
Cap��tulo 8An�alisis sint�atio esto�astioLa omuniai�on humana depende de multitud de fatores, pero todos ellos responden a unaierta regularidad y a una ierta estrutura. El prinipal objetivo de la sintaxis dentro de laling�u��stia es el de intentar aislar diha estrutura. Hasta ahora, la �unia forma de sintaxisque permit��an los m�etodos de etiquetai�on que hemos desrito es la simple onsiderai�on delorden seuenial de aparii�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�exias. Desde este momento, nuestro prop�ositoes esapar de la tiran��a lineal impuesta por este tipo de modelos, introduir otras noiones degram�atia m�as omplejas, y omenzar a explorar su apliai�on al proeso de etiquetai�on.Despu�es de introduir formalmente el onepto de gram�atia independiente del ontextoesto�astia, estudiaremos el problema del an�alisis sint�atio para este tipo de gram�atias. Latarea del an�alisis sint�atio1 ha sido otra de las �areas de gran atividad dentro de la investigai�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 aproximaiones que sehan desarrollado en este terreno, tal y omo hiimos on las t�enias de etiquetai�on. En lugarde esto, omenzaremos introduiendo un senillo e intuitivo meanismo de an�alisis sint�atio, elalgoritmo CYK [Kasami 1965, Younger 1967℄, que progresivamente iremos adaptando a nuestrasneesidades.Finalmente, veremos que al igual que los etiquetadores tienen que enfrentarse al problema delas palabras desonoidas, es deir, al problema de los diionarios inompletos, los analizadoressint�atios deben saber enfrentarse al problema de las gram�atias inompletas. Por tanto,nuestro objetivo aqu�� es el de dejar preparado un maro de an�alisis sint�atio esto�astioque permita experimentar �omodamente on t�enias de an�alisis sint�atio robusto2 orientadasespe���amente al problema de la etiquetai�on. Dihas t�enias ser�an desritas on detalle en elap��tulo pr�oximo.8.1 Gram�atias independientes del ontexto esto�astiasEl modelo probabil��stio m�as senillo y m�as natural para representar las estruturas anidadasy los omportamientos reursivos de los lenguajes es quiz�as el de las gram�atias independientesdel ontexto probabil��stias, tambi�en llamadas esto�astias. Una gram�atia de este tipo essimplemente una gram�atia independiente del ontexto que inorpora una probabilidad asoiadaa ada regla de produi�on. El prop�osito de dihas probabilidades es indiar que algunasoperaiones de reesritura son m�as probables que otras. La �unia restrii�on impuesta por1Tambi�en denominada parsing.2Tambi�en denominado robust parsing. 171



172 An�alisis sint�atio esto�astioeste modelo es que las probabilidades de las reglas que omparten la misma parte izquierda,es deir, las reglas orrespondientes a las distintas posibilidades de reesritura de un mismos��mbolo, deben sumar 1. A ontinuai�on presentamos la de�nii�on formal.De�nii�on 8.1 Una gram�atia independiente del ontexto esto�astia se de�ne omoG = (N;T; P; S), donde:� N es el onjunto de variables, s��mbolos no terminales, o ategor��as sint�atias, es deir,s��mbolos que no forman parte de las frases del lenguaje generado por la gram�atia, peroque sirven de ayuda a la hora de desribirlo.� T es el onjunto de s��mbolos terminales o ategor��as l�exias, es deir, el onjunto delos s��mbolos o palabras que s�� forman parte de las frases del lenguaje generado por lagram�atia.� P es el onjunto de produiones o reglas de reesritura de la forma A! �, donde A 2 N ,es deir, es un s��mbolo no terminal, y � 2 (N [ T )�, es deir, es ualquier ombinai�onde ero, uno o m�as s��mbolos terminales y no terminales. Cada regla tiene asoiada unaprobabilidad, y este onjunto de probabilidades veri�a:X� P (A! �) = 1; 8A 2 N: (8.1)� S es un elemento destaado del onjunto N , que se denomina axioma o s��mbolo iniial.Todas las frases perteneientes al lenguaje generado por la gram�atia han de tener un �arbolde an�alisis uya ra��z debe ser el s��mbolo S.Es importante se~nalar que uando esribimos P (A ! �), lo que realmente queremos deires P (A ! �jA). Por tanto, para ada s��mbolo no terminal A, la gram�atia proporiona ladistribui�on de probabilidad de todas sus posibles transformaiones �. 2El m�etodo para dise~nar una gram�atia esto�astia, es deir, la manera de identi�ar loss��mbolos, las produiones y las probabilidades, puede ser manual uando la gram�atia espeque~na. Pero en la pr�atia, para las gram�atias de los lenguajes naturales, tal y omo sedisuti�o ya en la sei�on 2.3.2, todos estos elementos se suelen extraer autom�atiamente dereursos ling�u��stios espeializados en forma de banos de �arboles3.Una gram�atia esto�astia es un formalismo que desribe o genera un lenguaje. El lenguajegenerado por una gram�atia G se denota por L(G). Asoiado a diho formalismo generadorexisten, omo veremos m�as adelante, algoritmos para veri�ar si una determinada frase spertenee o no a L(G). Estos algoritmos son la base de los analizadores sint�atios4, los ualesdeben ser apaes tambi�en de obtener el �arbol de an�alisis para diha frase s, uando s 2 L(G).Podr��a ourrir inluso que diho �arbol de an�alisis no fuera �unio, en uyo aso se die que lagram�atia 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 aada frase. La probabilidad de una frase s, de auerdo on una gram�atia G, viene dada por:P (s) =Xt P (s; t) = Xt : hojas(t)=sP (t);3O treebanks.4O tambi�en parsers.



8.1 Gram�atias independientes del ontexto esto�astias 173donde la variable t reorre el espaio de todos los posibles �arboles de an�alisis para los uales laseuenia de nodos hoja, le��da de izquierda a dereha, oinide on la frase s. Asumiendo lahip�otesis de que las reglas de una gram�atia esto�astia G son independientes, la probabilidad deun nodo ualquiera de un �arbol t se alula reursivamente omo el produto de las probabilidadesde sus sub�arboles loales y de la probabilidad de la regla de produi�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�atia independiente del ontexto esto�astia, dondeN = fS;A;B;Cg, T = fa; bg, el onjunto de reglas P , on sus respetivas 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��ndie laprobabilidad de la regla mediante la ual generan los sub�arboles que enabezan. 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 arater��stias de las gram�atias esto�astiasA ontinuai�on itamos algunas irunstanias en las que puede ser onveniente el uso degram�atias esto�astias, y tambi�en algunas ideas sobre sus limitaiones:� A medida que las gram�atias se expanden para onseguir la mayor obertura posible sobregrandes oleiones de textos, la ambig�uedad ree tambi�en on ellas. Como ya sabemos,este fen�omeno da omo resultado la existenia de m�ultiples an�alisis estruturales diferentes



174 An�alisis sint�atio esto�astiopara una misma seuenia de palabras. Con el uso de gram�atias esto�astias, se puedeobtener una ierta idea de la plausibilidad de ada uno de esos an�alisis. La gram�atia delejemplo 8.1 no s�olo permite alular la probabilidad de una frase, en este aso s = b b a b,sino que adem�as nos india u�al de los an�alisis es el m�as probable, en este aso t2.� Como hemos visto, el proedimiento m�as seguro para la onstrui�on de una gram�atiapara un lenguaje natural es la extrai�on de reglas a partir de un bano de �arboles.Sin embargo, existen m�etodos apaes de realizar inferenia gramatial5 sobre textos sinning�un tipo de marai�on sint�atia. Aunque este tipo de inferenia gramatial desdeero es una dif��il tarea todav��a sin resolver, paree que el aprendizaje de gram�atiasindependientes del ontexto no se puede realizar sin evidenias negativas, es deir, sinuna provisi�on de ejemplos gramatialmente inorretos [Gold 1967℄, mientras que lasgram�atias independientes del ontexto esto�astias s�� se pueden generar on s�olo datospositivos [Horning 1969℄.� Las gram�atias esto�astias presentan un buen ompromiso de robustez. Los textos realestienden a reejar los errores l�exios y sint�atios m�as omunes de los hablantes. La maneraobvia de evitar este problema es identi�ar las frases en las uales se loalizan los erroresy eliminarlas del proeso de extrai�on de reglas. Sin embargo, se puede presindir de esatarea, y dejar que una gram�atia esto�astia asigne de manera natural una probabilidadbaja a las frases menos plausibles.� En la pr�atia, existen idiomas para los uales los n-gramas de palabras (n > 1) podr��anonstituir un modelo de lenguaje mejor que el representado por las gram�atias esto�astias.Un modelo de n-gramas de palabras tiene en uenta dependenias ontextuales entreelementos onretos del l�exio que, en general, las gram�atias no utilizan.� Las gram�atias esto�astias no pareen ser del todo impariales en algunos aspetos, loual puede resultar inadeuado para determinadas apliaiones. 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�atia esto�astia 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 reesrituras se ven favoreidossobre los no terminales on muhas posibilidades, ya que las reglas individuales de estos�ultimos tendr�an probabilidades muho m�as bajas.� Por �ultimo, es importante omentar que no est�a laro que la sintaxis de todos loslenguajes naturales enaje dentro del maro de las gram�atias independientes delontexto, esto�astias o no esto�astias. Inluso aunque lo hiiera, el formalismo sequeda muy justo y presenta limitaiones. No obstante, a pesar de su simpliidad, lasgram�atias independientes del ontexto todav��a permiten expresar una gran variedad delas onstruiones sint�atias que apareen en la mayor��a de los idiomas, y llevan asoiadosalgoritmos muy e�ientes para m�ultiples tareas de omprensi�on del lenguaje, una de lasuales es el an�alisis sint�atio, omo veremos m�as adelante.En de�nitiva, lo importante es que las gram�atias esto�astias proporionan modelosprobabil��stios del lenguaje. En un primer momento, abr��a esperar, por tanto, que si todaslas reglas de produi�on veri�an la restrii�on (8.1), entonesXs2L(G)P (s) =Xt P (t) = 1:5Grammar indution.



8.1 Gram�atias independientes del ontexto esto�astias 175Realmente, esto es ierto s�olo si la masa de probabilidad de las reglas se aumula en un n�umero�nito de �arboles de an�alisis. As�� pues, onsideremos el siguiente ejemplo.Ejemplo 8.2 Sea G una gram�atia esto�astia on un �unio s��mbolo no terminal S, un �unios��mbolo terminal a, y un onjunto de reglas:S ! a (13 );S ! S S (23 ):Esta gram�atia 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 desapareido en el onjunto in�nito de�arboles que no generan frases de este lenguaje. 2Distribuiones de probabilidad omo la del ejemplo anterior se denominan normalmentedistribuiones inonsistentes. En la pr�atia, el uso de distribuiones inonsistentes no presentaexesivos problemas. A menudo, ni siquiera importa si la distribui�on es onsistente o no,espeialmente uando nuestro objetivo prinipal es la omparai�on de las magnitudes deprobabilidad de los diferentes an�alisis. Adem�as, Chi y Geman demuestran que si los par�ametrosde nuestras gram�atias esto�astias se estiman a partir de banos de �arboles, siempre podemosobtener distribuiones de probabilidad onsistentes [Chi y Geman 1998℄.8.1.2 Relai�on entre gram�atias esto�astias y HMM,sLas mismas tres preguntas fundamentales que planteamos en la sei�on 4.4 para los HMM,s sontambi�en apliables a las gram�atias esto�astias. De heho, un HMM se puede ver omo unagram�atia regular esto�astia. En el aso de las gram�atias esto�astias, las preguntas son lassiguientes:1. Dada una frase s y dada una gram�atia G, >u�al es la probabilidad P (sjG), es deir, laprobabilidad de la frase s de auerdo on la gram�atia G?2. >Cu�al es el argmaxt P (tjs;G), es deir, el �arbol de an�alisis m�as probable para la frase s?3. >C�omo podemos elegir el argmaxG P (sjG), es deir, las probabilidades de las reglas de Gque maximizan la probabilidad de una determinada frase s?En relai�on on la primera pregunta, hemos visto que la probabilidad de una frase de auerdoon una gram�atia se puede alular 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 reerexponenialmente 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 espeializados para realizarde manera m�as e�iente este �alulo, tales omo el algoritmo de las probabilidades externas y



176 An�alisis sint�atio esto�astioel algoritmo de las probabilidades internas. Estos algoritmos se apoyan, respetivamente, en lade�nii�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 seuenia de palabras wi; wi+1; : : : ; wk y N jpq es un sub�arbol enabezado porel s��mbolo no terminal N j que produe la seuenia de palabras wpq. El algoritmo de lasprobabilidades externas es un algoritmo de programai�on din�amia similar al algoritmo haiaadelante de los HMM,s, y el algoritmo de las probabilidades internas es similar al algoritmohaia atr�as.Para resolver el problema que se plantea en la segunda pregunta, existe tambi�en un algoritmoespeializado. Una vez m�as, la estrategia para enontrar el an�alisis m�as probable de una frasees similar al algoritmo que busa el amino m�as probable a trav�es de un HMM que produediha frase (el algoritmo de Viterbi). El m�etodo para gram�atias esto�astias es una variantedel algoritmo de las probabilidades internas, que busa el elemento que maximiza la suma yreuerda qu�e regla dio lugar a ese m�aximo. Al igual que en el aso de un HMM, este m�etodofuniona graias a la hip�otesis de independenia de las reglas gramatiales. El resultado es unalgoritmo de an�alisis sint�atio 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�atia.Por �ultimo, tal y omo sugiere la terera pregunta, existen algoritmos para el entrenamientode gram�atias esto�astias. La idea de entrenamiento aqu�� es la misma que la del aprendizajeo inferenia gramatial, pero en un sentido limitado. Se asume que la estrutura de lagram�atia, es deir, los onjuntos de s��mbolos terminales, no terminales y reglas, se onoede antemano. El entrenamiento de la gram�atia es entones simplemente un proeso que intentaoptimizar las probabilidades de las reglas. Para determinar estas probabilidades respetando larestrii�on (8.1), nos gustar��a alular P (A! �) omoP (A! �) = n�umero de vees que aparee la regla A! �X� n�umero de vees que aparee la regla A! �donde A es ualquier s��mbolo no terminal y � y � son ualquier ombinai�on de s��mbolosterminales y no terminales. Si tenemos disponible un orpus anotado sint�atiamente, es deir,un bano de �arboles, las probabilidades se pueden alular diretamente (omo se disuti�o en lasei�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�atia esto�astiainiial y un orpus no anotado, y ajusta las probabilidades de las reglas de la gram�atia de maneraque las frases de diho orpus obtengan la m�axima probabilidad posible. Las limitaiones de losm�etodos de entrenamiento para HMM,s tambi�en est�an presentes aqu��, pues s�olo garantizan quese enuentren m�aximos loales [Charniak 1993℄.La desripi�on de todas estas estrategias desborda el �ambito del presente trabajo. Unaexelente introdui�on a los mismos puede verse en [Manning y Sh�utze 1999, ap. 11℄. A partirde ahora preferimos entrar nuestro inter�es en los algoritmos de an�alisis sint�atio, los uales,una vez adaptados al maro esto�astio, tambi�en pueden proporionar en s�� mismos soluionesa los problemas planteados en las preguntas 1 y 2 de una manera m�as intuitiva.6Expetation-Maximization (maximizai�on de la esperanza), uya parte E ombina las probabilidades internasy externas dando lugar al algoritmo inside-outside (haia adentro y haia afuera).


