
Aprendizaje de gram�ati
as probabil��sti
as a partir de �arbolessint�a
ti
os�Jose L. Verd�u-MasDepartamento de Lenguajes y Sistemas Inform�ati
os.Universidad de Ali
ante, Spainverdu�dlsi.ua.esResumen: En este art��
ulo se analizan varios tipos de gram�ati
as independientesdel 
ontexto probabil��sti
as obtenidas a partir de 
orpus etiquetados sint�a
ti
amente(treebanks). Estas gram�ati
as se utilizan para la desambigua
i�on l�exi
a y sint�a
ti
ade frases pro
edentes del lenguaje natural. Los modelos que aqu�� se estudian sonlos siguientes: (1) uno que simplemente extrae las reglas 
ontenidas en el 
orpus y
uenta el n�umero de o
urren
ias de 
ada una; (2) un modelo que adem�as alma
enainforma
i�on a
er
a de la 
ategor��a sint�a
ti
a del nodo padre, y (3) un modelo queextrae y estima las probabilidades de las reglas alma
enando informa
i�on a
er
ade la 
ategor��a sint�a
ti
a de los hijos. Este �ultimo permite an�alisis sint�a
ti
os m�ase�
ientes, disminuye 
onsiderablemente la perplejidad de los 
onjuntos de tests ysupone formalmente una generaliza
i�on del 
on
epto de n-gramas al 
aso de �arboles.Palabras 
lave: gram�ati
as probabil��sti
as de 
ontexto libre, an�alisis sint�a
ti
o,treebanks.Abstra
t: In this paper, we 
ompare three di�erent approa
hes to build a proba-bilisti
 
ontext-free grammar for natural language parsing from a tree bank 
orpus:(1) a model that simply extra
ts the rules 
ontained in the 
orpus and 
ounts thenumber of o

urren
es of ea
h rule; (2) a model that also stores information aboutthe parent node's 
ategory, and (3) a model that estimates the probabilities a

ord-ing to a generalized k-gram s
heme for trees with k = 3. The last model allows forfaster parsing, de
reases 
onsiderably the perplexity of test samples and may be seenas a generalization of the 
lassi
 n-gram models to the 
ase of trees.Keywords: sto
hasti
 
ontext-free grammar, parses, treebanks.1. Introdu

i�onLas gram�ati
as independientes del 
ontex-to son una forma habitualmente utilizada derepresentar la estru
tura sint�a
ti
a de las ora-
iones. Mu
has tareas dedi
adas al pro
e-samiento del lenguaje natural (PLN) ne
esi-tan de di
ha estru
tura para poder interpre-tar 
ada frase. Sin embargo, el problema dela ambig�uedad estru
tural es muy 
om�un (so-bre todo en frases 
on m�as de 15 palabras) ydi�
ulta enormemente la labor. Algunos au-tores (p.e. (2)) estable
en que la mayor��a deambig�uedades sint�a
ti
as se pueden resolversin utilizar informa
i�on sem�anti
a alguna; es-to es, s�olo sele

ionando el an�alisis sint�a
ti
om�as probable de entre todos los 
andidatos.Esto estable
e las bases de una familia det�e
ni
as que utilizan las probabilidades para� Trabajo �nan
iado por el proye
to de la CICyTn�umero TIC2000-1599 y el proye
to de la GeneraliatValen
ia n�umero CTIDIB/2002/173 .

de
idir 
ual es el an�alisis sint�a
ti
o que mejorse adapta a 
ada frase.Las probabilidades de 
ada estru
tura seestiman a partir de 
orpus de frases ana-lizadas sint�a
ti
amente. El Penn Treebank(2) es un ejemplo de este tipo de 
or-pus. La t�e
ni
a m�as 
ono
ida que 
onstruyegram�ati
as probabil��sti
as de 
ontexto libre(GPCL) a partir de treebanks es la deno-minada tree bank grammars (2). En este tipode gram�ati
as, las reglas se extraen dire
ta-mente de los �arboles de an�alisis sint�a
ti
os;
ada 
onstituyente del �arbol de dos niveles esuna regla. Las probabilidades se estiman 
on-tando el n�umero de ve
es que 
ada produ
-
i�on apare
e. Este es el esquema m�as sen
illoy no est�a libre de problemas. Mejores resul-tados se obtienen utilizando el modelo parentannotation (2) donde 
ada nodo del �arbol al-ma
ena 
ierta informa
i�on 
ontextual; en este
aso, la 
ategor��a sint�a
ti
a del nodo padre.



Todo esto ya lo estable
i�o Charniak (2) 
uan-do observ�o que las treebank grammars sobre-generalizaban en ex
eso y que se ne
esitabanme
anismos, 
omo el men
ionado, para rela-jar la independen
ia de la GPCL.Con este esp��ritu se ha introdu
ido unageneraliza
i�on de los 
l�asi
os n-gramas apli-
ados a �arboles. Las GPCL obtenidas 
onsis-ten en reglas que in
luyen informa
i�on 
on-textual a
er
a de 
uando la regla puede serapli
ada. Por analog��a 
on el modelo de John-son (2) se le podr��a llamar al nuevo modelomodelo de anota
i�on de los hijos.2. Una generaliza
i�on de losn-gramasLos n-gramas son modelos esto
�asti
ospara la genera
i�on de se
uen
ias s1; s2; :::basados en probabilidades 
ondi
ionales deforma que:1. Dado un modelo M , la probabilidadP (s1s2 : : : stjM) de una se
uen
ia se de-�ne 
omo un produ
to de probabilidades
ondi
ionalesP (s1s2 : : : stjM) == pM (s1)pM (s2js1) � � � pM (stjs1s2 : : : st�1)(1)2. Las probabilidades pM se limitan a alg�un
ontexto inmediatamente anterior, enparti
ular, a las �ultimas n� 1 palabraspM (stjs1 : : : st�1) = pM (stjst�n+1 : : : st�1)(2)De esta manera, los par�ametros a deter-minar en un modelo de n-gramas son las pro-babilidades pM (snjs1 : : : sn�1)8s1; : : : ; sn 2�. El n�umero de di
hos par�ametros 
re
e ex-ponen
ialmente 
on n de manera que s�olo los
asos n = 2 (bigramas) y n = 3 (trigramas)se utilizan en la pr�a
ti
a.N�otese que en este tipo de modelos, laprobabilidad de generar en tiempo t la pa-labra st queda de�nida 
omo una fun
i�on dela subse
uen
ia de longitud n � 1 que in-mediatamente pre
ede a di
ha palabra. Si loque se pretende es extenderlo a �arboles, yano est�a tan 
laro que 
ontexto deber��a 
onsi-derarse. Los n-gramas apli
ados a se
uen
iasse analizan siguiendo un orden natural: deizquierda a dere
ha. En el 
aso de �arboles
abr��a pensar en dos formas de analizarlos:

VPV NPDet N PPP NPDet NFigura 1: Un ejemplo de �arbol de an�alisissint�ati
o de profundidad 3.as
endente (o bottom-up) o des
endente (otop-down). La 
lase de lenguajes que re
ono-
en los aut�omatas de �arboles as
endentes esmayor (2) y, por tanto, permiten des
rip-
iones sint�a
ti
as m�as ri
as.As��, en nuestro modelo, la probabilidad deexpansi�on de un nodo vendr�a dada en fun
i�ondel sub�arbol de longitud k � 2 1 que di
honodo genera2, esto es, 
ada estado alma
enaun sub�arbol de profundidad k � 2. De estamanera:Las probabilidades son estimadasdea
uerdo a un modelo de k-gramasgeneralizado al 
aso de �arboles.Las reglas gramati
ales in
luyen infor-ma
i�on a
er
a del 
ontexto donde sonapli
adas.En el 
aso parti
ular de k = 2 s�olo se tieneen 
uenta la etiqueta del nodo (an�alogo a losbigramas para se
uen
ias). El modelo 
oin-
ide 
on la simple extra

i�on de reglas 
on-tenidas en el 
orpus, las llamadas treebankgrammars de Charniak, (2), entre otros. Porejemplo, para el �arbol de la �gura 1, se ob-tiene las siguientes reglas:VP ! V NP PPNP ! Det NPP ! P NPSin embargo, en nuestro modelo de k-gramas y tomando k = 3, los s��mbolos noterminales XZ1;:::;Zm quedan de�nidos por:la etiqueta del nodo X,1Mientras que en el 
aso de se
uen
ias, el tama~node la ventana se denota por n, para el 
aso de �arboleshemos preferido, 
omo suele ser habitual, utilizar lavariable k.2Notar que en nuestra nota
i�on un �arbol 
on un�uni
o nodo tiene profundidad 0. Sin embargo, unase
uen
ia 
on una �uni
a palabra tiene longitud 1.



frases pro
esadas k = 3 PA k = 210 000 6 529 263 7020 000 9 958 293 7030 000 12 548 321 7040 000 14 703 339 7050 000 16 842 354 70Cuadro 1: Tama~no del 
onjunto de s��mbolosgramati
ales en fun
i�on del n�umero de frasespro
esadasel n�umero m de des
endientes del nodoX (si los tiene) yel orden de las etiquetas de los des
en-dientes Z1; :::; Zm (si los tiene)De esta manera, para el mismo �arbol seobtienen las siguientes reglas gramati
ales:VPV,NP,PP ! V NPDet,N PPP,NPNPDet,N ! Det NPPP,NP ! P NPDet,NN�otese que el pro
eso es equivalente a larealiza
i�on de un re-etiquetado en el �arbol dean�alisis sint�a
ti
o antes de extraer las reglasseg�un un modelo k = 2.Finalmente, en el modelo parent-annottated (PA) des
rito en (2) loss��mbolos no terminales quedan de�nidos apartir de las etiquetas del propio nodo y ladel nodo padre:SVP ! V VPNP VPPPVPNP ! Det NVPPP ! P PPNPPPNP ! Det NEs evidente que los modelos k = 3 yPA in
orporan informa
i�on 
ontextual que noest�a presente en el modelo k = 2 y, por lo tan-to, un n�umero mayor de reglas se van a obte-ner. Sin embargo, en la pr�a
ti
a el tama~nodel 
onjunto de reglas siempre es moderado.Ahora bien, aunque la generaliza
i�on permitevalores de k superiores a 3, el gran n�umero deposibles reglas obtenidas obligar��a a disponerde un 
orpus extremadamente grande paraobtener un modelo estad��sti
amente a
ep-table.La gr�a�
a de la �gura 2 muestra 
o-mo 
re
e el 
onjunto de reglas en fun
i�ondel n�umero de frases pro
esadas. Como 
ab��a
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Figura 2: N�umero de reglas inferidas en fun-
i�on del n�umero de frases pro
esadasesperar, se observa que el n�umero de re-glas obtenidas aumenta 
onforme m�as infor-ma
i�on se 
odi�
a en la etiqueta del nodo.Por otra parte, no pare
e al
anzar un l��mitein
luso despu�es de analizar todo el 
orpus.Similares 
on
lusiones se pueden extraer del
uadro 1 d�onde se apre
ia 
�omo var��a eltama~no del 
onjunto de s��mbolos seg�un sepro
esan frases del 
orpus (experimentos rea-lizados seg�un las 
ondi
iones expresadas en lase

i�on 3.1).3. Resultados experimentales3.1. Condi
iones generalesSe han realizado experimentos para va-lorar la 
apa
idad de desambigua
i�on de es-tos modelos de k-gramas 
ompar�andolos 
onlas treebank grammars y el modelo parent-annotation (PA) (2). En 
on
reto, hemosanalizado la habilidad de 
ada gram�ati
apara sele

ionar el �arbol sint�a
ti
o que mejorse adapta a 
ada ora
i�on, esto es, la habilidadpara resolver el problema de la ambig�uedadestru
tural. Tambi�en hemos estudiado la per-plejidad 
omo un indi
ador de la bondad de
ada m�etodo. El 
orpus utilizado, tanto paraentrenamiento 
omo para test, ha sido la por-
i�on Wall Street Journal del Penn Treebank(PTB), versi�on 3, 
on algunas modi�
a
ionesb�asi
amente estru
turales:En 
ada ora
i�on se ha insertado un nue-vo nodo ra��z (
on etiqueta ROOT, 
o-mo en (2)) por en
ima del que ya 
on-ten��a. �Este ser�a el s��mbolo ini
ial de lagram�ati
a.



De las etiquetas de los nodos se ha eli-minado todo aquello que no aporta in-forma
i�on sint�a
ti
a de inter�es (pre�josy su�jos). As��, por ejemplo, la etiquetaNP-SBJ queda redu
ida a NP.Los 
onstituyentes (sub�arboles) va
��osse han eliminado por no aportar tam-po
o informa
i�on de inter�es. (etiquetas-NONE- del PTB que produ
en reglasdel tipo (X ! �)Se han eliminado las ramas de los �arbolesque produ
en reglas del tipo (X ! X).Para evitar la obten
i�on, en algunas fras-es, de un n�umero in�nito de an�alisis posi-bles.En los experimentos, el 
onjunto de en-trenamiento estuvo formado por todos los�arboles (41,532) que hay en las se

iones 02 ala 22 del men
ionado 
orpus (80% del PTB).Esto da un total de 600,000 sub�arboles o
onstituyentes. El 
onjunto de test estaba
ompuesto de todas las frases de la se

i�on23 
on un n�umero de palabras no superior a40.3.2. Resultados relativos a ladesambigua
i�on estru
turalCada una de las frases del 
onjuntode test se analiz�o utilizando el algorit-mo de Co
ke-Younger-Kasami extendido a
ualquier gram�ati
a probabil��sti
a indepen-diente del 
ontexto (2). El an�alisis sint�a
ti
om�as probable se 
ompar�o 
on el 
orrespon-diente que �guraba en el treebank utilizandola m�etri
a de evalua
i�on PARSEVAL (2; 2,p. 432), la 
ual da 
ierto 
r�edito a los an�alisispar
ialmente in
orre
tos estable
iendo, entreotras, estas dos medidas:labeled pre
ision (P ) Es la fra

i�on de
onstituyentes etiquetados de forma 
o-rre
ta en el an�alisis m�as probable sobreel total de 
onstituyentes obtenidos endi
ho an�alisis.labeled re
all (R) Es la fra

i�on de 
ons-tituyentes etiquetados de forma 
orre
taen el an�alisis m�as probable sobre el totalde 
onstituyentes en el an�alisis del tree-bank.Los modelos evaluados han sido los si-guientes:

Modelo R P fR=100%k=2 70.7% 76.1% 10.4%k=3 79.6% 74.3% 19.9%Parent 80.0% 81.9% 18.5%Ambos 80.5% 74.5% 22.7%Modelo exa
tas 
obertura tk=2 10.0% 100% 57k=3 13.4% 94.6% 7Parent 16.3% 100% 340Ambos 15.5% 79.6% 4Cuadro 2: Resultados del an�alisis para 
a-da modelo:labelled re
all R, labelled pre
i-sion P , fra

i�on de frases 
on total labelledre
all fR=100%, fra

i�on de an�alisis id�enti-
os al PTB, 
obertura o fra

i�on de frasesanalizadas, y tiempo medio de respuesta fporfrase en segundos.Una treebank grammar est�andar, sinning�un tipo de anota
i�on (k=2), 
onprobabilidades para 15,140 reglas.Una gram�ati
a 
on anota
i�on �uni
a-mente de la 
ategor��a sint�a
ti
a de losnodos hijos (k=3), 
on probabilidadespara 92,830 reglas.Una gram�ati
a del tipo parent-annotated(PA), 
on probabilidades para 23,020 re-glas.Una gram�ati
a 
on anota
i�on tanto delpadre 
omo de los hijos (ambos), 
onprobabilidades para 112,610 reglas.Como ya se ha di
ho, el n�umero de re-glas obtenidas 
re
e 
onforme m�as informa-
i�on se 
odi�
a en 
ada nodo, sin embar-go, este in
remento no es extremo. Por otraparte, al disminuir la 
apa
idad de sobrege-neraliza
i�on, algunas frases del test no sepueden analizar, esto es, la gram�ati
a las re-
haza.Los resultados del 
uadro 2 muestran que:Los modelos 
on anota
i�on de la 
ate-gor��a sint�a
ti
a de los nodos padre o hi-jos son 
apa
es de analizar sint�a
ti
a-mente mejor que aquellos sin di
ha ano-ta
i�on.En t�erminos generales, los modelos 
onanota
i�on de hijos se 
omportan de for-ma ligeramente peor que los de ano-ta
i�on del padre. Esto puede ser debido



Modelo t (s)k = 3 5.45PA 229.17k = 2 45.77Ambos 3.60Cuadro 3: Tiempo medio de an�alisis parafrases de 25 palabrasa la gran 
antidad de par�ametros a esti-mar que se obtienen de los primeros 
om-par�andolo 
on los segundos. Los mode-los de k-gramas 
on k � 3 produ
en re-glas gramati
ales muy pre
isas que s�olose pueden apli
ar en un 
ontexto deter-minado. Esto que a priori es una ventaja,se 
onvierte en un in
onveniente 
uandoel treebank del que disponemos tiene enpromedio s�olo 6 sub�arboles por regla.Los modelos k = 3 y Ambos no son 
a-pa
es de analizar todo el test. En otraspalabras, re
hazan algunas de las frases
ontenidas en �el.El tiempo medio para analizar una frasees, 
on mu
ha diferen
ia, inferior si seutilizan los modelos k = 3 y Ambos(donde tambi�en interviene k = 3). Es-to es razonable teniendo en 
uenta queen di
hos modelos el n�umero de posi-bles an�alisis sint�a
ti
os se redu
e dr�asti-
amente.
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Figura 3: Tiempo medio de an�alisis de la frasepara 
ada modelo.La gr�a�
a de la �gura 3 muestra, en es
alalogar��tmi
a y para 
ada modelo, 
omo var��a el

N�umero de posiblesModelo an�alisis sint�a
ti
osk = 3 68PA 642 152k = 2 662 422Cuadro 4: N�umero de an�alisis posibles que,para 
ada modelo, tiene la se
uen
ia de eti-quetas sint�a
ti
as: DT NN VB JJ.SNPDT NN CC DT NN VPVBP NNPFigura 4: Un ejemplo de �arbol de an�alisissintati
o obtenido 
on el modelo parent anno-tation. Coin
ide 
on el en
ontrado en el PTB.tiempo medio de an�alisis de 
ada frase en fun-
i�on su tama~no (n�umero de palabras). Se ob-serva que efe
tivamente los modelos k = 3 yAmbos permiten analizar de manera mu
hom�as r�apida. El 
uadro 3 muestra el tiempomedio de an�alisis, en segundos, de las frases
on 25 palabras (tama~no medio de las frasesen el PTB).Es evidente que las diferen
ias se debena la ambig�uedad intr��nse
a de 
ada modelo.El 
uadro 4 muestra el n�umero de an�ali-sis posibles que, 
on diferentes gram�ati
as,tiene la se
uen
ia de etiquetas sint�a
ti
as:DT NN VB JJ. Se observa que, efe
tiva-mente, la ambig�uedad del modelo k = 3 esmuy inferior al resto.Por otra parte, los modelos 
on anota
i�onde los hijos produ
en �arboles de an�alisissint�a
ti
os mu
ho m�as estru
turados y re�-nados que los obtenidos por los que no uti-lizan anota
i�on alguna o utilizan anota
i�ondel padre, los 
uales tienden a utilizar reglasque produ
en �arboles muy planos o po
o pro-fundos. Sirvan 
omo ejemplo las �guras 4y 5. Muestran dos an�alisis sint�a
ti
os pro-du
idos, respe
tivamente, por un modelo 
onanota
i�on del padre y otro 
on anota
i�on delos hijos. Adem�as, el primero de ellos es elque el PTB estable
e 
omo 
orre
to.El ejemplo tambi�en es �util para poner derelieve las de�
ien
ias que subya
en en las es-tru
turas de los �arboles del PTB. Son, 
omo



SNPNPDT NN CC NPDT NN VPVBP NNPFigura 5: Un ejemplo de �arbol de an�alisissint�ati
o obtenido 
on el modelo k = 3se ha di
ho, ex
esivamente planas en algunos
asos 
omo para ser sint�a
ti
a o sem�anti
a-mente �utiles. Esto perjudi
a de manera muyespe
ial a la nota
i�on de los hijos, al menos si
omo m�etri
a de evalua
i�on se emplean 
ues-tionadas por algunos autores (ver, p.e. (2))PARSEVAL que asignan, en este ejemplo,100% a las medidas labelled re
all y labelledpre
ision del �arbol de la �gura 4 y, respe
ti-vamente, 100% y 60% a las mismas medidasdel �arbol de la �gura 5 el 
ual no deber��a 
on-siderarse peor que el en
ontrado en el PTB.3.3. Resultados relativos a laperplejidadTambi�en se ha utilizado la perplejidad deun 
onjunto de test S = fw1; :::; wjSjg 
o-mo indi
ador de la bondad de 
ada modelo,P = 1jSjPjSjl=1 log2 p(wljM), donde p(wljM)es la suma de las probabilidades de todoslos an�alisis posibles de la frase wl. La per-plejidad mide la falta de habilidad del mo-delo para prede
ir nuevos eventos, as��, mejorser�a el modelo si tiene una menor perpleji-dad. Ahora bien, puesto que algunos mode-los asignan probabilidad nula a 
iertas fra-ses y, por tanto, una perplejidad in�nita, sehan estudiado 
iertas 
ombina
iones linealesde modelos Mi y Mj 
on p(wljMi;Mj) =�p(wljMi)+(1��)p(wljMj) que garantizabanuna 
obertura total. El parametro � 2 [0; 1℄elegido es el que minimizaba la perplejidad.Los mejores resultados se obtuvieron 
onuna mez
la de los modelos k = 3 y parent an-notation 
on una mayor presen
ia (65%) delprimero. Las medidas labelled re
all y labelledpre
ision fueron, respe
tivamente, 82.1% y81%. El por
entaje de frases 
on total labelledre
all fR=100% al
anz�o el 22.2%, similar almejor resultado del 
uadro 2 pero 
ubriendotodo el 
onjunto de test.

Combina
i�on lineal Pmin �mink = 2 y k = 3 90.8 0.25k = 2 y Parent 108.7 0.6k = 2 y Ambos 94 0.3k = 3 y Parent 88 0.65Cuadro 5: Valores del par�ametro �min queminimiza la perplejidad del test para 
ada
ombina
i�on lineal estudiada. La perplejidadm��nima se obtuvo 
on una mez
la del modelok = 3 y parent annotation. Todos los modelostienen 
obertura total.Los valores de la perplejidad Pmin y el 
o-rrespondiente valor de � 
on el que se obtu-vieron se muestran en el 
uadro 5.4. Con
lusionesEn este art��
ulo se ha introdu
ido un nue-vo modelo de gram�ati
a probabil��sti
a de
ontexto libre en la que sus variables se es-pe
ializan alma
enando informa
i�on del 
on-texto en el que apare
en. Esto es, tienen en
uenta el �arbol que generan hasta un 
iertonivel. En parti
ular, se han estudiado mode-los en los que los nodos guardan la 
ategor��asint�a
ti
a de los hijos. Se han 
omparado 
onaquellos que no alma
enan informa
i�on adi-
ional alguna (treebank grammars) y aque-llos que alma
enan en 
ada nodo la 
ategor��asint�a
ti
a del nodo padre (parent annotatedmodels).Por otra parte, los modelos introdu
idossuponen una generaliza
i�on de los 
l�asi
os n-gramas apli
ados a �arboles. Los experimentoshan mostrado que:La habilidad de los modelos k = 3 yPA para resolver el problema de la am-big�uedad estru
tural es similar.El an�alisis sint�a
ti
o de las frases resul-ta, 
on diferen
ia, mu
ho m�as r�apido sise utilizan gram�ati
as 
on anota
i�on delos hijos (k = 3). Esto es debido a queen estos modelos el n�umero de posiblesan�alisis se redu
e dr�asti
amente. Sin em-bargo, no es este el 
aso del modelo PAdonde por el 
ontrario, la ambig�uedadaumenta.Las gram�ati
as del tipo k = 3 y supe-riores ser��an m�as efe
tivas si se dis-pusiera de un 
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