
Cap��tulo 3Algoritmos de an�alisis sint�acticopara TAGSe describen varios de los algoritmos de an�alisis sint�actico que han sido propuestos para lasgram�aticas de adjunci�on de �arboles desde que �estas fueron por descritas por primera vez en [93].La mayor parte de estos algoritmos est�an basados en algoritmos de an�alisis sint�actico indepen-dientes del contexto extendidos para el tratamiento de la adjunci�on. Asimismo es de destacarque pr�acticamente todos estos algoritmos utilizan t�ecnicas de programaci�on din�amica, obtenien-do una complejidad polin�omica de orden O(n6), donde n es la longitud de la cadena de entrada.La aportaci�on de este cap��tulo es m�ultiple: se proporciona un camino evolutivo que relaciona losalgoritmos de an�alisis de TAG m�as populares; se describen por vez primera algunos algoritmosde an�alisis de TAG, como por ejemplo, las diferentes versiones de los algoritmos de tipo Earleyascendente y las versiones propuestas de los algoritmos de tipo Earley sin la propiedad del pre�jov�alido; por �ultimo, se realiza una descripci�on conjunta de la mayor parte de los algoritmos dean�alisis existentes para TAG. Este cap��tulo est�a basado en [8, 9].3.1 Introducci�onA la hora de describir los algoritmos de an�alisis para TAG, tenemos que elegir una representaci�onadecuada para indicar el reconocimiento parcial de los �arboles elementales. En las gram�aticasindependientes del contexto se utilizan habitualmente producciones con punto para separar laparte de la producci�on que ya ha sido procesada de la que no lo ha sido a�un. En los algoritmosque proceden unidireccionalmente, un solo punto es su�ciente, mientras que en aquellos queproceden bidireccionalmente se necesitan dos puntos [189]. En el caso de TAG, al no ser lasestructuras elementales producciones sino �arboles, deberemos representar �arboles con punto.Existen varias alternativas:1. Al igual que en las gram�aticas independientes del contexto se escriben producciones com-pletas con punto, en TAG se podr��a escribir cada �arbol elemental completo con su puntocorrespondiente. Un ejemplo de utilizaci�on de este tipo de notaci�on puede encontrarseen [176].2. Si identi�camos un��vocamente todo elemento en una producci�on independiente del contex-to, para lo cual podemos utilizar sub��ndices correspondientes al n�umero de la producci�ony a la posici�on que cada elemento ocupa en al producci�on de tal modo que la producci�onk : N ! MPQ se representar��a como Nk;0 ! Nk;1Nk;2Nk;3, podemos representar unaproducci�on con punto simplemente indicando un elemento de la producci�on contiguo al53



54 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGpunto e indicando si este se encuentra situado a derecha o izquierda de dicho elemento. Delmismo modo, podemos indicar la posici�on del punto en un �arbol elemental de una TAG in-dicando simplemente un nodo del �arbol adyacente al punto y la posici�on relativa del puntorespecto a dicho nodo: arriba-izquierda, abajo-izquierda, abajo-derecha o arriba-derecha.Este es el tipo de notaci�on utilizada en [168].3. Como un �arbol elemental  puede considerarse constituido por un conjunto de produccio-nes independientes del contexto P(), podemos indicar la posici�on del punto en el �arbolsimplemente indicando la posici�on en la producci�on correspondiente. Este tipo de repre-sentaci�on recibe el nombre de multicapa en [64].4. Aplicar un aplanamiento a los �arboles, esto es, una conversi�on de los mismos a cadenas decaracteres parentizadas en las cuales cada nuevo nivel de par�entesis indica un nivel adicionalde profundidad en el �arbol elemental. Este tipo de representaci�on, que recibe el nombre deplana en [64], implica que cada �arbol inicial se representa �unicamente por una cadena decaracteres mientras que cada �arbol auxiliar se representa por dos cadenas correspondientesa las partes situadas a la izquierda y a la derecha de la espina. Dichas cadenas puedenser utilizadas como partes derechas de las producciones de una gram�atica independientedel contexto que permitir��a representar de modo conciso los �arboles elementales de unagram�atica de adjunci�on [64].La primera alternativa presenta el inconveniente de que las representaciones lineales de�arboles suelen di�cultar su comprensi�on. Alternativamente podr��an utilizarse representacionespict�oricas de los �arboles, que si bien son inc�omodas a lo hora de describir los pasos deductivosdel algoritmo pueden ser �utiles para representar gr�a�camente el comportamiento del algoritmo.La segunda alternativa, aunque muy manejable y concisa tiene el inconveniente de que es ne-cesario recurrir a las descripciones de los �arboles elementales para poder ver el contexto en elque se est�a aplicando cada paso del algoritmo. La tercera alternativa resuelve este problemaal proporcionar un contexto formado por los hermanos del nodo considerado, que si bien eslimitado, proporciona al lector la informaci�on su�ciente la mayor parte de las veces. La des-ventaja es que normalmente deberemos a~nadir pasos deductivos extra que realizan el recorridodel �arbol en un orden determinado. La cuarta alternativa, aunque en principio supone unareducci�on del n�umero de producciones independientes al contexto, en la pr�actica su utilizaci�onno implica generalmente una reducci�on del n�umero de pasos deductivos utilizados para describirel procesamiento realizado por los algoritmos de an�alisis sint�actico1 y contribuye a oscurecer lanotaci�on.En nuestro caso hemos preferido utilizar la representaci�on multicapa, por lo que indicaremosla posici�on del punto en un �arbol mediante una producci�on N ! � � �, donde �� son los hijos deN . En el caso de los elementos del lado derecho de las producciones cuyas etiquetas pertenecena VT [�, puesto que no pueden tener descendientes ni son susceptibles de ser nodos de adjunci�on,consideraremos directamente su etiqueta a la hora de describir las producciones, en lugar delnodo propiamente dicho2. Adicionalmente y con el �n de simpli�car los esquemas de an�alisisde los algoritmos m�as complejos, seguiremos el enfoque de [125] de considerar la producci�onadicional > ! R� para cada �arbol inicial � y las dos producciones adicionales siguientes paracada �arbol auxiliar �: > ! R� y F� ! ?, donde R� y F� se re�eren a los nodos ra��z y piede �, respectivamente. Con el �n de no modi�car la capacidad generativa de las gram�aticas,1Como ejemplo, podemos comparar el algoritmo descrito en [64] con el representado por el esquema 3.7.2Con esta convenci�on, que se adopta porque simpli�ca considerablemente la notaci�on, la �unica forma dedistinguir diferentes hojas de un �arbol elemental con la misma etiqueta es referenciando los respectivos padres ola producci�on independiente del contexto de la que forman parte.



3.1 Introducci�on 55los nuevos nodos > y ? no pueden ser nodos de adjunci�on, por lo cual la nueva gram�atica seasemeja a una TAG limpia3.Con respecto a las restricciones de adjunci�on, � 2 adj(N) si � 2 A puede ser adjuntado enN . Si � = nil entonces la adjunci�on en el nodo N es opcional. Si nil es el �unico valor queretorna la funci�on para un nodo N , entonces no es posible realizar ninguna adjunci�on en dichonodo.Ejemplo 3.1 El �arbol inicial � de la �gura 3.1 se representa en notaci�on multicapa medianteel siguiente conjunto de producciones independientes del contexto:> ! h�; 0ih�; 0i ! a h�; 2ih�; 2i ! cEl �arbol auxiliar � de la misma �gura se representa mediante el siguiente conjunto de produc-ciones: > ! h�; 0ih�; 0i ! a h�; 2ih�; 2i ! h�; 2:1i ch�; 2:1i ! ?En ambos casos h�; gi denota el nodo de � que ocupa la posici�on g seg�un el direccionamientode Gorn4. {
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AFigura 3.1: Ejemplos de �arbol inicial y auxiliarLa relaci�on ) de derivaci�on sobre P() se de�ne como � ) � si existen �0; �00;M ; � tal que� = �0M�00, � = �0��00 y existe una producci�on M ! � 2 P(). Mediante �) denotaremos elcierre reexivo y transitivo de ) .Sea P(T ) = S2I[A P() el conjunto de todas las producciones independientes del contextopresentes en los �arboles de una gram�atica de adjunci�on de �arboles T . Con el �n de ser capacesde representar derivaciones que incluyan adjunciones extendemos la relaci�on ) a P(T ), de talmodo que � �) � si existen �0; �00;M ; � tal que � = �0M�00, R� �) �1F��3, � 2 adj(M),M ! �2 y � = �0�1�2�3�00 .3Poller y Becker [149] denominan TAG limpias a las gram�aticas de adjunci�on en las que los nodos ra��z de los�arboles elementales y los nodos pie de los �arboles auxiliares tienen restricciones de adjunci�on nulas.4En el direccionamiento de Gorn se utiliza 0 para referirse al nodo ra��z, k para referirse al k-�esimo hijo delnodo ra��z y p:q para referirse al q-�esimo hijo del nodo con direcci�on p.



56 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGLa mayor��a de los algoritmos de an�alisis sint�actico dise~nados para TAG se corresponden conadaptaciones de algoritmos para el an�alisis de gram�aticas independientes del contexto y porlo tanto recibir�an el mismo nombre en ambos casos. Solamente en aquellos casos en los quepueda existir confusi�on diferenciaremos expl��citamente entre unos y otros5. Para describir losdiferentes algoritmos de an�alisis sint�actico haremos uso de esquemas de an�alisis, una estructurapara realizar descripciones de alto nivel de algoritmos de an�alisis desarrollada por Sikkel en [189]y que se describe en el ap�endice A.3.2 Algoritmo de tipo CYKA continuaci�on mostramos una extensi�on para TAG del algoritmo CYK de an�alisis sint�actico(ver secci�on B.1) basado en el algoritmo descrito en [209, 206] pero con algunas correcciones.Asumiremos que todo nodo de un �arbol elemental de la gram�atica tiene a lo sumo dos descendien-tes. Este condicionante puede verse como una trasposici�on de la forma normal de Chomsky [85]al caso de las gram�aticas de adjunci�on.El reconocimiento de los nodos de un �arbol elemental se realiza aplicando casi literalmenteel algoritmo para el caso independiente del contexto. Sin embargo ahora es preciso de�nir c�omoreconocer la operaci�on de adjunci�on de forma totalmente ascendente. Para ello se de�nen ��temsde la forma( [N ; i; j j p; q j adj] j N �) ai+1 : : : ap F aq+1 : : : aj �) ai+1 : : : aj sii (p; q) 6= (�;�)N �) ai+1 : : : aj sii (p; q) = (�;�) )que contienen un nuevo componente adj con respecto a los ��tems de�nidos en [209, 206], quetoma su valor del conjunto ftrue; falseg y que indica� si su valor es true signi�ca que el ��tem es el resultado de una operaci�on de adjunci�on yatotalmente realizada;� si valor es false signi�ca que el ��tem no es el resultado de una adjunci�on.Con ello podemos limitar a una sola la cantidad de adjunciones que se pueden realizar sobre cadanodo de un �arbol elemental y podemos tambi�en asegurar el cumplimiento de las restriccionesde adjunci�on obligatoria, ajust�andonos de este modo a lo establecido en el formalismo de lasgram�aticas de adjunci�on [175].Esquema de an�alisis sint�actico 3.1 El sistema de an�alisis PCYK que se corresponde con elalgoritmo CYK para una gram�atica de adjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : anse de�ne como sigue:ICYK = � [N ; i; j j p; q j adj] j etiqueta(N) 2 VN ;  2 I [A; 0 � i � j;(p; q) � (i; j); adj 2 ftrue; falseg �HCYK = � [a; i� 1; i] j a = ai; 1 � i � n 	DScanCYK = [a; i; i + 1][N ; i; i + 1 j �;� j false] N ! a 2 P()5En el ap�endice B se describen sucintamente los algoritmos de an�alisis sint�antico para gram�aticas indepen-dientes del contexto que son relevantes en este cap��tulo



3.2 Algoritmo de tipo CYK 57D�CYK = [N ; i; i j �;� j false] N ! � 2 P()DFootCYK = [F ; i; j j i; j j false]DLeftDomCYK = [M ; i; k j p; q j adj1]; [P  ; k; j j �;� j adj2][N ; i; j j p; q j false] N !MP  2 P();M 2 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DRightDomCYK = [M ; i; k j �;� j adj1]; [P  ; k; j j p; q j adj2][N ; i; j j p; q j false] N !MP  2 P();P  2 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DNoDomCYK = [M ; i; k j �;� j adj1]; [P  ; k; j j �;� j adj2][N ; i; j j �;� j false] N !MP  2 P();N 62 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DUnaryCYK = [M ; i; j j p; q j adj][N ; i; j j p; q] j false] N !M 2 P();adj = false sii nil 2 adj(M)DAdjCYK = [R�; i0; j0 j i; j j adj]; [N ; i; j j p; q j false][N ; i0; j0 j p; q j true] � 2 A; � 2 adj(N)DCYK = DScanCYK [ D�CYK [ DFootCYK [ DLeftDomCYK [ DRightDomCYK [ DNoDomCYK [ DUnaryCYK [ DAdjCYKFCYK = � [R�; 0; n j �;� j adj] j � 2 I ; adj = false sii nil 2 adj(R�) 	donde (p; q) � (i; j) se cumple si i � p � q � j en el caso de que (p; q) 6= (�;�) y si i � j en elcaso de que (p; q) = (�;�). xLa de�nici�on de las hip�otesis realizada en este sistema de an�alisis sint�actico se correspondecon la est�andar y es la misma que se utilizar�a en los restantes sistemas de an�alisis del cap��tulo.Por consiguiente, no nos volveremos a referir expl��citamente a ellas.Los pasos clave en el sistema de an�alisis PCYK son DFootCYK y DAdjCYK, puesto que son los quede�nen el mecanismo de adjunci�on. Los dem�as pasos se encargan de recorrer de forma ascendentelos �arboles elementales, propagando la informaci�on relativa a la porci�on de la cadena de entradacubierta por el pie en el caso de los �arboles auxiliares. El paso deductivo DScanCYK permite resolverla limitaci�on planteada en [209, 206] con respecto a nodos frontera etiquetados con �.El paso deductivo DFootCYK hace posible el an�alisis ascendente de los �arboles auxiliares, puestoque predice todas las posibles porciones de la cadena de entrada que puede cubrir el pie. Si



58 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGno fuese as��, ser��a necesario esperar al reconocimiento total del pie antes de poder continuarel reconocimiento del �arbol auxiliar, con lo cual el algoritmo de an�alisis no ser��a totalmenteascendente.Una de las consecuencias de la utilizaci�on del paso DFootCYK es que existir�an m�ultiples an�alisisdiferentes para cada �arbol auxiliar, diferentes �unicamente en las posici�on de la cadena de entradaque se supone en cada caso que cubre el pie. Pero �nalmente s�olo uno o unos pocos de esos�arboles podr�an formar parte del �arbol de derivaci�on, aquellos que hayan predicho correctamenteel pie. La realizaci�on de esta comprobaci�on le corresponde al paso DAdjCYK. Efectivamente, cuandose ha alcanzado la ra��z de un �arbol auxiliar, se comprueba si existe un sub�arbol de un �arbolelemental cuya ra��z pueda ser un nodo de adjunci�on para dicho �arbol auxiliar y que adem�ascubra la porci�on de la cadena de entrada que espera ser cubierta por el pie. En caso de que as��sea, se eliminar�a la posibilidad de realizar otras adjunciones en ese nodo y el an�alisis continuar�aascendiendo por el nuevo �arbol elemental. En la �gura 3.2 se muestra gr�a�camente la aplicaci�onde este paso, donde los dos �arboles de la izquierda se corresponden con las descripciones de los��tems antecedentes y el �arbol de la derecha con la descripci�on del ��tem consecuente. Se utilizanl��neas punteadas para indicar partes de �arboles elementales que no han sido a�un analizadas,mientras que las espinas se resaltan mediante l��neas gruesas.
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pFigura 3.2: Descripci�on gr�a�ca de un paso DAdjCYKLa complejidad temporal del algoritmo con respecto a la longitud n de la cadena de entradaes O(n6) y viene dada por el paso deductivo encargado de la adjunci�on, que debe combinar seisposiciones de la cadena de entrada. La complejidad espacial con respecto a la cadena de entradaes O(n4), puesto que cada ��tem almacena cuatro posiciones de la cadena de entrada.3.3 Algoritmos de tipo Earley ascendenteEl algoritmo CYK presenta un limitaci�on muy importante: s�olo es aplicable a gram�aticas enlas cuales un nodo no tiene m�as de dos descendentes. Nuestro objetivo ahora es extender elesquema CYK a la clase general de TAG, obteniendo lo que podr��amos llamar un esquemaEarley ascendente (ver secci�on B.2) extendido a gram�aticas de adjunci�on de �arboles. Debemosrese~nar que no conocemos ninguna adaptaci�on anterior para TAG de este algoritmo.Como primer paso para la realizaci�on de un algoritmo de tipo Earley ascendente paragram�aticas de adjunci�on de �arboles precisamos introducir puntos en las producciones que repre-



3.3 Algoritmos de tipo Earley ascendente 59sentan los �arboles elementales, por lo que los ��tems que utilizaremos tendr�an la forma( [N ! � � �; i; j j p; q j adj] j � �) ai+1 : : : ap F aq+1 : : : aj �) ai+1 : : : aj sii (p; q) 6= (�;�)� �) ai+1 : : : aj sii (p; q) = (�;�) )Los ��tems del nuevo esquema de an�alisis sint�actico, que denominaremos buE1, son portanto un re�namiento de los ��tems de CYK. Sobre los pasos deductivos aplicaremos tambi�enun re�namiento puesto que los pasos de tipo LeftDom, RightDom y NoDom ser�an separadosen diferentes pasos de tipo Init y Comp, mientras que los pasos de tipo Unary y � ya no ser�annecesarios puesto que todas las producciones ser�an tratadas uniformemente con independencia desu longitud. Finalmente, se realizar�a una extensi�on del dominio de las producciones permitiendo�arboles con un grado arbitrario de rami�caci�on.Esquema de an�alisis sint�actico 3.2 El sistema de an�alisis PbuE1 que se corresponde conuna primera extensi�on del algoritmo de Earley ascendente para TAG, dada una gram�atica deadjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : an se de�ne como sigue:IbuE1 = � [N ! � � �; i; j j p; q j adj] j N ! �� 2 P();  2 I [A;0 � i � j; (p; q) � (i; j); adj 2 ftrue; falseg �DInitbuE1 = [N ! ��; i; i j �;� j false]DFootbuE1 = [F� ! ?�; i; j j i; j j false]DScanbuE1 = [N ! � � a�; i; j j p; q j false]; [a; j; j + 1][N ! �a � �; i; j + 1 j p; q j false]DCompbuE1 = [N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false];[M ! ��; i; j j p; q j adj][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false] adj = false sii nil 2 adj(M)DAdjbuE1 = [> ! R��; k; j j k0; j0 j false]; [M ! ��; k0; j0 j p; q j false][M ! ��; k; j j p; q j true] � 2 A; � 2 adj()DbuE1 = DInitbuE1 [ DFootbuE1 [ DScanbuE1 [DCompbuE1 [DAdjbuE1FbuE1 = � [> ! R��; 0; n j �;� j false] j � 2 I 	y donde p [ q se re�ere a la operaci�on de uni�on de ��ndices, funci�on parcial de enteros a enterosde�nida como p [ q = 8<: p si q = �q si p = �� si p = q = �donde � se utiliza para indicar que el valor de uno de los par�ametros est�a inde�nido. x



60 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGLos pasos DInitbuE1 son los encargados de lanzar el an�alisis ascendente. Los ��tems generados porestos pasos son siempre v�alidos, puesto que no expanden ninguna porci�on la cadena de entrada.Tan s�olo expresan la expectativa de que una determinada producci�on pueda ser aplicada parareconocer una porci�on de la cadena que comienza en una determinada posici�on.Los pasos DFootbuE1 son utilizados, al igual que en el caso CYK, para predecir la porci�on de lacadena de entrada cubierta por el pie de un �arbol auxiliar.El algoritmo procede a reconocer ascendentemente los �arboles auxiliares mediante la apli-caci�on de pasos DCompbuE1 , propagando tambi�en la informaci�on correspondiente a la porci�on de lacadena de entrada cubierta por el pie en el caso de los �arboles auxiliares.El paso deductivoDAdjbuE1 se comporta de modo id�entico al paso hom�onimo del algoritmo CYK,comprobando que las predicciones respecto al pie se corresponden con las de una adjunci�on quese ha realizado realmente.Proposici�on 3.1 CYK ir=) CYK0 sr=) ECYK ext=) buE1.Demostraci�on:Como primer paso de�niremos el sistema de an�alisis PCYK0 para una gram�atica de ad-junci�on T y una cadena de entrada a1 : : : an.ICYK0 = � [N ! � � �; i; j j p; q j adj] j N ! �� 2 P();  2 I [A0 � i � j; (p; q) � (k; j); adj 2 ftrue; falseg �DScanCYK0 = [a; i; i+ 1][N ! a�; i; i+ 1 j �;� j false]D�CYK0 = [N ! �; i; i j �;� j false] N ! �DFootCYK0 = [F ! ?�; i; j j i; j j false]DLeftDomCYK0 = [M ! ��; i; k j p; q j adj1];[P  ! ��; k; j j �;� j adj2][N !MP �; i; j j p; q j false] N !MP  2 P();M 2 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DRightDomCYK0 = [M ! ��; i; k j �;� j adj1];[P  ! ��; k; j j p; q j adj2][N !MP �; i; j j p; q j false] N !MP  2 P();P  2 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DNoDomCYK0 = [M ! ��; i; k j �;� j adj1];[P  ! ��; k; j j �;� j adj2][N !MP �; i; j j �;� j false] N !MP  2 P();N 62 espina();adj1 = false sii nil 2 adj(M);adj2 = false sii nil 2 adj(P )DUnaryCYK0 = [M ! ��; i; j j p; q j adj][N !M�; i; j j p; q] j false] N !M 2 P();adj = false sii nil 2 adj(M)



3.3 Algoritmos de tipo Earley ascendente 61
DAdjCYK0 = [> ! R��; i0; j0 j i; j j adj]; [N ! ��; i; j j p; q j false][N ! ��; i0; j0 j p; q j true] � 2 A; � 2 adj(N)DCYK0 = DScanCYK0 [ D�CYK0 [ DFootCYK0 [ DLeftDomCYK0 [ DRightDomCYK0 [ DNoDomCYK0 [ DUnaryCYK0 [ DAdjCYK0FCYK0 = � [> ! R��; 0; n j �;� j adj] j � 2 I ; adj = false sii nil 2 adj(R�) 	Para demostrar que CYK ir=) CYK0, de�niremos la siguiente funci�onf([N ! ��; i; j j p; q j adj]) = [N ; i; j j p; q j adj]de la cual se obtiene directamente que ICYK = f(ICYK0) y que �CYK = f(�CYK0) porinducci�on en la longitud de las secuencias de derivaci�on. En consecuencia, PCYK ir�! PCYK0 ,con lo que hemos probado lo que pretend��amos.De�niremos ahora el sistema de an�alisis sint�actico PECYK para una gram�atica de adjun-ci�on de �arboles T en la que ning�un nodo puede tener m�as de dos descendientes y una cadenade entrada a1 : : : an dada: IECYK = ICYK0 = IbuE1DInitECYK = DInitbuE1DFootECYK = DFootbuE1DScanECYK = DScanbuE1DCompECYK = DCompbuE1DAdjECYK = DAdjbuE1DECYK = DInitECYK [ DFootECYK [ DScanECYK [ DCompECYK [ DAdjECYKFECYK = FbuE1Para demostrar que CYK0 sr=) ECYK, deberemos demostrar que para todo sistema dean�alisis PCYK0 y PECYK se cumple que ICYK0 � IECYK y que �̀CYK0 � �̀ECYK. Lo primeroes cierto por de�nici�on, puesto que ICYK0 = IECYK. Para lo segundo debemos mostrar queDCYK0 � �̀ECYK. Consideremos caso por caso:� un paso deductivo DScanCYK0 es equivalente a la secuencia de pasos deductivos constituidapor la aplicaci�on de un paso DInitECYK y un paso DScanECYK:[N ! �a; i; i; j �;� j false][N ! �a; i; i; j �;� j false]; [a; i; i+ 1][N ! a�; i; i+ 1; j �;� j false]� un paso deductivo D�CYK0 es equivalente a un paso DInitECYK:[N ! �; i; i; j �;� j false]� DFootECYK=DFootCYK0 .



62 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAG� un paso deductivo DLeftDomCYK0 es equivalente a la secuencia de pasos deductivos consti-tuida por un paso DInitECYK y dos pasos DCompECYK:[N ! �MP  ; i; i; j �;� j false][N ! �MP  ; i; i; j �;� j false]; [M ! ��; i; k j p; q j adj][N !M � P  ; i; k; j p; q j false][N !M � P  ; i; k; j p; q j false]; [P  ! ��; k; j j �;� j adj][N !MP �; i; j; j p; q j false]� un paso DRightDomCYK0 es equivalente a la secuencia formada por un paso DInitECYK y dospasos DCompECYK: [N ! �MP  ; i; i; j �;� j false][N ! �MP  ; i; i; j �;� j false]; [M ! ��; i; k j �;� j adj][N !M � P  ; i; k; j �;� j false][N !M � P  ; i; k; j �;� j false]; [P  ! ��; k; j j p; q j adj][N !MP �; i; j; j p; q j false]� un paso DNoDomCYK0 es equivalente a la secuencia formada por un paso DInitECYK y dos pasosDCompECYK: [N ! �MP  ; i; i; j �;� j false][N ! �MP  ; i; i; j �;� j false]; [M ! ��; i; k j �;� j adj][N !M � P  ; i; k; j �;� j false][N !M � P  ; i; k; j �;� j false]; [P  ! ��; k; j j �;� j adj][N !MP �; i; j; j �;� j false]� un paso DUnaryCYK0 es equivalente a la secuencia formada por un paso DInitECYK y un pasoDCompECYK: [N ! �M ; i; i; j �;� j false][N ! �M ; i; i; j �;� j false]; [M ! ��; i; j j �;� j adj][N !M�; i; j; j �;� j false]� DAdjECYK=DadjCYK0 .El esquema de an�alisis sint�actico ECYK est�a de�nido para gram�aticas de adjunci�onde �arboles en las cuales ning�un nodo puede tener m�as de dos descendientes mientrasque el esquema de an�alisis buE1 est�a de�nido para cualquier TAG. Es f�acil mostrar queECYK ext=) buE1 puesto que ECYK(T ) = buE1(T ) es cierto para toda gram�atica deadjunci�on de �arboles, ya que por de�nici�on PECYK = PbuE1 . 2Se puede eliminar el elemento de los ��tems que indica si se ha realizado una adjunci�on en elnodo situado en el lado izquierdo de la producci�on contenida en dicho ��tem, quedando de�nidoel conjunto de ��tems( [N ! � � �; i; j j p; q] j � �) ai+1 : : : ap F aq+1 : : : aj �) ai+1 : : : aj sii (p; q) 6= (�;�)� �) ai+1 : : : aj sii (p; q) = (�;�) )Para ello es necesario aplicar un �ltro al esquema de an�alisis sint�actico buE1, consistente enla contracci�on de pasos deductivos: puesto que el ��tem generado por un paso deductivo de tipo



3.3 Algoritmos de tipo Earley ascendente 63Adj s�olo podr�a ser utilizado en un paso de tipo Comp para avanzar el punto en la producci�onque predijo el no terminal del lado izquierdo de su producci�on, podemos crear un nuevo tipoAdjComp de paso deductivo y eliminar los pasos de tipo Adj. Obtendremos as�� el esquema dean�alisis buE cuyo sistema de an�alisis PbuE mostramos a continuaci�on.Esquema de an�alisis sint�actico 3.3 El sistema de an�alisis PbuE que se corresponde con unanueva versi�on de la extensi�on del algoritmo de Earley ascendente para TAG, dada una gram�aticade adjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : an se de�ne como sigue:IbuE = � [N ! � � �; i; j j p; q] j N ! �� 2 P();  2 I [A;0 � i � j; (p; q) � (i; j) �
DInitbuE = [N ! ��; i; i j �;�]DFootbuE = [F� ! ?�; i; j j i; j]DScanbuE = [N ! � � a�; i; j j p; q]; [a; j; j + 1][N ! �a � �; i; j + 1 j p; q]DCompbuE = [N ! � �M�; i; k j p; q]; [M ! ��; k; j j p0; q0][N ! �M � �; i; j j p [ p0; q [ q0] nil 2 adj(M)

DAdjCompbuE = [> ! R��; k; j j l;m];[M ! ��; l;m j p0; q0];[N ! � �M�; i; k j p; q];[N ! �M � �; i; j j p [ p0; q [ q0] � 2 A; � 2 adj(M)DbuE = DInitbuE [DFootbuE [DScanbuE [ DCompbuE [DAdjCompbuEFbuE = � [> ! R��; 0; n j �;�] j � 2 I 	 xComo se puede observar, el paso DAdjCompbuE solamente permite que un �arbol auxiliar seaadjuntado en un nodo de un �arbol elemental, pues una vez realizada la adjunci�on, el punto de laproducci�on correspondiente al padre del nodo de adjunci�on se mueve a la derecha mientras que laproducci�on del nodo de adjunci�on permanece sin cambios: si posteriormente otro �arbol auxiliares adjuntado en dicho nodo, representar�a una ambig�uedad en el an�alisis sint�actico de la cadenade entrada, no la adjunci�on simult�anea de dos �arboles auxiliares en un mismo nodo [175]. En la�gura 3.3 se muestra una representaci�on gr�a�ca de la aplicaci�on de este paso deductivo para sucaso m�as complejo, aquel en el que  es un �arbol auxiliar y el nodo de adjunci�on pertenece a suespina.



64 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGLa complejidad temporal del esquema de an�alisis buE con respecto a la cadena de entrada esaparentemente O(n7) puesto que son 7 los ��ndices involucrados en el paso deductivo DAdjCompbuE :i, j, k, l, m y bien p y q o bien p0 y q0. Sin embargo, podemos observar que los ��ndices l y m s�oloson necesarios para relacionar los dos primeros antecedentes y son irrelevantes para el resto de los��tems involucrados en el paso deductivo. Por tanto, mediante la aplicaci�on parcial o curri�caci�ondel paso deductivo DAdjCompbuE la complejidad del mismo se reduce a O(n6). De forma equivalente,tambi�en se podr��a incluir dicha aplicaci�on parcial en el propio esquema de an�alisis, sustituyendoel paso DAdjCompbuE por otros dos, uno que combine los dos primeros ��tems antecedentes y genere un��tem intermedio y otro que combine dicho ��tem con el tercer antecedente del paso original paraobtener el ��tem resultado. Sin embargo, con ello oscurecer��amos la comprensi�on del algoritmodescrito en el esquema y estar��amos vulnerando la �losof��a de los esquemas de an�alisis, ya quela aplicaci�on parcial es un detalle de implementaci�on del que nos debemos abstraer.
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p’Figura 3.3: Descripci�on gr�a�ca de un paso DAdjCompbuEProposici�on 3.2 buE1 df=) buE01 sc=) buE2 ic=) buE.Demostraci�on:Como primer paso de�niremos el sistema de an�alisis PbuE01 para una gram�atica de ad-junci�on T y una cadena de entrada a1 : : : an, en el cual el paso Comp ha sido desdoblado enComp1 y Comp2, el primero de los cuales se encarga de avanzar el punto en aquellos casosen que el nodo sobre el que se avanza no ha sido utilizado como nodo de adjunci�on, mientrasque el segundo avanza el punto sobre un nodo de adjunci�on.IbuE01 = IbuE1DInitbuE01 = DInitbuE1DFootbuE01 = DFootbuE1DScanbuE01 = DScanbuE1DComp1buE01 = [N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false]; [M ! ��; k; j j p; q j false][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false] nil 2 adj(M)DComp2buE01 = [N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false]; [M ! ��; k; j j p; q j true][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false] 9� 2 A; � 2 adj(M)



3.3 Algoritmos de tipo Earley ascendente 65DAdjbuE1 = [> ! R��; k; j j k0; j0 j false]; [M ! ��; k0; j0 j p; q j false];[M ! ��; k; j j p; q j true] � 2 A; � 2 adj()DbuE01 = DInitbuE01 [ DFootbuE01 [ DScanbuE01 [ DComp1buE01 [ DComp2buE01 [ DAdjbuE01FbuE01 = FbuE1Los pasos deductivos DComp1buE01 y DComp2buE01 son el resultado de aplicar un �ltro din�amico alpaso DCompbuE1 . El el caso de DComp1buE01 dicho �ltro consiste en comprobar si el �ultimo elementode los ��tems contiene el valor false, mientras que en el caso de DComp2buE01 consiste en comprobarque su valor es true.Para demostrar que buE1 df=) buE01, deberemos demostrar que para todo esquema dean�alisis PbuE1 y PbuE01 se cumple que IbuE1 � IbuE01 y `buE1 � `buE01 . Lo primero secumple puesto que por de�nici�on IbuE1 = IbuE01 . Para lo segundo debemos mostrar que`buE1 � DbuE01 . Para ello s�olo necesitamos considerar aquellos pasos de PbuE01 a los que seles ha aplicado el �ltro din�amico, pues los restantes pasos permanecen inalterados:� un paso DComp1buE01 es equivalente a la aplicaci�on del paso DCompbuE1 :[N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false]; [M ! ��; k; j j p; q j false][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false]� un paso DComp2buE01 es equivalente a la aplicaci�on del paso DCompbuE1 :[N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false]; [M ! ��; k; j j p; q j true][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false]S�olo se pueden generar ��tems que tengan el �ultimo componente con valor true comoconsecuencia de la aplicaci�on de un paso DAdjbuE01 y a su vez estos��tems s�olo puede ser utilizadoscomo antecedentes en un paso DComp2buE01 . Por tanto podemos juntar ambos pasos pasos en unos�olo. A continuaci�on de�nimos el sistema de an�alisis PbuE2 para una gram�atica de adjunci�onT y una cadena de entrada a1 : : : an que incorpora esta transformaci�on.IbuE2 = IbuE01DInitbuE2 = DInitbuE01DFootbuE2 = DFootbuE01DScanbuE2 = DScanbuE01DCompbuE2 = DComp1buE01DAdjbuE2 = [>! R��; k; j j k0; j0 j false];[M ! ��; k0; j0 j p; q j false];[N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false] � 2 A; � 2 adj()DbuE2 = DInitbuE2 [ DFootbuE2 [ DScanbuE2 [ DCompbuE2 [ DAdjbuE2FbuE2 = FbuE1Para demostrar que el sistema de an�alisis sint�actico PbuE2 es el resultado de aplicar unacontracci�on de pasos al sistema de an�alisis PbuE01 tenemos que demostrar que IbuE01 � IbuE2y que �̀buE01 � �̀buE2 . Lo primero es cierto por de�nici�on, puesto que IbuE01 = IbuE2 . Para lo



66 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGsegundo es su�ciente con demostrar que �̀buE01 � DbuE2 . Puesto que los dem�as pasos deduc-tivos son id�enticos en ambos esquemas, debemos mostrar �unicamente que �̀buE01 � DAdjbuE2 ,tarea que no presenta complicaci�on alguna puesto que como se ha mencionado anteriormen-te, un paso DAdjbuE2 es equivalente a la aplicaci�on consecutiva de un paso DAdjbuE01 y un pasoDComp2buE01 : [> ! R��; k; j j k0; j0 j false]; [M ! ��; k0; j0 j p; q j false][M ! ��; k; j j p; q j true][N ! � �M�; i; k j p0; q0 j false]; [M ! ��; k; j j p; q j true][N ! �M � �; i; j j p0 [ p; q0 [ q j false]Finalmente observamos que todos los ��tems del sistema de an�alisis PbuE2 tienen la forma[N ! � � �; i; j j p; q j false]. Puesto que el �ultimo elemento tiene un valor constante, sueliminaci�on no producir�a ning�un efecto con respecto al conjunto de ��tems que puedan sergenerados. El sistema de an�alisis PbuE se obtiene precisamente al aplicar esta transformaci�onal sistema de an�alisisPbuE2 . Dicha transformaci�on constituye un caso peculiar de contracci�onde��tems puesto que no se rompe un��tem en varios, sino que se establece una relaci�on biyectivaentre los conjuntos IbuE2 y IbuE. Vemos que la relaci�on de contracci�on de ��tems se mantieneentre los dos esquemas de an�alisis puesto que de�niendo la funci�onf([N ! � � �; i; j j p; q j false]) = [N ! � � �; i; j j p; q]obtenemos que f(IbuE2) = IbuE y f(�buE2) = �buE por inducci�on en la longitud de lassecuencias de derivaci�on. 23.4 La propiedad del pre�jo v�alido en los algoritmos de an�alisisLos analizadores sint�acticos que satisfacen la propiedad del pre�jo v�alido (VPP) garantizanque, en tanto que leen la cadena de entrada de izquierda a derecha, las subcadenas le��das sonpre�jos v�alidos del lenguaje de�nido por la gram�atica. A la propiedad del pre�jo v�alido tambi�ense la denomina a veces propiedad de detecci�on de errores porque implica que los errores sondetectados tan pronto como es posible en una lectura de la cadena de entrada de izquierdaa derecha. La carencia de la propiedad del pre�jo v�alido no signi�ca que los errores no seandetectados, sino simplemente que estos lo ser�an m�as tarde. En contra de la idea mantenidaen ciertos momentos [168], la propiedad del pre�jo v�alido es independiente de la propiedad dean�alisis en l��nea [169].M�as formalmente, un analizador sint�actico satisface la propiedad del pre�jo v�alido si al leerla subcadena a1 : : : ak de la cadena de entrada a1 : : : akak+1 : : : an garantiza que hay una cadenab1 : : : bm, donde bi no tiene porque formar parte de la cadena de entrada, tal que a1 : : : akb1 : : : bmes una cadena v�alida del lenguaje.El mantenimiento de la propiedad del pre�jo v�alido exige ir reconociendo los posibles �arbolesderivados de forma pre�ja. Este recorrido consta de dos fases, una descendente que dado unnodo expande sus nodos hijos y una ascendente que agrupa los nodos hijos para indicar elreconocimiento del nodo padre. Cuando se desea mantener la propiedad del pre�jo v�alido estasdos fases deben actuar coordinadamente. La fase descendente debe ser adem�as restringida, paraevitar expansiones que lleven al reconocimiento de pre�jos no v�alidos [169].En el caso de gram�aticas independientes del contexto, existen numerosos algoritmos dean�alisis que preservan la propiedad del pre�jo v�alido (por ejemplo, Earley) y que muestranuna complejidad en el peor caso igual a aquellos algoritmos que no la preservan (por ejemplo,CYK). Esto se debe a que la operaci�on de sustituci�on puede ser aplicada de forma totalmente



3.5 Algoritmos de tipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido 67independiente del contexto, lo que conlleva que el conjunto de caminos de una gram�atica in-dependiente del contexto sea un lenguaje regular. Como consecuencia, el mantenimiento de lapropiedad del pre�jo v�alido se puede asegurar sin tener que aplicar restricciones complejas sobrela fase descendente de los algoritmos.En el caso de las gram�aticas de adjunci�on, la operaci�on de adjunci�on no es completamenteindependiente del contexto en el cual se aplica. Durante el reconocimiento de un �arbol derivadoen forma pre�ja, la expansi�on de un nodo puede depender de operaciones de adjunci�on previa-mente realizadas en la parte recorrida del �arbol. Esta dependencia del contexto conlleva queel conjunto de caminos ya no sea un lenguaje regular sino un lenguaje independiente del con-texto [230, 217]. Un algoritmo b�asicamente ascendente (p.ej.: de tipo CYK, algunas variantesde tipo Earley) puede simplemente hacer uso de una pila para ir almacenando las dependenciasindicadas por el lenguaje que de�ne el conjunto de caminos. Con ello se conseguir��a un algorit-mo de an�alisis correcto pero sin la propiedad del pre�jo v�alido. Para preservar esta propiedades necesario disponer de una fase descendente, que tambi�en tendr��a que disponer de una pilapara satisfacer las restricciones impuestas por el lenguaje que de�ne el conjunto de caminos.Schabes [169] argumentaba que entonces, al tener que coordinar las pilas de la fase ascendentey descendente, la complejidad del algoritmo de an�alisis sint�actico resultante aumentar��a. Sinembargo, el algoritmo descrito por Nederhof en [125] mantiene la propiedad del pre�jo v�alidocon una complejidad O(n6), igual a la de aquellos algoritmos que no la mantienen.3.5 Algoritmos de tipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alidoMediante la aplicaci�on de un �ltrado din�amico a los esquemas de an�alisis sint�acticos anterioreses posible obtener un esquema de an�alisis sint�actico de un algoritmo al estilo del de Earley peroextendido al caso de gram�aticas de adjunci�on de �arboles. Concretamente, el �ltrado que serealiza es el siguiente:� El paso deductivo DInitbuE s�olo contendr�a producciones cuyo lado izquierdo corresponda conla ra��z de un �arbol inicial.� Un conjunto de pasos deductivos predictivos controlan la generaci�on de nuevos ��temstratando de limitarla �unicamente a aquellos que puedan resultar �utiles en el proceso dean�alisis.Los algoritmos descritos en esta secci�on no preservan la propiedad del pre�jo v�alido puestoque la fase predictiva no es lo su�cientemente restrictiva como para evitar que las prediccionesrealizadas durante el an�alisis del pie de un �arbol no conlleven el an�alisis de sub�arboles no v�alidos.Una primera aproximaci�on a un esquema de an�alisis sint�actico para un algoritmo de tipoEarley para gram�aticas de adjunci�on consiste en transformar el esquema de an�alisis sint�acticobuE. Al nuevo esquema de an�alisis, que presenta ciertas semejanzas con los algoritmos descritospor Schabes en [168, 169, 172], lo denominaremos E y su correspondiente sistema de an�alisis PEse de�ne a continuaci�on.Esquema de an�alisis sint�actico 3.4 El sistema de an�alisis PE que se corresponde con unaversi�on del algoritmo de Earley para TAG sin la propiedad del pre�jo v�alido, dada una gram�aticade adjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : an se de�ne como sigue:IE = IbuEDInitE = [> ! �R�; 0; 0 j �;�] � 2 I



68 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGDScanE = DScanbuEDPredE = [N ! � �M�; i; j j p; q][M ! ��; j; j j �;�] nil 2 adj(M)DCompE = DCompbuEDAdjPredE = [N ! � �M�; i; j j p; q][> ! �R� ; j; j j �;�] � 2 adj(M)DFootPredE = [F� ! �?; k; k j �;�][M ! ��; k; k j �;�] � 2 adj(M)DFootCompE = [M ! ��; k; l j p; q]; [F� ! �?; k; k j �;�][F� ! ?�; k; l j k; l] � 2 adj(M)
DAdjCompE = DAdjCompbuE = [> ! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j p; q];[N ! � �M�; i; j j p0; q0][N ! �M � �; i;m j p [ p0; q [ q0] � 2 adj(M)DE = DInitE [ DScanE [ DPredE [ DCompE [ DAdjPredE [DFootPredE [DFootCompE [ DAdjCompEFE = FbuE xEl paso DAdjCompE , aunque es id�entico al del sistema de an�alisis PbuE1 se repite aqu�� parafacilitar la comprensi�on del algoritmo. Como se ha dicho anteriormente, el esquema de an�alisisE presenta ciertas similitudes con los algoritmos descritos por Schabes en [168, 169, 172]. Po-demos establecer la siguiente relaci�on entre los pasos deductivos de E y los procesos de�nidosen dichos algoritmos, tal y como se muestra en la tabla 3.1. La raz�on del cambio de nombreen las pasos encargados de la adjunci�on se debe a que creemos que los nombres utilizados porSchabes pueden llevar a confusi�on, pues se tiende a pensar que cada Predictor est�a asociadocon el Completor correspondiente a su mismo lado, cuando no es as��. Es por ello que hemosdecidido emparejar los pasos deductivos por las funciones que realizan: predicci�on-compleci�onde adjunci�on y predicci�on-compleci�on de pie.Respecto al comportamiento del algoritmo, diremos que el an�alisis comienza creando un��tem correspondiente a una producci�on del nodo ra��z de un �arbol inicial con el punto situadoen el extremo izquierdo. Posteriormente, los pasos DPredE y DCompE se encargan de ir recorriendoel �arbol de modo descendente y ascendente, respectivamente, de modo similar a como act�ua elalgoritmo de Earley para gram�aticas independientes del contexto. Se puede predecir la adjunci�onde un �arbol � en un nodo de un �arbol elemental  mediante la aplicaci�on de un paso DAdjPredE ,



3.5 Algoritmos de tipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido 69Pasos deductivos de E Algoritmo de SchabesDInitE Initial itemDScanE ScannerDPredE Move Dot DownDCompE Move Dot UpDAdjPredE Left PredictorDFootPredE Left CompletorDFootCompE Right PredictorDAdjCompE Right CompletorTabla 3.1: Relaci�on entre DE y el algoritmo tipo Earley sin VPP de Schabescon lo que se comienza el an�alisis del �arbol �. Una vez alcanzado el pie de dicho �arbol auxiliar,deberemos retomar el an�alisis de , concretamente del sub�arbol que pende del nodo de adjunci�on.El problema es que al no conocer en qu�e nodo de qu�e �arbol elemental se ha producido laadjunci�on, deberemos predecir todos los posibles nodos donde est�e permitida la adjunci�on de�, predicci�on realizada por un paso deductivo DFootPredE . Es la predicci�on que se realiza en lospasos DFootPredE lo que provoca que el algoritmo no posea la propiedad del pre�jo v�alido, puestoque se puede comenzar a analizar una parte de la cadena de entrada que no es gramatical, alpredecir un sub�arbol que no se corresponde con el �arbol desde el que se realiz�o la adjunci�on.Una vez terminado de analizar todo el sub�arbol predicho por un paso DFootPredE , deberemosretomar el an�alisis del �arbol auxiliar � a partir del pie, tarea encomendada a los pasos deductivosDFootCompE . Una vez terminado de analizar completamente el �arbol auxiliar �, deberemos concluirla operaci�on de adjunci�on aplicando un paso DAdjCompE . Es en estos pasos en los que se veri�caque el sub�arbol escindido del nodo de adjunci�on y el �arbol auxiliar han sido correctamentereconstruidos. Las adjunciones simult�aneas sobre un mismo nodo [175] son evitadas por lospasos DAdjCompE puesto que cuando se ha terminado de recorrer completamente el �arbol auxiliar,se veri�ca que se ha analizado la parte correspondiente al sub�arbol del nodo de adjunci�on y seavanza el punto de la producci�on que contiene a este, sin cambiar el ��tem correspondiente al nodode adjunci�on. Si posteriormente otro �arbol auxiliar es adjuntado en dicho nodo, representar�auna ambig�uedad en el an�alisis sint�actico de la cadena de entrada pero no la adjunci�on simult�aneade dos �arboles auxiliares en un mismo nodo.Proposici�on 3.3 buE df=) E.Demostraci�on:Para demostrar que el esquema de an�alisis sint�actico E es el resultado de aplicar un�ltrado din�amico al esquema de an�alisis buE, debemos demostrar que IbuE � IE y que`buE�`E para los sistemas de an�alisis sint�actico PbuE y PE. Lo primero es cierto porde�nici�on puesto que IbuE = IE. Respecto a lo segundo, es su�ciente con mostrar que`buE� DE .Los pasos DScanE , DCompE y DAdjcompE son id�enticos a sus hom�onimos del sistema PbuE ylos pasos DInitE generan un subconjunto de los ��tems generados por DInitbuE. Respecto a losotros pasos:



70 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAG� Dado un paso [N!��M�;i;jjp;q][M!��;j;jj�;�] 2 DPredE existe un paso [M!��;j;jj�;�] 2 DInitbuE ypor tanto existe la inferencia[N ! � �M�; i; j j p; q] `buE [M ! ��; j; j j �;�]� Dado un paso [N!��M�;i;jjp;q][>!�R� ;j;jj�;�] 2 DAdjPredE existe un paso [>!�R� ;j;jj�;�] 2 DInitbuEy por tanto existe la inferencia[N ! � �M�; i; j j p; q] `buE [> ! �R�; j; j j �;�]� Dado un paso [F�!�?;k;kj�;�][M!��;k;kj�;�] 2 DFootPredE existe un paso [M!��;k;kj�;�] 2 DInitbuE ypor tanto existe la inferencia[F� ! �?; k; k j �;�] `buE [M ! ��; k; k j �;�]� Dado un paso [M!��;k;ljp;q]; [F�!�?;k;kj�;�][F�!?�;k;ljk;l] 2 DFootCompE existe un paso[F�!?�;k;ljk;l] 2 DFootbuE y por tanto existe la inferencia[M ! ��; k; l j p; q]; [F� ! �?; k; k j �;�] `buE [F� ! ?�; k; l j k; l] 2La complejidad temporal del esquema de an�alisis sint�actico E con respecto a la cadena deentrada es O(n6) puesto que la aparente complejidad O(n7) del paso deductivo DAdjCompE puedereducirse a O(n6) mediante la aplicaci�on parcial o curri�caci�on de dicho paso, ya que los ��ndicesl y m s�olo involucran a los dos primeros ��tems antecedentes.Con el �n de de�nir un esquema de an�alisis sint�actico que se corresponda con un algoritmom�as cercano al esp��ritu del algoritmo de Earley, debemos fortalecer la fase predictiva de losesquemas de an�alisis anteriores, puesto que estos no utilizan toda la informaci�on que tienen asu disposici�on. En concreto:� Los pasos deductivos DFootPredE en los que se realiza la predicci�on del pie no compruebanque previamente se haya iniciado la adjunci�on del �arbol � en el nodo M .� Idem para los pasos deductivos DFootCompE que �nalizan el reconocimiento del pie.� Los pasos deductivos DFootCompE no comprueban que el �arbol auxiliar predicho para adjun-ci�on en el nodo M sea el mismo que el que ha provocado el reconocimiento del sub�arbolenraizado en dicho nodo mediante la aplicaci�on de los pasos FootPred.A continuaci�on de�nimos un nuevo esquema de an�alisis Ear derivado a partir de E, sobre elque hemos aplicado las siguientes modi�caciones:� La aplicaci�on de un �ltro din�amico a los pasos deductivos FootPred y FootComp consis-tente en la veri�caci�on de la existencia de los ��tems que representan el comienzo de laoperaci�on de adjunci�on en el nodo M .� La aplicaci�on de un re�namiento al paso AdjComp, que se divide en dos pasos AdjComp1y AdjComp2, el primero realizando las comprobaciones pertinentes en el caso de que sehaya producido la adjunci�on de un �arbol auxiliar en un nodo de la espina de otro �arbolauxiliar. En la �gura 3.4 se muestra una representaci�on gr�a�ca de la aplicaci�on del pasodeductivo AdjComp1, el m�as complejo de los dos ya que el �arbol  en el que se realiza laadjunci�on es un �arbol auxiliar y el nodo de adjunci�on pertenece a su espina. Las partes de
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Figura 3.4: Descripci�on gr�a�ca de un paso DAdjComp1Earlos �arboles involucrados que no se encuentran representados por los ��tems que intervienenen el paso deductivo se muestran en l��nea discontinua si el algoritmo de an�alisis tiene quehaber pasado obligatoriamente por dicha parte del �arbol al menos en la fase predictiva yen l��nea punteada si se trata de partes que ser�an analizadas posteriormente.Esquema de an�alisis sint�actico 3.5 El sistema de an�alisis PEar que se corresponde con unaversi�on del algoritmo de Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido con predicci�on fuerte, dadauna gram�atica de adjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : an se de�ne como sigue:IEar = IbuEDInitEar = DInitEDScanEar = DScanbuEDPredEar = DPredEDCompEar = DCompbuEDAdjPredEar = DAdjPredEDFootPredEar = [F� ! �?; k; k j �;�]; [N ! � �M�; i; j j p; q][M ! ��; k; k j �;�] � 2 adj(M)
DFootCompEar = [M ! ��; k; l j p; q];[F� ! �?; k; k j �;�];[N ! � �M�; i; j j p0; q0][F� ! ?�; k; l j k; l] � 2 adj(M);p [ p0 y q [ q0 est�a definido
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DAdjComp1Ear = [> ! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j p; q];[F ! ?�; p; q j p; q];[N ! � �M�; i; j j �;�][N ! �M � �; i;m j p; q] � 2 adj(M)
DAdjComp2Ear = [> ! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j �;�];[N ! � �M�; i; j j p0; q0][N ! �M � �; i;m j p0; q0] � 2 adj(M)DEar = DInitEar[DScanEar [DPredEar [DCompEar [DAdjPredEar [DFootPredEar [DFootCompEar [DAdjComp1Ear [DAdjComp2EarFEar = FbuE xProposici�on 3.4 E sr=) E0 df=) Ear.Demostraci�on:Como primer paso de�niremos el esquema de an�alisis E0 que se obtiene a partir de E sim-plemente rompiendo el conjunto de pasos deductivos DAdjCompE en dos conjuntos DAdjComp1E0y DAdjComp2E0 . El sistema de an�alisis PE0 ser��a por tanto el siguiente:IE0 = IbuEDInitE0 = DInitEDScanE0 = DScanbuEDPredE0 = DPredEDCompE0 = DCompbuEDAdjPredE0 = DAdjPredEDFootPredE0 = DFootPredEDFootCompE0 = DFootCompEDAdjComp1E0 = [>! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j p; q];[N ! � �M�; i; j j �;�][N ! �M � �; i;m j p; q] � 2 adj(M)
DAdjComp2E0 = [> ! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j �;�];[N ! � �M�; i; j j p0; q0][N ! �M � �; i;m j p0; q0] � 2 adj(M)DE0 = DInitE0 [DScanE0 [DPredE0 [DCompE0 [DAdjPredE0 [DFootPredE0 [DFootCompE0 [DAdjComp1E0 [DAdjComp2E0



3.5 Algoritmos de tipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido 73FE0 = FbuELas condiciones a veri�car son que IE � IE0 y que �̀E� �̀E0 . La primera condici�on severi�ca por la propia de�nici�on de los ��tems mientras que la segunda se obtiene directamenteconsiderando que el �unico cambio que se ha producido en PE0 es hacer expl��cita la incompa-tibilidad del par de ��ndices (p; q) con el par (p0; q0) de los pasos DAdjCompE : si son p0 y q0 los��ndices que est�an de�nidos, entonces el paso DAdjCompE se convierte en DAdjComp1E0 , mientrasque si son p y q los ��ndices que est�an de�nidos, entonces el paso DAdjCompE se convierte enDAdjComp2E0 .Para demostrar que el esquema de an�alisis sint�actico Ear es el resultado de aplicarun �ltrado din�amico al esquema de an�alisis E0, debemos demostrar que IE0 � IEar y que`E0�`Ear para los sistemas de an�alisis sint�actico PE0 y PEar. Lo primero es cierto porde�nici�on puesto que IbuE = IE0 = IEar. Respecto a lo segundo es su�ciente con mostrarque `E0�`Ear .Los pasos DInitEar , DScanEar , DpredEar , DCompEar y DAdjPredEar son id�enticos a sus hom�onimos delsistema PE0 . Respecto a los otros pasos:DFootPredEar : Dado un paso [F�!�?;k;kj�;�]; [N!��M�;i;jjp;q][M!��;k;kj�;�] existe un paso[F�!�?;k;kj�;�][M!��;k;kj�;�] 2 DFootPredE0 y por tanto existe la inferencia[F� ! �?; k; k j �;�]; [N ! � �M�; i; j j p; q] `E0 [M ! ��; k; k j �;�]DFootCompEar : Dado un paso [M!��;k;ljp;q]; [F�!�?;k;kj�;�];[N!��M�;i;jjp0 ;q0][F�!?�;k;ljk;l] existe un paso[M!��;k;ljp;q]; [F�!�?;k;kj�;�][F�!?�;k;ljk;l] 2 DFootCompE0 y por tanto existe la inferencia[M ! ��; k; l j p; q]; [F� ! �?; k; k j �;�]; [N ! � �M�; i; j j p0; q0]`E0 [F� ! ?�; k; l j k; l]DAdjComp1Ear : Dado un paso [>!R��;j;mjk;l]; [M!��;k;ljp;q]; [F!?�;p;qjp;q]; [N!��M�;i;jj�;�][N!�M��;i;mjp;q]existe un paso [>!R��;j;mjk;l]; [M!��;k;ljp;q]; [N!��M�;i;jj�;�][N!�M��;i;mjp;q] 2 DAdjCompE0 y portanto existe la inferencia[> ! R��; j;m j k; l]; [M ! ��; k; l j p; q]; [F ! ?�; p; q j p; q]; [N ! � �M�; i; j j �;�]`E0 [N ! �M � �; i;m j p; q]DAdjComp2Ear : Dado un paso [>!R��;j;mjk;l]; [M!��;k;lj�;�]; [N!��M�;i;jjp;q][N!�M��;i;mjp0;q0] existe un paso[>!R��;j;mjk;l]; [M!��;k;lj�;�]; [N!��M�;i;jjp0 ;q0][N!�M��;i;mjp0;q0] 2 DAdjCompE0 y por tanto existe lainferencia[> ! R��; j;m j k; l]; [M ! ��; k; l j �;�]; [N ! � �M�; i; j j p0; q0]`E0 [N ! �M � �; i;m j p0; q0] 2La complejidad temporal del esquema de an�alisis sint�actico Ear con respecto a la longitudn de la cadena de entrada es O(n6) puesto que la aparente complejidad O(n7) de los pasosdeductivos DAdjComp1Ear y DAdjComp1Ear puede reducirse a O(n6) mediante la aplicaci�on parcial ocurri�caci�on de dichos pasos, puesto que el ��ndice l s�olo involucra a los dos primeros ��temsantecedentes en cada uno de ellos.



74 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAG3.6 Algoritmos de tipo Earley con la propiedad del pre�jo v�alidoEl primer algoritmo de an�alisis sint�actico para TAG que satisfac��a la propiedad del pre�jo v�alidofue el descrito por Schabes y Joshi en [173] y por Schabes en [168]. La principal particularidadde dicho algoritmo es que su complejidad temporal con respecto a la cadena de entrada es O(n7),tal como muestran D��az Madrigal et al. en [65], mientras que los algoritmos sin la propiedad delpre�jo v�alido presentan una complejidad O(n6). Durante mucho tiempo cobr�o fuerza la opini�onde que aquellos algoritmos que cumpliesen la propiedad del pre�jo v�alido deber��an tener unacomplejidad m�as alta que aquellos que no la cumpliesen. Sin embargo, Nederhof present�o en [125]un algoritmo para el an�alisis de TAG que cumple la propiedad del pre�jo v�alido6 y que presentauna complejidad temporal O(n6). Veremos que dicho algoritmo es f�acilmente derivable a partirdel esquema de an�alisis Ear presentado en la secci�on anterior, correspondiente al algoritmo detipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido.El esquema de an�alisis sint�actico Ear describe un algoritmo que no cumple la propiedad delpre�jo v�alido porque los pasos deductivos que se encargan de reconocer el nodo correspondienteal pie de un �arbol auxiliar no pueden veri�car la contig�uidad de las fronteras del �arbol al quepertenece el nodo de adjunci�on y del �arbol auxiliar. Analicemos detalladamente dichos pasos:� El paso deductivo DFootPredEar puede veri�car, mediante el ��tem [N ! � �M�; i; j j p; q],que existe un nodo M en el que el �arbol auxiliar � puede ser adjuntado para reconocerla cadena de entrada a partir de la posici�on j. Tambi�en puede veri�car, mediante el ��tem[F� ! �?; k; k j �;�], que se ha alcanzado el nodo pie del �arbol auxiliar �. Lo queno puede veri�car este paso deductivo es que el �arbol al que pertenece dicho nodo pie secorresponda con la instancia de � que ha sido utilizada en la operaci�on de adjunci�on quenos ocupa, pues para ello tendr��a que veri�car que el extremo izquierdo de la frontera dela instancia de � es j, informaci�on que no es posible obtener a partir de los ��tems de�nidospara el esquema de an�alisis Ear.� El paso deductivo DFootCompEar puede veri�car, mediante el ��tem [N ! � �M�; i; j j p; q],que existe un nodo M en el que el �arbol auxiliar � puede ser adjuntado para reconocerla cadena de entrada a partir de la posici�on j. Tambi�en puede veri�car, mediante el ��tem[F� ! �?; k; k j �;�], que se ha alcanzado el nodo pie del �arbol auxiliar � en la posici�onk de la cadena de entrada. Por �ultimo, el ��tem [M ! ��; k; l j p; q] permite veri�carque la frontera del sub�arbol enraizado en M comienza en la posici�on k de la cadena deentrada. Pero al igual que en el caso anterior y por las mismas razones, no puede veri�carque el �arbol al que pertenece el nodo pie se corresponde con la instancia de � que ha sidoutilizada en la operaci�on de adjunci�on que nos ocupa.En consecuencia, para obtener un esquema de an�alisis que se corresponda con un algoritmodel tipo Earley para TAG que posea la propiedad del pre�jo v�alido es necesario modi�car laforma de los ��tems para incluir un nuevo elemento, un ��ndice que indique la posici�on del extremoizquierdo de la frontera del �arbol al que se re�eren los nodos de cada ��tem que se genere. Estaoperaci�on se corresponde con la aplicaci�on de un re�namiento de los ��tems utilizados hasta elmomento. Los nuevos ��tems son de la forma8><>: [h;N ! � � �; i; j j p; q] j 9� 2 I ; R� �) a1 : : : ahR�; R �) ah+1 : : : ai��� y adem�as:� �) ai : : : ap F aq+1 : : : aj �) ai : : : aj sii (p; q) 6= (�;�)� �) ai : : : aj sii (p; q) = (�;�) 9>=>;con lo cual un ��tem [N ! � � �; i; j j p; q] de Ear se corresponde ahora con el conjunto de ��tems[h;N ! � � �; i; j j p; q] 8h 2 [0; n].6Para una comparaci�on experimental entre los algoritmos de Schabes y Nederhof, consultar [63].



3.6 Algoritmos de tipo Earley con la propiedad del pre�jo v�alido 75Una vez de�nidos los nuevos ��tems podemos pasar a describir el esquema de an�alisis Earleyque corresponde a la primera versi�on de un algoritmo de tipo Earley para TAG que cumplela propiedad del pre�jo v�alido. El correspondiente sistema de an�alisis sint�actico se de�ne acontinuaci�on.Esquema de an�alisis sint�actico 3.6 El sistema de an�alisis PEarley que se corresponde con lael algoritmo de an�alisis sint�actico de tipo Earley para TAG que cumple la propiedad del pre�jov�alido, dada una gram�atica de adjunci�on de �arboles T y una cadena de entrada a1 : : : an sede�ne como sigue:IEarley = � [h;N ! � � �; i; j j p; q] j N ! �� 2 P();  2 I [A;0 � h � i � j; (p; q) � (i; j) �DInitEarley = ` [0;> ! �R�; 0; 0 j �;�] � 2 IDScanEarley = [h;N ! � � a�; i; j j p; q]; [a; j; j + 1][h;N ! �a � �; i; j + 1 j p; q]DPredEarley = [h;N ! � �M�; i; j j p; q][h;M ! ��; j; j j �;�] nil 2 adj(M)DCompEarley = [h;N ! � �M�; i; k j p; q]; [h;M ! ��; k; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i; j j p [ p0; q [ q0] nil 2 adj(M)DAdjPredEarley = [h;N ! � �M�; i; j j p; q][j;> ! �R� ; j; j j �;�] � 2 adj(M)DFootPredEarley = [j;F� ! �?; k; k j �;�]; [h;N ! � �M�; i; j j p; q][h;M ! ��; k; k j �;�] � 2 adj(M)
DFootCompEarley = [h;M ! ��; k; l j p; q];[j;F� ! �?; k; k j �;�];[h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][j;F� ! ?�; k; l j k; l] � 2 adj(M);p [ p0 y q [ q0 est�a de�nido

DAdjComp1Earley = [j;> ! R��; j;m j k; l];[h;M ! ��; k; l j p; q];[h;F ! ?�; p; q j p; q];[h;N ! � �M�; i; j j �;�][h;N ! �M � �; i;m j p; q] � 2 adj(M)
DAdjComp2Earley = [j;> ! R��; j;m j k; l];[h;M ! ��; k; l j �;�];[h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i;m j p0; q0] � 2 adj(M)



76 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGDEarley = DInitEarley [ DScanEarley [ DPredEarley [ DCompEarley [ DAdjPredEarley[ DFootPredEarley [ DFootCompEarley [ DAdjComp1Earley [ DAdjComp2EarleyFEarley = � [0;> ! R��; 0; n j �;�] j � 2 I 	 xEn la �gura 3.5 se muestra una representaci�on gr�a�ca de la aplicaci�on del paso deductivoDAdjComp1Earley . Es interesante comparar este nueva �gura con la 3.4 correspondiente al mismopaso deductivo del algoritmo de tipo Earley sin la propiedad del pre�jo v�alido con el �n deobservar c�omo se restringen los �arboles candidatos en la aplicaci�on del paso deductivo. Se puedeobservar que la �unica diferencia entre ambas radica en que el extremo izquierdo del �arbol est�a expl��citamente indicado por el ��ndice h en la �gura 3.5, mientras que en la �gura 3.4 seconsideraba universalmente cuanti�cado.
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Figura 3.5: Descripci�on gr�a�ca de un paso DAdjComp1EarleyProposici�on 3.5 Ear ir=) Earley.Demostraci�on:Para demostrar que el esquema de an�alisis Earley es derivable del esquema de an�alisisEar mediante re�namiento de los ��tems de�niremos la siguiente funci�on:f([h;N ! � � �; i; j j p; q j adj]) = [N ! � � �; i; j j p; q j adj]de la cual se obtiene directamente que IEar = f(IEarley) y que �Ear = f(�Earley) porinducci�on en la longitud de las secuencias de derivaci�on. En consecuencia, PEar ir�! PEarley,con lo que hemos probado lo que pretend��amos. 2



3.6 Algoritmos de tipo Earley con la propiedad del pre�jo v�alido 77Un aspecto interesante a tener en cuenta es que el ��tem [h;F ! ?�; p; q j p; q] es redun-dante en el paso DAdjComp1Earley , puesto que su existencia viene impl��citamente determinada por laexistencia del ��tem [h;M ! ��; k; l j p; q], ya que en otro caso este �ultimo ser��a inconsistentey por consiguiente algoritmo ser��a incorrecto. La �nalidad de su presencia en dicho conjun-to de pasos deductivos, as�� como en DAdjComp1Ear , es facilitar la transici�on hacia el esquema dean�alisis Nederhof . Si prescindimos de dicho ��tem los pasos deductivos DAdjComp1Earley y DAdjComp2Earleyse podr��an fundir en uno solo:DAdjCompEarley = [j;> ! R��; j;m j k; l];[h;M ! ��; k; l j p; q];[h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i;m j p [ p0; q [ q0] � 2 adj(M)Por id�enticas razones, los pasos DAdjComp1Ear y DAdjComp1Ear del esquema Ear podr��an fundirseen un nuevo paso DAdjCompEar :
DAdjCompEar = [> ! R��; j;m j k; l];[M ! ��; k; l j p; q];[N ! � �M�; i; j j p0; q0][N ! �M � �; i;m j p [ p0; q [ q0] � 2 adj(M)En consecuencia, en lugar de la evoluci�on E sr=) df=) Ear ir=) Earley podr��amos haberde�nido una l��nea evolutiva E df=) Ear0 ir=) Earley0 sr=) df=) Earley, donde Ear0 y Earley0son como Ear y Earley, respectivamente, excepto por la sustituci�on de los pasos AdjComp1y AdjComp2 por AdjComp. Este resultado viene a mostrar una vez m�as que existen varioscaminos para transformar un esquema de an�alisis sint�actico en otro, tal como establece Sikkelen [189] para el caso de los algoritmos de an�alisis de gram�aticas independientes del contexto yque nosotros mostramos aqu�� para el caso de las gram�aticas de adjunci�on de �arboles.El algoritmo descrito por el esquema Earley presenta una complejidad temporal de O(n7).Aunque aparentemente la utilizaci�on de 8 ��ndices con respecto a la cadena de entrada en lospasos deductivos DAdjComp1Earley y DAdjComp2Earley hace pensar en una complejidadO(n8), la utilizaci�on deaplicaci�on parcial o curri�caci�on en dichos pasos reduce la complejidad hasta O(n7). En el casode DAdjComp1Earley la aplicaci�on parcial sobre los dos primeros ��tems involucra combinar 7 ��ndices, dedonde resulta la complejidad O(n7) con respecto a la cadena de entrada, pero �unicamente los5 ��ndices j, m, h, p y q forman parte del resultado intermedio puesto que son los �unicos quese necesitar�an en posteriores aplicaciones parciales. La siguiente aplicaci�on parcial combina el��tem intermedio con el tercer ��tem del paso deductivo, operaci�on que involucra �unicamente a los5 ��tems mencionados anteriormente, que son conservados en el resultado intermedio producido.Por �ultimo, la aplicaci�on parcial con el cuarto ��tem involucra la combinaci�on de los 6 ��ndices h,i, j, m, p, q. El caso de DAdjComp2Earley es an�alogo al de DAdjComp1Earley .El aumento de la complejidad de O(n6) a O(n7) se debe al ��ndice adicional incorporadoen los ��tems y que indica la posici�on del extremo izquierdo de la frontera del �arbol que seest�a considerando. La inclusi�on en los ��tems de este ��ndice hab��a surgido por la necesidad decontrolar que se est�an utilizando los �arboles correctos para reconocer el pie de un �arbol auxiliar.En consecuencia, dicho ��ndice s�olo es de real utilidad en los pasos FootPred y FootComp. Elresto de los pasos deductivos �unicamente propagan el valor de dicho ��ndice. Por consiguiente,en caso de que sea necesario estos �ultimos pasos deductivos pueden ser re�nados, dividi�endolosen varios pasos con el �n de generar ��tems intermedios carentes de dicho ��ndice. Esta t�ecnica, si



78 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGse aplica convenientemente, puede llegar a reducir la complejidad de los algoritmos de an�alisis.Evidentemente, hay que veri�car que los ��tems intermedios portan la informaci�on necesaria paraque el resultado de la composici�on de los pasos deductivos obtenidos mediante el re�namientode uno dado sea equivalente al resultado obtenido por aplicar directamente el paso deductivosin re�nar.En el caso completo del esquema de an�alisis Earley, para reducir la complejidad a O(n6)es su�ciente con hacer uso de la propiedad de independencia del contexto de TAG [214].B�asicamente, lo que dicha propiedad establece es que cada operaci�on de adjunci�on es inde-pendiente de la previa o posterior aplicaci�on de cualquier otra operaci�on de adjunci�on. Unaconsecuencia de esta propiedad es que si en un nodo M de un �arbol  est�a permitida la adjun-ci�on de un �arbol auxiliar � y se cumplen las tres condiciones siguientes:1. la parte izquierda de la frontera de �M se extiende desde la posici�on h hasta la posici�on jde la cadena de entrada, donde �M denota el resultado de escindir el sub�arbol enraizadopor M de ;2. la frontera del �arbol � se expande desde la posici�on j hasta la posici�on m de la cadena deentrada con una discontinuidad en el pie desde la posici�on k hasta la l;3. la frontera del sub�arbol enraizado por M abarca precisamente desde la posici�on k hastala posici�on l;como resultado de la adjunci�on de � en M la frontera del sub�arbol enraizado por este �ultimonodo se expande desde las posici�on j hasta la m sin discontinuidad y dicho sub�arbol puede serinsertado en todo �arbol � �M cuya frontera izquierda �nalice en la posici�on j independiente-mente de la posici�on h en la que se sit�ue el extremo izquierdo de dicha frontera. Precisamente,los algoritmos de tipo Earley para TAG que no cumplen la propiedad del pre�jo v�alido hacen usode esta propiedad para veri�car la correcci�on de la adjunci�on realizada en los pasos AdjComp.Como se recordar�a de la secci�on precedente, los ��tems de los esquemas de an�alisis de dichosalgoritmos no incorporan el ��ndice h del extremo izquierdo.En consecuencia, los ��tems que utilizaremos en el esquema de an�alisis sint�actico Nederhofcorrespondiente al algoritmo de tipo Earley para TAG presentado por Nederhof en [125] quepreserva la propiedad del pre�jo v�alido con una complejidadO(n6), son de dos tipos: los de�nidospara el esquema Earley y los pseudo-��tem que de�nimos a continuaci�on( [[N ! � � �; i; j j p; q]] j � �) ai : : : ap F aq+1 : : : aj �) ai : : : aj sii (p; q) 6= (�;�)� �) ai : : : aj sii (p; q) = (�;�) )Ahora podemos de�nir el esquema de an�alisisNederhof cuyo sistema de an�alisis mostramosa continuaci�on.Esquema de an�alisis sint�actico 3.7 El sistema de an�alisis PNederhof que se corresponde conla el algoritmo de an�alisis sint�actico de tipo Earley para TAG que cumple la propiedad del pre�jov�alido y posee una complejidad O(n6), dada una gram�atica de adjunci�on de �arboles T y unacadena de entrada a1 : : : an se de�ne como sigue:I(1)Nederhof = IEarley = � [h;N ! � � �; i; j j p; q] j N ! �� 2 P();  2 I [A;0 � h � i � j; (p; q) � (i; j) �
I(2)Nederhof = � [[N ! � � �; i; j j p; q]] j N ! �� 2 P();  2 I [A;0 � h � i � j; (p; q) � (i; j) �



3.6 Algoritmos de tipo Earley con la propiedad del pre�jo v�alido 79INederhof = I(1)Nederhof [ I(2)NederhofDInitNederhof = DInitEarley = ` [0;> ! �R�; 0; 0 j �;�] � 2 IDScanNederhof = DScanEarley = [h;N ! � � a�; i; j j p; q]; [a; j; j + 1][h;N ! �a � �; i; j + 1 j p; q]DPredNederhof = DPredEarley = [h;N ! � �M�; i; j j p; q][h;M ! ��; j; j j �;�] nil 2 adj(M)DCompNederhof = DCompEarley = [h;N ! � �M�; i; k j p; q]; [h;M ! ��; k; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i; j j p [ p0; q [ q0] nil 2 adj(M)DAdjPredNederhof = DAdjPredEarley = [h;N ! � �M�; i; j j p; q][j;> ! �R� ; j; j j �;�] � 2 adj(M)DFootPredNederhof = DFootPredEarley = [j;F� ! �?; k; k j �;�]; [h;N ! � �M�; i; j j p; q][h;M ! ��; k; k j �;�] � 2 adj(M)
DFootCompNederhof = DFootCompEarley = [h;M ! ��; k; l j p; q];[j;F� ! �?; k; k j �;�];[h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][j;F� ! ?�; k; l j k; l] � 2 adj(M);p [ p0 y q [ q0 est�a definidoDAdjComp0Nederhof = [j;> ! R��; j;m j k; l];[h;M ! ��; k; l j p; q];[[M ! ��; j;m j p; q]] � 2 adj(M)

DAdjComp1Nederhof = [[M ! ��; j;m j p; q]];[h;F ! ?�; p; q j p; q];[h;N ! � �M�; i; j j �;�][h;N ! �M � �; i;m j p; q]DAdjComp2Nederhof = [[M ! ��; j;m j �;�]];[h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i;m j p0; q0]DNederhof = DInitNederhof [ DScanNederhof [ DPredNederhof [ DCompNederhof [ DAdjPredNederhof [ DFootPredNederhof[ DFootCompNederhof [ DAdjComp0Nederhof [ DAdjComp1Nederhof [ DAdjComp2NederhofFNederhof = FEarley = � [0;> ! R��; 0; n j �;�] j � 2 I 	 x



80 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGObs�ervese que se ha aplicado un re�namiento al paso deductivo DAdjComp1Earley para obtener lospasos DAdjComp0Nederhof y DAdjComp1Nederhof . An�alogamente, el paso deductivo DAdjComp2Earley ha sido re�nado enlos pasos DAdjComp0Nederhof y DAdjComp2Nederhof . Para garantizar la correcci�on se veri�ca que:� La aplicaci�on consecutiva de DAdjComp0Nederhof y DAdjComp1Earley (resp.DAdjComp0Nederhof y DAdjComp2Nederhof ) esequivalente a la aplicaci�on de DAdjComp1Earley (resp. DAdjComp2Earley ). Es f�acil comprobar que ambosutilizan la misma informaci�on: todos los antecedentes de DAdjComp1Nederhof (resp. DAdjComp2Nederhof )son utilizados por pasos del esquema Nederhof y toda la informaci�on presente en losantecedentes de los pasos del esquema Nederhof es utilizada por el paso DAdjComp1Nederhof (resp.DAdjComp2Nederhof ), puesto que el��tem intermedio no crea nueva informaci�on, sino que simplementees un \resumen" de informaci�on contenida en los otros antecedentes. Es tambi�en f�acilcomprobar que en ambos casos se genera la misma informaci�on, puesto que los ��temsgenerados (excluyendo pseudo-��tems) son id�enticos en ambos casos.� El paso deductivo DAdjComp1Nederhof (resp. DAdjComp2Nederhof ) solo puede ser aplicado si previamente seha aplicado el paso DAdjComp0Nederhof . Se puede veri�car f�acilmente puesto que el paso DAdjComp0Nederhofgenera un ��tem intermedio y los �unicos pasos que toman un ��tem intermedio como antece-dente son DAdjComp1Nederhof y DAdjComp2Nederhof .En la �gura 3.5 se muestra una representaci�on gr�a�ca de la aplicaci�on de los pasos deductivosDAdjComp0Nederhof y DAdjComp1Nederhof .La complejidad del algoritmo descrito por el esquema de an�alisisNederhof es O(n6), puestoque en la combinaci�on de los��tems de cualquier paso intervienen activamente a los sumo 6��ndicescon respecto a la cadena de entrada.En [64] se describe una versi�on de este algoritmo en la que se utiliza una representaci�on planade los �arboles elementales en lugar de la representaci�on multicapa que se ha utilizado aqu��.Proposici�on 3.6 Earley sr=) Nederhof .Demostraci�on:Para demostrar que el esquema de an�alisis Nederhof puede ser obtenido mediante unre�namiento de los pasos deductivos del esquema Earley debemos probar que para todo sis-tema de an�alisis PEarley y PNederhof se cumple PEarley sr=) PNederhof . Ello conlleva demostrarque IEarley � INederhof y que �̀Earley � �̀Nederhof . Lo primero se obtiene directamente puestoque IEarley � INederhof por de�nici�on de los sistemas de an�alisis. Lo segundo se obtienedemostrando que DEarley � �̀Nederhof . Los �unicos pasos deductivos de PEarley que no se hanincorporado directamente en PNederhof son DAdjComp1Earley y DAdjComp2Earley y para ellos se cumpleque:� Un paso DAdjComp1Earley es equivalente a la aplicaci�on de un paso DComp0Nederhof seguido de laaplicaci�on de un paso DComp1Nederhof :[j;> ! R��; j;m j k; l]; [h;M ! ��; k; l j p; q];[[M ! ��; j;m j p; q]][[M ! ��; j;m j p; q]]; [h;F ! ?�; p; q j p; q]; [h;N ! � �M�; i; j j �;�][h;N ! �M � �; i;m j p; q]
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Figura 3.6: Descripci�on gr�a�ca de la aplicaci�on consecutiva de los pasos DAdjComp0Nederhof y DAdjComp1Nederhof



82 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAG� Un paso DAdjComp2Earley es equivalente a la aplicaci�on de un paso DComp0Nederhof seguido de laaplicaci�on de un paso DComp2Nederhof :[j;> ! R��; j;m j k; l]; [h;M ! ��; k; l j p; q];[[M ! ��; j;m j p; q]][[M ! ��; j;m j p; q]]; [h;N ! � �M�; i; j j p0; q0][h;N ! �M � �; i;m j p0; q0] 23.7 An�alisis sint�actico de TAG lexicalizadasLas gram�aticas lexicalizadas poseen una propiedad muy interesante desde el punto de vista delan�alisis sint�actico: son �nitamente ambiguas. Puesto que cada componente de la gram�atica (enel caso de TAG, cada �arbol elemental) est�a asociado con un componente l�exico, solamente unconjunto �nito de tales estructuras pueden ser utilizadas para el an�alisis de una cadena de entradadada y adem�as solamente existe un n�umero �nito de combinaciones de dichas estructuras. Enresumen, las gram�aticas lexicalizadas impiden la aparici�on de an�alisis c��clicos.El an�alisis de gram�aticas lexicalizadas puede realizarse en dos fases, una primera en la cual seseleccionan todas las estructuras relevantes para la cadena de entrada que se pretende analizary una segunda en la cual se aplica un algoritmo de an�alisis sint�actico que combine dichas estruc-turas. Este tipo de procesamiento se corresponde con un an�alisis fuera de l��nea. Las gram�aticaslexicalizadas tambi�en pueden ser analizadas en l��nea, de tal modo que seg�un se va avanzado enla lectura de la cadena de entrada se proporcionen las estructuras elementales correspondientes.Algunos autores [174, 168] sugieren que en an�alisis fuera de l��nea est�a mejor adaptado a estetipo de gram�aticas puesto que las estructuras seleccionadas en la primera fase posibilitan alanalizador sint�actico la utilizaci�on de informaci�on ascendente no local7, restringiendo de estemodo las posibilidades de combinaci�on de las estructuras e incluso el n�umero de estructuras aconsiderar. En efecto, al actuar de este modo, el analizador sint�actico solamente considerar�aaquellas estructuras relevantes para la cadena a analizar, por lo que se podr��a decir que trabajasobre una subgram�atica relevante para la cadena de entrada.Los bene�cios que se obtiene de la lexicalizaci�on dependen del algoritmo de an�alisis quese vaya a aplicar. Los algoritmos puramente ascendentes, del tipo CYK, �unicamente se bene-�cian de la reducci�on del n�umero de estructuras a considerar durante el proceso de an�alisis.Un algoritmo puramente descendente, basado en una exploraci�on en profundidad con retroceso,conseguir��a mayores bene�cios, puesto que al ser las gram�aticas lexicalizadas �nitamente ambi-guas el espacio de b�usqueda es �nito y por lo tanto el an�alisis terminar�a en todos los casos8.Loa algoritmos mixtos que utilizan informaci�on ascendente y descendente, como por ejemplolos algoritmos de tipo Earley, se ven tambi�en bene�ciados por la lexicalizaci�on. Una primeraventaja surge del hecho de que ning�un �arbol elemental tiene la cadena vac��a por frontera, locual signi�ca que una adjunci�on no puede ser predicha y completada sin avanzar en el reconoci-miento de la cadena de entrada. Por tanto, al terminaci�on est�a asegurada. Adicionalmente, la7Esta informaci�on puede incluso no estar acotada con respecto a la distancia [168], de tal modo que no se puedeimitar su efecto mediante la utilizaci�on de un n�umero limitado de s��mbolos de prean�alisis. Esta caracter��sticas sepuede aplicar por ejemplo al reconocimiento de frases hechas con expresiones arbitrarias intercaladas.8Un analizador sint�actico puramente descendente puede no terminar para una gram�atica no lexicalizada pues-to que puede intentar repetir inde�nidamente el an�alisis del mismo conjunto de estructuras sin avanzar en elreconocimiento de la cadena de entrada.



3.8 El bosque de an�alisis 83utilizaci�on de una estrategia de dos fases permite que la selecci�on de estructuras de acuerdo alos componentes l�exicos presentes en la cadena de entrada ayude al analizador sint�actico en latarea de �ltrar las predicciones y/o compleciones para la adjunci�on y la sustituci�on. Resultadosexperimentales realizados Schabes y Joshi [174, 168] muestran que la estrategia de dos fasesaumenta considerablemente la e�ciencia de un algoritmo de an�alisis sint�actico de tipo Earleypara TAG.Todos los algoritmos mostrados en este cap��tulo pueden ser f�acilmente adaptados agram�aticas de adjunci�on de �arboles lexicalizadas. Para ello s�olo es preciso incluir un pasodeductivo para tratar la sustituci�on de un �arbol en un nodo de sustituci�on. Puesto que dichooperaci�on es independiente del contexto, no afecta a la complejidad espacial ni temporal de losalgoritmos.3.8 El bosque de an�alisisLos algoritmos mostrados hasta el momento, tal y como han sido descritos, son realmentereconocedores y no analizadores sint�acticos, puesto que no construyen �arboles de derivaci�on.Sin embargo, cada uno de los pasos deductivos contiene la informaci�on necesaria para generarla parte correspondiente de un �arbol de derivaci�on y, puesto que todos los algoritmos recorrentodas las posibles derivaciones, se pueden reconstruir todos los posibles �arboles de derivaci�on.Puesto que estamos tratando con analizadores no deterministas se trata de construir unaestructura, denominada bosque de an�alisis [30, 215] que permita representar todas las deriva-ciones de un forma compacta, compartiendo subderivaciones comunes, y que permita extraercada una de las derivaciones en tiempo lineal con respecto al tama~no del bosque de an�alisis. Elproblema de la construcci�on del bosque de an�alisis para TAG ha sido estudiado con anterioridadpor Vijay-Shanker y Weir en [215], que han propuesto dos posibles soluciones: la utilizaci�on degram�aticas independientes del contexto y la utilizaci�on de gram�aticas lineales de ��ndices. Cual-quiera de las soluciones es aplicable a los algoritmos de an�alisis sint�actico mostrados en estecap��tulo.3.8.1 Gram�aticas independientes del contexto como bosque de an�alisisEs posible representar el bosque compartido mediante una gram�atica independiente del contextoque capture la independencia al contexto de la operaci�on de adjunci�on. Los no-terminales dela gram�atica ser�an de la forma htb;N ; i; j; p; qi donde tb 2 f>;?g se utiliza para indicar si elno-terminal representa al nodo N antes (?) o despu�es (>) de una adjunci�on. Es interesanteobservar que los no-terminales son casi id�enticos a los ��tems utilizados en el esquema de an�alisisCYK. Mediante una peque~na modi�caci�on en los pasos deductivos9 ser��a posible hacer adj =true siempre que tb = > y que adj = false siempre que tb =?. Puesto que los ��tems de losrestantes esquemas son un re�namiento de los ��tems de CYK la informaci�on necesaria para losno-terminales se puede obtener directamente a partir de los ��tems.Respecto a la forma de las producciones, a modo de ejemplo, mostramos la producci�oncorrespondiente a la adjunci�on del �arbol auxiliar � en el nodo N :h>; N ; i; j; r; si ! h>;R� ; i; j; p; qi h?; N ; p; q; r; sila cual se corresponde con el paso deductivo de adjunci�on del esquema de an�alisis CYK. Aligual que ocurr��a con los no-terminales, las producciones del bosque de an�alisis se pueden obtenerdirectamente a partir de los pasos deductivos en los diferentes esquemas de an�alisis.9Esencialmente la adici�on de un paso deductivo DNoAdjCYK = [N ;i;jjp;qjfalse][N ;i;jjp;qjtrue] es aplicable siempre que la reali-zaci�on de una adjunci�on sobre N sea opcional.



84 Algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGEl n�umero de producciones esO(n6) y la construcci�on de la gram�atica tienen una complejidadtemporal O(n6), por lo que la complejidad temporal de los algoritmos permanece inalterable,aunque la complejidad espacial aumenta de O(n4) �o O(n5) a O(n6).Un aspecto interesante a destacar es que aunque el bosque de an�alisis construido de estaforma codi�ca las derivaciones para una cadena de entrada dada, el lenguaje derivado por lagram�atica independiente del contexto no es importante. Lo que importa es que el lenguajegenerado es no vac��o si la cadena pertenece a la TAG original y en tal caso las derivacionespara la TAG original puede ser obtenidas en tiempo lineal a partir de las derivaciones de lagram�atica independiente del contexto que codi�ca el bosque compartido, siempre que esta hayasido podada para eliminar los s��mbolos in�utiles.3.8.2 Gram�aticas lineales de ��ndices como bosque de an�alisisSe puede representar el bosque compartido mediante una gram�atica lineal de��ndices utilizando latransformaci�on de TAG en LIG de�nida en [214]. A modo de ejemplo, las siguiente produccionesrepresentan la adjunci�on del �arbol auxiliar � en el nodo N :h>; i; ji[��N ]! h>; i; ji[��NR�]h?; p; qi[��NF�]! h?; p; qi[��N ]La primera producci�on representa el �nal de la adjunci�on mientras que la segunda representa elreconocimiento del nodo pie del �arbol auxiliar.La informaci�on contenida en los no-terminales y producciones de la gram�atica lineal de��ndices puede obtenerse directamente a partir de los ��tems y pasos deductivos de los esquemasde an�alisis sint�actico.El tama~no de la gram�atica es O(n3) y el tiempo necesario para construirla es O(n6), por loque las complejidades temporal y espacial de los algoritmos no se ven afectadas.El inconveniente de esta representaci�on estriba en que no se pueden extraer directamentelos �arboles de derivaci�on individuales, sino que es preciso construir una estructura auxiliar quetoma la forma de un aut�omata �nito que reconoce las pilas de ��ndices asociadas a cada terminal.Una vez construido dicho aut�omata �nito, cada uno de los �arboles de derivaci�on puede serextra��do con una complejidad temporal que tiene por cota inferior O(n4) y que en el caso de lasgram�aticas de adjunci�on de �arboles lexicalizadas tiene como cota superior O(n5). Puesto que eltama~no del bosque compartido es O(n3), no se asegura que en todos los casos la recuperaci�on delos �arboles de derivaci�on individuales se pueda realizar en tiempo lineal con respecto al tama~nodel bosque compartido.3.9 Otros algoritmos de an�alisis sint�actico para TAGPresentamos a continuaci�on un conjunto de algoritmos de an�alisis sint�actico de TAG que sibien no est�an en el camino principal de la evoluci�on de los algoritmos de an�alisis mostradoanteriormente, presentan inter�es bien por constituir caminos laterales del camino principal deevoluci�on, bien por haber constituido hitos importantes aunque posteriormente hayan quedadorelegados, o bien por constituir ejemplos singulares de aplicaci�on a TAG de ciertas �areas delan�alisis sint�actico, como la incrementalidad o el paralelismo.3.9.1 El algoritmo de LangLang describe en [106] un algoritmo tabular de an�alisis de TAG, con el objetivo principal demostrar que t�ecnicas de an�alisis muy generales pueden ser utilizadas para desarrollar un anali-zador sint�actico de tipo Earley para TAG. Concretamente, Lang utiliza las siguientes t�ecnicas:


