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Resumen: En este articulo se analizan varios tipos de graméticas independientes
del contexto probabilisticas obtenidas a partir de corpus etiquetados sintacticamente
(treebanks). Estas gramdticas se utilizan para la desambiguacién léxica y sintdctica
de frases procedentes del lenguaje natural. Los modelos que aqui se estudian son
los siguientes: (1) uno que simplemente extrae las reglas contenidas en el corpus y
cuenta el nimero de ocurrencias de cada una; (2) un modelo que ademds almacena
informacién acerca de la categoria sintdctica del nodo padre, y (3) un modelo que
extrae y estima las probabilidades de las reglas almacenando informacién acerca
de la categoria sintictica de los hijos. Este ultimo permite analisis sintdcticos mas
eficientes, disminuye considerablemente la perplejidad de los conjuntos de tests y
supone formalmente una generalizacion del concepto de n-gramas al caso de arboles.
Palabras clave: gramaticas probabilisticas de contexto libre, andlisis sintactico,
treebanks.

Abstract: In this paper, we compare three different approaches to build a proba-
bilistic context-free grammar for natural language parsing from a tree bank corpus:
(1) a model that simply extracts the rules contained in the corpus and counts the
number of occurrences of each rule; (2) a model that also stores information about
the parent node’s category, and (3) a model that estimates the probabilities accord-
ing to a generalized k-gram scheme for trees with & = 3. The last model allows for
faster parsing, decreases considerably the perplexity of test samples and may be seen

as a generalization of the classic n-gram models to the case of trees.
Keywords: stochastic context-free grammar, parses, treebanks.

1. Introduccion

Las gramaticas independientes del contex-
to son una forma habitualmente utilizada de
representar la estructura sintactica de las ora-
ciones. Muchas tareas dedicadas al proce-
samiento del lenguaje natural (PLN) necesi-
tan de dicha estructura para poder interpre-
tar cada frase. Sin embargo, el problema de
la ambigiiedad estructural es muy comin (so-
bre todo en frases con més de 15 palabras) y
dificulta enormemente la labor. Algunos au-
tores (p.e. (2)) establecen que la mayoria de
ambigiiedades sintacticas se pueden resolver
sin utilizar informacién seméntica alguna; es-
to es, sélo seleccionando el andlisis sintactico
més probable de entre todos los candidatos.
Esto establece las bases de una familia de
técnicas que utilizan las probabilidades para
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decidir cual es el andlisis sintactico que mejor
se adapta a cada frase.

Las probabilidades de cada estructura se
estiman a partir de corpus de frases ana-
lizadas sinticticamente. El Penn Treebank
(2) es un ejemplo de este tipo de cor-
pus. La técnica mdas conocida que construye
graméticas probabilisticas de contexto libre
(GPCL) a partir de treebanks es la deno-
minada tree bank grammars (2). En este tipo
de gramdticas, las reglas se extraen directa-
mente de los arboles de andlisis sintacticos;
cada constituyente del arbol de dos niveles es
una regla. Las probabilidades se estiman con-
tando el niimero de veces que cada produc-
cion aparece. Este es el esquema mas sencillo
y no estd libre de problemas. Mejores resul-
tados se obtienen utilizando el modelo parent
annotation (2) donde cada nodo del drbol al-
macena cierta informacién contextual; en este
caso, la categoria sintactica del nodo padre.



Todo esto ya lo establecié Charniak (2) cuan-
do observé que las treebank grammars sobre-
generalizaban en exceso y que se necesitaban
mecanismos, como el mencionado, para rela-
jar la independencia de la GPCL.

Con este espiritu se ha introducido una
generalizacion de los clasicos n-gramas apli-
cados a arboles. Las GPCL obtenidas consis-
ten en reglas que incluyen informacién con-
textual acerca de cuando la regla puede ser
aplicada. Por analogia con el modelo de John-
son (2) se le podria llamar al nuevo modelo
modelo de anotacion de los hijos.

2. Una generalizacion de los
n-gramas

Los n-gramas son modelos estocasticos
para la generacién de secuencias $i, sg, ...
basados en probabilidades condicionales de
forma que:

1. Dado un modelo M, la probabilidad
P(s182...8;/ M) de una secuencia se de-
fine como un producto de probabilidades
condicionales

P(s1s9...8)M) =
= pM(S1)PM(32\S1) e 'pM(St\S1S2 ce Stfl)

(1)

2. Las probabilidades pys se limitan a algiin
contexto inmediatamente anterior, en
particular, a las ultimas n — 1 palabras

par(selst...si—1) = pm(Se]St—nt1 ... 51-1)

(2)

De esta manera, los pardmetros a deter-
minar en un modelo de n-gramas son las pro-
babilidades par(sp|s1...Sp—1)VS1,...,8, €
3. El niimero de dichos pardmetros crece ex-
ponencialmente con n de manera que sélo los
casos n = 2 (bigramas) y n = 3 (trigramas)
se utilizan en la practica.

Notese que en este tipo de modelos, la
probabilidad de generar en tiempo ¢ la pa-
labra s; queda definida como una funcién de
la subsecuencia de longitud n — 1 que in-
mediatamente precede a dicha palabra. Si lo
que se pretende es extenderlo a arboles, ya
no estd tan claro que contexto deberia consi-
derarse. Los n-gramas aplicados a secuencias
se analizan siguiendo un orden natural: de
izquierda a derecha. En el caso de arboles
cabria pensar en dos formas de analizarlos:

VP
%\
\% NP PP

Figura 1: Un ejemplo de arbol de anAlisis
sintatico de profundidad 3.

ascendente (o bottom-up) o descendente (o
top-down). La clase de lenguajes que recono-
cen los autématas de arboles ascendentes es
mayor (2) y, por tanto, permiten descrip-
ciones sintacticas mads ricas.

Asi, en nuestro modelo, la probabilidad de
expansién de un nodo vendrd dada en funcién
del subarbol de longitud & — 2 ' que dicho
nodo genera?, esto es, cada estado almacena
un subdrbol de profundidad k& — 2. De esta
manera:

= Las probabilidades son estimadas
deacuerdo a un modelo de k-gramas
generalizado al caso de arboles.

= Las reglas gramaticales incluyen infor-
macién acerca del contexto donde son
aplicadas.

En el caso particular de k& = 2 sélo se tiene
en cuenta la etiqueta del nodo (anédlogo a los
bigramas para secuencias). El modelo coin-
cide con la simple extraccién de reglas con-
tenidas en el corpus, las llamadas treebank
grammars de Charniak, (2), entre otros. Por
ejemplo, para el arbol de la figura 1, se ob-
tiene las siguientes reglas:

VP — VNP PP
NP — DetN
PP — PNP

Sin embargo, en nuestro modelo de k-
gramas y tomando £ = 3, los simbolos no
terminales X7, 7 quedan definidos por:

= la etiqueta del nodo X,

'Mientras que en el caso de secuencias, el tamafio
de la ventana se denota por n, para el caso de arboles
hemos preferido, como suele ser habitual, utilizar la
variable k.

2Notar que en nuestra notacién un arbol con un
dnico nodo tiene profundidad 0. Sin embargo, una
secuencia con una unica palabra tiene longitud 1.



frases procesadas | k=3 | PA | k=2

10 000 6 529 | 263 70
20 000 9958 | 293 70
30 000 12 548 | 321 70
40 000 14 703 | 339 70
50 000 16 842 | 354 70

Cuadro 1: Tamano del conjunto de simbolos
gramaticales en funcién del nimero de frases
procesadas

» ¢l nimero m de descendientes del nodo
X (silos tiene) y

= ¢l orden de las etiquetas de los descen-
dientes Z1, ..., Zy, (si los tiene)

De esta manera, para el mismo arbol se
obtienen las siguientes reglas gramaticales:

VPyxppp — V NPper,x PPpnp
NPDet,N — Det N
PPpxp — P NPpet N

Notese que el proceso es equivalente a la
realizacién de un re-etiquetado en el arbol de
andlisis sintactico antes de extraer las reglas
segin un modelo k£ = 2.

Finalmente, en el modelo parent-
annottated (PA) descrito en (2) los
simbolos no terminales quedan definidos a
partir de las etiquetas del propio nodo y la
del nodo padre:

SVP — V VPNP VPPP
VPNP — Det N
VPPpP — PPPNP
PPNP — DetN
Es evidente que los modelos £ = 3 y

PA incorporan informacién contextual que no
estd presente en el modelo k = 2y, por lo tan-
to, un ntimero mayor de reglas se van a obte-
ner. Sin embargo, en la préactica el tamano
del conjunto de reglas siempre es moderado.
Ahora bien, aunque la generalizacién permite
valores de k superiores a 3, el gran nimero de
posibles reglas obtenidas obligaria a disponer
de un corpus extremadamente grande para
obtener un modelo estadisticamente acep-
table.

La grafica de la figura 2 muestra co-
mo crece el conjunto de reglas en funcién
del niimero de frases procesadas. Como cabia
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Figura 2: Nimero de reglas inferidas en fun-
cién del ntimero de frases procesadas

esperar, se observa que el nimero de re-
glas obtenidas aumenta conforme més infor-
macién se codifica en la etiqueta del nodo.
Por otra parte, no parece alcanzar un limite
incluso después de analizar todo el corpus.
Similares conclusiones se pueden extraer del
cuadro 1 dénde se aprecia cémo varia el
tamano del conjunto de simbolos segiin se
procesan frases del corpus (experimentos rea-
lizados segtin las condiciones expresadas en la
seccién 3.1).

3. Resultados experimentales

3.1. Condiciones generales

Se han realizado experimentos para va-
lorar la capacidad de desambiguacién de es-
tos modelos de k-gramas comparandolos con
las treebank grammars y el modelo parent-
annotation (PA) (2). En concreto, hemos
analizado la habilidad de cada graméatica
para seleccionar el arbol sintictico que mejor
se adapta a cada oracion, esto es, la habilidad
para resolver el problema de la ambigiiedad
estructural. También hemos estudiado la per-
plejidad como un indicador de la bondad de
cada método. El corpus utilizado, tanto para
entrenamiento como para test, ha sido la por-
cién Wall Street Journal del Penn Treebank
(PTB), versién 3, con algunas modificaciones
bésicamente estructurales:

= En cada oracion se ha insertado un nue-
vo nodo raiz (con etiqueta ROOT, co-
mo en (2)) por encima del que ya con-

tenia. Este serd el simbolo inicial de la
gramatica.



= De las etiquetas de los nodos se ha eli-
minado todo aquello que no aporta in-
formacién sintactica de interés (prefijos
y sufijos). Asi, por ejemplo, la etiqueta
NP-SBJ queda reducida a NP.

» Los constituyentes (subdrboles) vacios
se han eliminado por no aportar tam-
poco informacién de interés. (etiquetas
-NONE- del PTB que producen reglas
del tipo (X — A)

= Se han eliminado las ramas de los drboles
que producen reglas del tipo (X — X).
Para evitar la obtencién, en algunas fras-
es, de un nimero infinito de andlisis posi-

bles.

En los experimentos, el conjunto de en-
trenamiento estuvo formado por todos los
arboles (41,532) que hay en las secciones 02 a
la 22 del mencionado corpus (80 % del PTB).
Esto da un total de 600,000 subarboles o
constituyentes. El conjunto de test estaba
compuesto de todas las frases de la seccién
23 con un nimero de palabras no superior a
40.

3.2. Resultados relativos a la
desambiguacién estructural

Cada una de las frases del conjunto
de test se analizé utilizando el algorit-
mo de Cocke-Younger-Kasami extendido a
cualquier gramditica probabilistica indepen-
diente del contexto (2). El andlisis sintdctico
mas probable se compard con el correspon-
diente que figuraba en el treebank utilizando
la métrica de evaluacion PARSEVAL (2; 2,
p. 432), la cual da cierto crédito a los andlisis
parcialmente incorrectos estableciendo, entre
otras, estas dos medidas:

w labeled precision (P) Es la fraccién de
constituyentes etiquetados de forma co-
rrecta en el andlisis mas probable sobre
el total de constituyentes obtenidos en
dicho anélisis.

» labeled recall (R) Es la fraccién de cons-
tituyentes etiquetados de forma correcta
en el andlisis més probable sobre el total
de constituyentes en el andlisis del tree-
bank.

Los modelos evaluados han sido los si-
guientes:

MODELO R P frR=100%
k=2 70.7% | 76.1% | 10.4%
k=3 79.6% | 74.3% | 19.9%

PARENT | 80.0% | 81.9% | 18.5%

AmvBoOs | 80.5% | 74.5% | 22.7%

MODELO | EXACTAS | COBERTURA | t
k=2 10.0% 100 % 57
k=3 13.4% 94.6 % 7

PARENT 16.3 % 100 % 340

AMBOS 15.5 % 79.6 % 4
Cuadro 2: Resultados del andlisis para ca-

da modelo:labelled recall R, labelled preci-
sion P, fraccién de frases con total labelled
recall fr_1999, fraccion de andlisis idénti-
cos al PTB, cobertura o fracciéon de frases
analizadas, y tiempo medio de respuesta fpor
frase en segundos.

= Una treebank grammar estindar, sin
ningtn tipo de anotaciéon (k=2), con
probabilidades para 15,140 reglas.

= Una gramdtica con anotacién tnica-
mente de la categoria sintactica de los
nodos hijos (k=3), con probabilidades
para 92,830 reglas.

= Una gramaética del tipo parent-annotated
(PA), con probabilidades para 23,020 re-
glas.

» Una gramdtica con anotacion tanto del
padre como de los hijos (AMBOS), con
probabilidades para 112,610 reglas.

Como ya se ha dicho, el niimero de re-
glas obtenidas crece conforme més informa-
cién se codifica en cada nodo, sin embar-
go, este incremento no es extremo. Por otra
parte, al disminuir la capacidad de sobrege-
neralizacién, algunas frases del test no se
pueden analizar, esto es, la gramética las re-
chaza.

Los resultados del cuadro 2 muestran que:

» Los modelos con anotaciéon de la cate-
goria sintactica de los nodos padre o hi-
jos son capaces de analizar sintdctica-
mente mejor que aquellos sin dicha ano-
tacion.

= En términos generales, los modelos con
anotaciéon de hijos se comportan de for-
ma ligeramente peor que los de ano-
tacién del padre. Esto puede ser debido



Modelo | £ (s)
k=3 5.45
PA 229.17
k=2 45.77
AMBOS 3.60

Cuadro 3: Tiempo medio de andlisis para
frases de 25 palabras

a la gran cantidad de pardmetros a esti-
mar que se obtienen de los primeros com-
pardndolo con los segundos. Los mode-
los de k-gramas con k > 3 producen re-
glas gramaticales muy precisas que sélo
se pueden aplicar en un contexto deter-
minado. Esto que a priori es una ventaja,
se convierte en un inconveniente cuando
el treebank del que disponemos tiene en
promedio sélo 6 subarboles por regla.

= Los modelos £ = 3 y AMBOS no son ca-
paces de analizar todo el test. En otras
palabras, rechazan algunas de las frases
contenidas en él.

= El tiempo medio para analizar una frase
es, con mucha diferencia, inferior si se
utilizan los modelos & = 3 y AMBOS
(donde también interviene k = 3). Es-
to es razonable teniendo en cuenta que
en dichos modelos el nimero de posi-
bles andlisis sintdcticos se reduce drésti-
camente.
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Figura 3: Tiempo medio de anélisis de la frase
para cada modelo.

La grafica de la figura 3 muestra, en escala
logaritmica y para cada modelo, como varia el

Ntmero de posibles

MODELO | andlisis sintacticos
k=3 68
PA 642 152
k=2 662 422

Cuadro 4: Numero de andlisis posibles que,
para cada modelo, tiene la secuencia de eti-
quetas sintacticas: DT NN VB JJ.

S

N

NP VP

N
DT NN CC DT NN VBP NNP

Figura 4: Un ejemplo de arbol de anA&lisis
sintatico obtenido con el modelo parent anno-
tation. Coincide con el encontrado en el PTB.

tiempo medio de andlisis de cada frase en fun-
cién su tamano (numero de palabras). Se ob-
serva que efectivamente los modelos k = 3 y
AMBOS permiten analizar de manera mucho
més rapida. El cuadro 3 muestra el tiempo
medio de andlisis, en segundos, de las frases
con 25 palabras (tamano medio de las frases
en el PTB).

Es evidente que las diferencias se deben
a la ambigiiedad intrinseca de cada modelo.
El cuadro 4 muestra el nimero de angli-
sis posibles que, con diferentes graméticas,
tiene la secuencia de etiquetas sintdcticas:
DT NN VB JJ. Se observa que, efectiva-
mente, la ambigiiedad del modelo k£ = 3 es
muy inferior al resto.

Por otra parte, los modelos con anotacién
de los hijos producen &rboles de anélisis
sintdcticos mucho méds estructurados y refi-
nados que los obtenidos por los que no uti-
lizan anotacién alguna o utilizan anotacién
del padre, los cuales tienden a utilizar reglas
que producen arboles muy planos o poco pro-
fundos. Sirvan como ejemplo las figuras 4
y 5. Muestran dos andlisis sintacticos pro-
ducidos, respectivamente, por un modelo con
anotacion del padre y otro con anotacién de
los hijos. Ademads, el primero de ellos es el
que el PTB establece como correcto.

El ejemplo también es 1til para poner de
relieve las deficiencias que subyacen en las es-
tructuras de los arboles del PTB. Son, como



NP VP

VBP NNP
NP CC NP
N S
DT NN DT NN
Figura 5: Un ejemplo de arbol de anAlisis
sintatico obtenido con el modelo k = 3

se ha dicho, excesivamente planas en algunos
casos como para ser sintactica o semantica-
mente tutiles. Esto perjudica de manera muy
especial a la notacién de los hijos, al menos si
como métrica de evaluacién se emplean cues-
tionadas por algunos autores (ver, p.e. (2))
PARSEVAL que asignan, en este ejemplo,
100 % a las medidas labelled recall y labelled
precision del arbol de la figura 4 y, respecti-
vamente, 100 % y 60 % a las mismas medidas
del 4rbol de la figura 5 el cual no deberia con-
siderarse peor que el encontrado en el PTB.

3.3. Resultados relativos a la
perplejidad

También se ha utilizado la perplejidad de
un conjunto de test S = {wy,...,wg} co-
mo indicador de la bondad de cada modelo,
P = L5 log, p(uy|M), donde p(ur| M)
es la suma de las probabilidades de todos
los andlisis posibles de la frase w;. La per-
plejidad mide la falta de habilidad del mo-
delo para predecir nuevos eventos, asi, mejor
serd el modelo si tiene una menor perpleji-
dad. Ahora bien, puesto que algunos mode-
los asignan probabilidad nula a ciertas fra-
ses y, por tanto, una perplejidad infinita, se
han estudiado ciertas combinaciones lineales
de modelos M; y M; con p(w|M;, M;) =
Ap(wy| M;)+(1—X)p(w;|M;) que garantizaban
una cobertura total. El parametro A € [0,1]
elegido es el que minimizaba la perplejidad.

Los mejores resultados se obtuvieron con
una mezcla de los modelos & = 3 y parent an-
notation con una mayor presencia (65 %) del
primero. Las medidas labelled recall y labelled
precision fueron, respectivamente, 82.1% y
81 %. El porcentaje de frases con total labelled
recall fr—100% alcanzé el 22.2 %, similar al
mejor resultado del cuadro 2 pero cubriendo
todo el conjunto de test.

COMBINACION LINEAL | Pupin | Amin
k=2y k=3 90.8 | 0.25

k =2y PARENT 108.7 | 0.6

k =2y AMBOS 94 0.3

k =3 y PARENT 88 0.65

Cuadro 5: Valores del pardmetro Amin que
minimiza la perplejidad del test para cada
combinacién lineal estudiada. La perplejidad
minima se obtuvo con una mezcla del modelo
k = 3 y parent annotation. Todos los modelos
tienen cobertura total.

Los valores de la perplejidad P, v el co-
rrespondiente valor de A\ con el que se obtu-
vieron se muestran en el cuadro 5.

4. Conclusiones

En este articulo se ha introducido un nue-
vo modelo de gramética probabilistica de
contexto libre en la que sus variables se es-
pecializan almacenando informacién del con-
texto en el que aparecen. Esto es, tienen en
cuenta el arbol que generan hasta un cierto
nivel. En particular, se han estudiado mode-
los en los que los nodos guardan la categoria
sintdctica de los hijos. Se han comparado con
aquellos que no almacenan informacién adi-
cional alguna (treebank grammars) y aque-
llos que almacenan en cada nodo la categoria
sintdctica del nodo padre (parent annotated
models).

Por otra parte, los modelos introducidos
suponen una generalizacién de los clasicos n-
gramas aplicados a drboles. Los experimentos
han mostrado que:

= La habilidad de los modelos £ = 3 y
PA para resolver el problema de la am-
bigiiedad estructural es similar.

» Kl andlisis sintdctico de las frases resul-
ta, con diferencia, mucho mas rapido si
se utilizan gramdticas con anotacion de
los hijos (K = 3). Esto es debido a que
en estos modelos el niimero de posibles
andlisis se reduce dristicamente. Sin em-
bargo, no es este el caso del modelo PA
donde por el contrario, la ambigiiedad
aumenta.

= Las gramaticas del tipo & = 3 y supe-
riores serian mas efectivas si se dis-
pusiera de un corpus lo suficientemente
grande como para poder estimar de for-
ma correcta todos sus pardmetros.



= Las gramdticas con anotacién de los
descendientes tienden a dar andlisis
sintacticos mucho més estructurados y
refinados que las otras.

= La perplejidad de los conjuntos de test
se reduce siempre que la anotacién de
los hijos esté presente en el modelo.

Actualmente se estdn desarrollando
nuevas técnicas de suavizado que consisten
en la incorporaciéon de nuevas reglas gra-
maticales para permitir el uso del back off
desde valores superiores de k hasta & = 2
(con cobertura total). Al mismo tiempo,
permitirdn recuperar el valor de k original
(notar que cuanto mayor es k més ripido
es el andlisis sintdctico). En otras palabras,
se trata de un back off a nivel de regla
gramatical con capacidad de recuperacion.
Por otra parte y con el objetivo de que
el andlisis sea lo mds eficiente posible, se
estd desarrollando un nuevo algoritmo de
analisis sintictico orientado a este tipo de
gramdaticas con el suavizado mencionado.
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