 
uando la gram�ati
a espeque~na. Pero en la pr�a
ti
a, para las gram�ati
as de los lenguajes naturales, tal y 
omo sedis
uti�o ya en la se

i�on 2.3.2, todos estos elementos se suelen extraer autom�ati
amente dere
ursos ling�u��sti
os espe
ializados en forma de ban
os de �arboles3.Una gram�ati
a esto
�asti
a es un formalismo que des
ribe o genera un lenguaje. El lenguajegenerado por una gram�ati
a G se denota por L(G). Aso
iado a di
ho formalismo generadorexisten, 
omo veremos m�as adelante, algoritmos para veri�
ar si una determinada frase spertene
e o no a L(G). Estos algoritmos son la base de los analizadores sint�a
ti
os4, los 
ualesdeben ser 
apa
es tambi�en de obtener el �arbol de an�alisis para di
ha frase s, 
uando s 2 L(G).Podr��a o
urrir in
luso que di
ho �arbol de an�alisis no fuera �uni
o, en 
uyo 
aso se di
e que lagram�ati
a es ambigua. Al analizar una frase, el analizador debe ser 
apaz de obtener todos susposibles �arboles de an�alisis.Por el momento, nos interesa 
entrarnos en el problema de 
�omo asignar una probabilidad a
ada frase. La probabilidad de una frase s, de a
uerdo 
on una gram�ati
a G, viene dada por:P (s) =Xt P (s; t) = Xt : hojas(t)=sP (t);3O treebanks.4O tambi�en parsers.



8.1 Gram�ati
as independientes del 
ontexto esto
�asti
as 173donde la variable t re
orre el espa
io de todos los posibles �arboles de an�alisis para los 
uales lase
uen
ia de nodos hoja, le��da de izquierda a dere
ha, 
oin
ide 
on la frase s. Asumiendo lahip�otesis de que las reglas de una gram�ati
a esto
�asti
a G son independientes, la probabilidad deun nodo 
ualquiera de un �arbol t se 
al
ula re
ursivamente 
omo el produ
to de las probabilidadesde sus sub�arboles lo
ales y de la probabilidad de la regla de produ

i�on de G que los une. Laprobabilidad de un �arbol t viene dada, por tanto, por la probabilidad de su nodo ra��z.Ejemplo 8.1 SeaG = (N;T; P; S) una gram�ati
a independiente del 
ontexto esto
�asti
a, dondeN = fS;A;B;Cg, T = fa; bg, el 
onjunto de reglas P , 
on sus respe
tivas probabilidades entrepar�antesis, viene dado por:S ! A B (0; 25); A! B A (0; 5); B ! C C (0; 1); C ! A B (0; 2);S ! B C (0; 75); A! a (0; 5); B ! b (0; 9); C ! a (0; 8);y S = S. La frase s = b b a b tiene dos posibles �arboles de an�alisis, tal y 
omo se muestra enla �gura 8.1. En esta �gura, los s��mbolos no terminales de 
ada nodo llevan 
omo sub��ndi
e laprobabilidad de la regla mediante la 
ual generan los sub�arboles que en
abezan. As�� pues, laprobabilidad de 
ada �arbol es:P (t1) = 0; 9� 0; 9� 0; 5 � 0; 5� 0; 5 � 0; 9� 0; 25 = 0; 02278:P (t2) = 0; 9� 0; 9� 0; 5 � 0; 5� 0; 9 � 0; 2� 0; 75 = 0; 02733:Y por tanto, P (s) = P (t1) + P (t2) = 0; 02733 + 0; 02278 = 0; 05011. 2t2 :t1 :

b b a b b b a bB0;9 A0;5B0;9 B0;9 A0;5A0;5 A0;5 B0;9A0;5 B0;9 B0;9 C0;2S0;25 S0;75

Figura 8.1: �Arboles de an�alisis para la frase s = b b a b8.1.1 Algunas 
ara
ter��sti
as de las gram�ati
as esto
�asti
asA 
ontinua
i�on 
itamos algunas 
ir
unstan
ias en las que puede ser 
onveniente el uso degram�ati
as esto
�asti
as, y tambi�en algunas ideas sobre sus limita
iones:� A medida que las gram�ati
as se expanden para 
onseguir la mayor 
obertura posible sobregrandes 
ole

iones de textos, la ambig�uedad 
re
e tambi�en 
on ellas. Como ya sabemos,este fen�omeno da 
omo resultado la existen
ia de m�ultiples an�alisis estru
turales diferentes



174 An�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
opara una misma se
uen
ia de palabras. Con el uso de gram�ati
as esto
�asti
as, se puedeobtener una 
ierta idea de la plausibilidad de 
ada uno de esos an�alisis. La gram�ati
a delejemplo 8.1 no s�olo permite 
al
ular la probabilidad de una frase, en este 
aso s = b b a b,sino que adem�as nos indi
a 
u�al de los an�alisis es el m�as probable, en este 
aso t2.� Como hemos visto, el pro
edimiento m�as seguro para la 
onstru

i�on de una gram�ati
apara un lenguaje natural es la extra

i�on de reglas a partir de un ban
o de �arboles.Sin embargo, existen m�etodos 
apa
es de realizar inferen
ia gramati
al5 sobre textos sinning�un tipo de mar
a
i�on sint�a
ti
a. Aunque este tipo de inferen
ia gramati
al desde
ero es una dif��
il tarea todav��a sin resolver, pare
e que el aprendizaje de gram�ati
asindependientes del 
ontexto no se puede realizar sin eviden
ias negativas, es de
ir, sinuna provisi�on de ejemplos gramati
almente in
orre
tos [Gold 1967℄, mientras que lasgram�ati
as independientes del 
ontexto esto
�asti
as s�� se pueden generar 
on s�olo datospositivos [Horning 1969℄.� Las gram�ati
as esto
�asti
as presentan un buen 
ompromiso de robustez. Los textos realestienden a re
ejar los errores l�exi
os y sint�a
ti
os m�as 
omunes de los hablantes. La maneraobvia de evitar este problema es identi�
ar las frases en las 
uales se lo
alizan los erroresy eliminarlas del pro
eso de extra

i�on de reglas. Sin embargo, se puede pres
indir de esatarea, y dejar que una gram�ati
a esto
�asti
a asigne de manera natural una probabilidadbaja a las frases menos plausibles.� En la pr�a
ti
a, existen idiomas para los 
uales los n-gramas de palabras (n > 1) podr��an
onstituir un modelo de lenguaje mejor que el representado por las gram�ati
as esto
�asti
as.Un modelo de n-gramas de palabras tiene en 
uenta dependen
ias 
ontextuales entreelementos 
on
retos del l�exi
o que, en general, las gram�ati
as no utilizan.� Las gram�ati
as esto
�asti
as no pare
en ser del todo impar
iales en algunos aspe
tos, lo
ual puede resultar inade
uado para determinadas apli
a
iones. Por ejemplo, en general, laprobabilidad de un �arbol peque~no es mayor que la de un �arbol grande. Esto podr��a no serdemasiado importante, ya que las frases de un lenguaje tienden a tener una 
ierta longitudintermedia. Pero no 
abe duda de que una gram�ati
a esto
�asti
a asigna demasiada masade probabilidad a las frases m�as 
ortas. De igual manera, en los �arboles de an�alisis, loss��mbolos no terminales 
on un n�umero bajo de posibles rees
rituras se ven favore
idossobre los no terminales 
on mu
has posibilidades, ya que las reglas individuales de estos�ultimos tendr�an probabilidades mu
ho m�as bajas.� Por �ultimo, es importante 
omentar que no est�a 
laro que la sintaxis de todos loslenguajes naturales en
aje dentro del mar
o de las gram�ati
as independientes del
ontexto, esto
�asti
as o no esto
�asti
as. In
luso aunque lo hi
iera, el formalismo sequeda muy justo y presenta limita
iones. No obstante, a pesar de su simpli
idad, lasgram�ati
as independientes del 
ontexto todav��a permiten expresar una gran variedad delas 
onstru

iones sint�a
ti
as que apare
en en la mayor��a de los idiomas, y llevan aso
iadosalgoritmos muy e�
ientes para m�ultiples tareas de 
omprensi�on del lenguaje, una de las
uales es el an�alisis sint�a
ti
o, 
omo veremos m�as adelante.En de�nitiva, lo importante es que las gram�ati
as esto
�asti
as propor
ionan modelosprobabil��sti
os del lenguaje. En un primer momento, 
abr��a esperar, por tanto, que si todaslas reglas de produ

i�on veri�
an la restri

i�on (8.1), enton
esXs2L(G)P (s) =Xt P (t) = 1:5Grammar indu
tion.
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as independientes del 
ontexto esto
�asti
as 175Realmente, esto es 
ierto s�olo si la masa de probabilidad de las reglas se a
umula en un n�umero�nito de �arboles de an�alisis. As�� pues, 
onsideremos el siguiente ejemplo.Ejemplo 8.2 Sea G una gram�ati
a esto
�asti
a 
on un �uni
o s��mbolo no terminal S, un �uni
os��mbolo terminal a, y un 
onjunto de reglas:S ! a (13 );S ! S S (23 ):Esta gram�ati
a genera frases de la forma a, aa, aaa, . . . Sin embargo, las probabilidades deestas frases son de la forma: P (a) = 13P (aa) = 23 � 13 � 13 = 227P (aaa) = (23 )2 � (13)3 � 2 = 8243...La probabilidad del lenguaje L(G) es la suma de la serie in�nita 13 + 227 + 8243 + : : :, la 
ual tiendea 12 . Por tanto, la mitad de la masa de probabilidad ha desapare
ido en el 
onjunto in�nito de�arboles que no generan frases de este lenguaje. 2Distribu
iones de probabilidad 
omo la del ejemplo anterior se denominan normalmentedistribu
iones in
onsistentes. En la pr�a
ti
a, el uso de distribu
iones in
onsistentes no presentaex
esivos problemas. A menudo, ni siquiera importa si la distribu
i�on es 
onsistente o no,espe
ialmente 
uando nuestro objetivo prin
ipal es la 
ompara
i�on de las magnitudes deprobabilidad de los diferentes an�alisis. Adem�as, Chi y Geman demuestran que si los par�ametrosde nuestras gram�ati
as esto
�asti
as se estiman a partir de ban
os de �arboles, siempre podemosobtener distribu
iones de probabilidad 
onsistentes [Chi y Geman 1998℄.8.1.2 Rela
i�on entre gram�ati
as esto
�asti
as y HMM,sLas mismas tres preguntas fundamentales que planteamos en la se

i�on 4.4 para los HMM,s sontambi�en apli
ables a las gram�ati
as esto
�asti
as. De he
ho, un HMM se puede ver 
omo unagram�ati
a regular esto
�asti
a. En el 
aso de las gram�ati
as esto
�asti
as, las preguntas son lassiguientes:1. Dada una frase s y dada una gram�ati
a G, >
u�al es la probabilidad P (sjG), es de
ir, laprobabilidad de la frase s de a
uerdo 
on la gram�ati
a G?2. >Cu�al es el argmaxt P (tjs;G), es de
ir, el �arbol de an�alisis m�as probable para la frase s?3. >C�omo podemos elegir el argmaxG P (sjG), es de
ir, las probabilidades de las reglas de Gque maximizan la probabilidad de una determinada frase s?En rela
i�on 
on la primera pregunta, hemos visto que la probabilidad de una frase de a
uerdo
on una gram�ati
a se puede 
al
ular 
omo la suma de las probabilidades de todos sus �arbolesde an�alisis. Sin embargo, desafortunadamente, el n�umero de an�alisis de una frase puede 
re
erexponen
ialmente 
on la longitud de la frase, de forma que la simple suma de las probabilidadesde esos an�alisis no 
onstituye un buen m�etodo. Existen algoritmos espe
ializados para realizarde manera m�as e�
iente este 
�al
ulo, tales 
omo el algoritmo de las probabilidades externas y



176 An�alisis sint�a
ti
o esto
�asti
oel algoritmo de las probabilidades internas. Estos algoritmos se apoyan, respe
tivamente, en lade�ni
i�on de las probabilidades externas de un nodo de un �arbol 
omo�j(p; q) = P (w1(p�1); N jpq; w(q+1)njG)y de las probabilidades internas 
omo�j(p; q) = P (wpqjN jpq; G)donde wik es la se
uen
ia de palabras wi; wi+1; : : : ; wk y N jpq es un sub�arbol en
abezado porel s��mbolo no terminal N j que produ
e la se
uen
ia de palabras wpq. El algoritmo de lasprobabilidades externas es un algoritmo de programa
i�on din�ami
a similar al algoritmo ha
iaadelante de los HMM,s, y el algoritmo de las probabilidades internas es similar al algoritmoha
ia atr�as.Para resolver el problema que se plantea en la segunda pregunta, existe tambi�en un algoritmoespe
ializado. Una vez m�as, la estrategia para en
ontrar el an�alisis m�as probable de una frasees similar al algoritmo que bus
a el 
amino m�as probable a trav�es de un HMM que produ
edi
ha frase (el algoritmo de Viterbi). El m�etodo para gram�ati
as esto
�asti
as es una variantedel algoritmo de las probabilidades internas, que bus
a el elemento que maximiza la suma yre
uerda qu�e regla dio lugar a ese m�aximo. Al igual que en el 
aso de un HMM, este m�etodofun
iona gra
ias a la hip�otesis de independen
ia de las reglas gramati
ales. El resultado es unalgoritmo de an�alisis sint�a
ti
o de 
omplejidad O(n3m3), donde n es el n�umero de palabras dela frase a analizar y m es el n�umero de s��mbolos no terminales de la gram�ati
a.Por �ultimo, tal y 
omo sugiere la ter
era pregunta, existen algoritmos para el entrenamientode gram�ati
as esto
�asti
as. La idea de entrenamiento aqu�� es la misma que la del aprendizajeo inferen
ia gramati
al, pero en un sentido limitado. Se asume que la estru
tura de lagram�ati
a, es de
ir, los 
onjuntos de s��mbolos terminales, no terminales y reglas, se 
ono
ede antemano. El entrenamiento de la gram�ati
a es enton
es simplemente un pro
eso que intentaoptimizar las probabilidades de las reglas. Para determinar estas probabilidades respetando larestri

i�on (8.1), nos gustar��a 
al
ular P (A! �) 
omoP (A! �) = n�umero de ve
es que apare
e la regla A! �X� n�umero de ve
es que apare
e la regla A! �donde A es 
ualquier s��mbolo no terminal y � y � son 
ualquier 
ombina
i�on de s��mbolosterminales y no terminales. Si tenemos disponible un 
orpus anotado sint�a
ti
amente, es de
ir,un ban
o de �arboles, las probabilidades se pueden 
al
ular dire
tamente (
omo se dis
uti�o en lase

i�on 2.3.2). Si no tenemos un 
orpus anotado disponible, al igual que en el 
aso de los HMM,s,se puede 
onstruir un algoritmo de entrenamiento EM6, que toma una gram�ati
a esto
�asti
aini
ial y un 
orpus no anotado, y ajusta las probabilidades de las reglas de la gram�ati
a de maneraque las frases de di
ho 
orpus obtengan la m�axima probabilidad posible. Las limita
iones de losm�etodos de entrenamiento para HMM,s tambi�en est�an presentes aqu��, pues s�olo garantizan quese en
uentren m�aximos lo
ales [Charniak 1993℄.La des
rip
i�on de todas estas estrategias desborda el �ambito del presente trabajo. Unaex
elente introdu

i�on a los mismos puede verse en [Manning y S
h�utze 1999, 
ap. 11℄. A partirde ahora preferimos 
entrar nuestro inter�es en los algoritmos de an�alisis sint�a
ti
o, los 
uales,una vez adaptados al mar
o esto
�asti
o, tambi�en pueden propor
ionar en s�� mismos solu
ionesa los problemas planteados en las preguntas 1 y 2 de una manera m�as intuitiva.6Expe
tation-Maximization (maximiza
i�on de la esperanza), 
uya parte E 
ombina las probabilidades internasy externas dando lugar al algoritmo inside-outside (ha
ia adentro y ha
ia afuera).


