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lingliistica

computac{onal,

computacion, RESUMEN En este articulo, estamos introdu-

n-gramas

ciendo un nuevo concepto que se utilizard en la
linglistica computacional, se llama los n-gramas
sintdcticos: son n-gramas que se construyen
siguiendo el darbol sintactico. Es equivalente a
introducir la informacidn sintactica en los méto-
dos de aprendizaje automatico, que siempre era
un problema muy dificil. Discutimos los elemen-
tos que pueden formar estos n-gramas: pala-
bras, clases gramaticales (POS tags), nombres de relaciones sintacticas, ca-
racteres. Consideramos dos ejemplos de cdémo se puede obtener los n-
gramas sintacticos basandonos en un arbol sintactico, tanto para el espafiol
como para el inglés. Adicionalmente, presentamos un modelo mas utilizado
de solucién de problemas de la linglistica computacional, especificamente, el
modelo de espacio vectorial. Al final, mostramos una aplicaciéon de los n-
gramas sintacticos para la tarea de atribucién de autoria, en cuyo caso los
resultados son mejores que los resultados de los métodos de linea base.

ABSTRACT This papers aims to introduce a new concept to be used in compu-
tational linguistics: the syntactic n-grams, which are formed following the
paths in syntactic trees. The preceding is similar to entering the syntactic
information into the automatic learning methods. Here, we discuss the ele-
ments of which the sn-grams can be formed, namely, words, grammatical
features (POS tags), names of syntactic structures (SR tags) and characters.
We consider two examples of how the syntactic n-grams can be obtained
from a syntactic tree, both for English and Spanish. We also introduce a wide-
ly used model for problem representation in computational linguistics: the
vector space model. Finally, we present an applications of the syntactic n-
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grams for authorship attribution purposes, which obtains better results than
the baseline methods.

1 Introduccidn

La lingliistica computacional es un drea importante dentro del campo de inte-
ligencia artificial. De manera muy general, el propdsito de la inteligencia arti-
ficial es modelar la inteligencia humana. Es decir, équé es el comportamiento
inteligente? ¢Como los humanos resuelven diariamente miles de problemas
practicos, en la gran mayoria de los casos sin equivocarse? Esos son las pre-
guntas importantes para la inteligencia artificial. La lingliistica computacional
analiza el papel del lenguaje en el comportamiento humano y estudia cémo
construir los modelos del lenguaje de tal manera que sean entendibles para
las computadoras.

Las computadoras son las herramientas modernas mas importantes jamas
creadas por la humanidad. Sin embargo la naturaleza de las computadoras
consiste en una légica binaria muy sencilla, ceros y unos, mas las operacion
l6gicas sobre ellos. ¢Como traducir un fendmeno tan complejo como un len-
guaje humano a esa ldgica tan simple? Para eso la linglistica computacional
aprovecha tanto los conocimientos que tenemos sobre el lenguaje humano,
como las herramientas que existen en el area de las ciencias de la computa-
cion y en las matematicas: varios tipos de modelos formales, lenguajes de
programacion, etc.

De hecho es curioso, que muchos estudios modernos en el campo de la lin-
glistica computacional, parecen cada vez mas a otras areas de la ciencia de la
computacion, tales como aprendizaje automatico (clasificacion automatica o
agrupamiento automatico). En este caso la parte relacionada con la lingiiisti-
ca es como elegir las caracteristicas que se presentan a los algoritmos de
clasificacidn y agrupamiento. Entonces ¢ por qué se dio este paso hacia el uso
de los métodos formales? Porque con los avances de internet en la actuali-
dad existe un gran numero de textos libremente disponibles. Esos textos
constituyen una excelente fuente para el aprendizaje de los sistemas auto-
maticos. Pareciera ser que los sistemas automaticos modernos pueden hacer
magia: toman los datos, y realizan las tareas de manera muy similar a un ser
humano. En realidad, se basan en los métodos de aprendizaje automatico.

En el resto de este articulo se explica brevemente el modelo de espacio vec-
torial, que es uno de los modelos mas utilizados en la linglistica computacio-
nal (Subtema 2). Se discute sobre los posibles valores que se pueden ser re-
presentados en este espacio, es decir, sobre n-gramas (Subtema 3), e intro-
ducimos un nuevo concepto de n-gramas sintdcticos, que permiten utilizar la
informacién sintactica dentro de los métodos de procesamiento automatico,
tales como clasificacién o agrupamiento (Subtema 4). En la Seccidn 5 presen-
tamos una discusion sobre los posibles tipos de los n-gramas sintacticos. Sec-
ciéon 6 muestra un aplicacién de los n-gramas sintacticos, se usa la tarea de
atribuciéon de autoria. Finalmente se presentan las conclusiones.
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2 Modelo de espacio vectorial

El modelo de espacio vectorial es un modelo utilizado muy ampliamente en
las ciencias de la computacion. Su amplio uso se debe a la simplicidad del
modelo y a su muy clara base conceptual que corresponde a la intuicién
humana en el procesamiento de informacidn. Realmente la idea detras del
modelo es muy sencilla y es una respuesta a la pregunta de cdémo podemos
comparar los objetos de manera formal. Parece que la Unica manera de re-
presentar los objetos es utilizar la representacidn con los rasgos (caracteristi-
cas) y sus valores. Es una idea universal, y hasta parece que es la Unica mane-
ra posible de trabajar con los objetos de manera formal. Quiza algo similar
pero distinto en algunos aspectos seria el uso de las memorias asociativas.

Bueno, ahora suponemos que ya representamos dos objetos (o mas) eligien-
do las caracteristicas que ellos tienen y los valores de esas caracteristicas.
Para tenerlo completamente claro, consideraremos un ejemplo. Supongamos
gue queremos comparar dos libros. ¢ Qué caracteristicas podemos elegir? Eso
en gran medida depende de nuestras necesidades, es decir, no existe un con-
junto Unico de las caracteristicas de los objetos; sin embargo, hay algunas
caracteristicas mas comunes que otras, por ejemplo, en el caso de los libros,
el nimero de paginas seria una caracteristica importante para muchos
propdsitos. También podrian ser las caracteristicas como color de la portada,
autor, editorial, el perfil socioldgico de las personas a quienes gustd este
libro, etc. En el caso de nimero de paginas, el valor de esta caracteristica
seria numeérico, es decir, un nimero. En caso de la editorial, seria una lista
posible de las editoriales. En caso de los perfiles socioldgicos, los valores de
esa caracteristica serian un poco mas dificiles de representar, por ejemplo,
“albaiiiles de 30 a 40 afios”, o “profesores universitarios de 40 a 50 anos”,
etc. Notese que la seleccién tanto de las caracteristicas como de sus valores
gueda a eleccion propia, es decir, cada quien construye su modelo; y de su
aplicacion practica depende el si es (til o no.

Figura 1. Ejemplo del espacio vectorial: similitud entre vectores

Dimension 1

Dimension 2

Fuente: Elaboracidn propia
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Ahora bien, se tiene la representacién de dos objetos en términos de las
caracteristicas y de sus valores. ¢Cual es el paso siguiente? ¢Qué se necesita
para construir un modelo de espacio vectorial? ¢Debe ser algo muy comple-
jo? Realmente, no es asi, de hecho ya se tiene este modelo. Es un espacio de
N dimensiones, y cada dimensidn en este espacio corresponde a una de las
caracteristicas: tenemos tantas dimensiones cuantas caracteristicas tiene el
objeto en nuestro modelo. Se puede imaginar una dimensién como un eje,
en el cual podemos marcar los valores de esa caracteristica/dimension. Si los
valores son numeéricos la interpretacién es muy clara. Si los valores son natu-
ralmente ordenados, como, por ejemplo, los intervalos de la edad, también
estd claro cémo tratarlos. Si los valores no son relacionados, como por ejem-
plo el color de la portada de un libro, la solucién mas facil es construir un
orden aleatorio.

El siguiente paso estd relacionado con la pregunta: ¢y dénde estan los vecto-
res, por qué es espacio vectorial? Como ya se menciond, cada objeto es un
conjunto de los valores de sus caracteristicas, lo que corresponde a exacta-
mente un punto en un espacio de N dimensiones. Este punto exactamente
corresponde a un vector n-dimensional, que empieza en el punto (0,0,0,..) en
este mismo espacio. Por ejemplo, un libro de 100 pdginas y con color de la
portada rojo, comparado con otro libro de 50 pdginas y con el color de la
portada verde. Este es espacio de dos dimensiones: nimero de paginas en
color de la portada, y cada libro es un punto con las coordenadas (100, rojo) y
(50, verde). Nétese que tenemos que elegir, cudl de las dos, rojo o verde,
corresponde a la coordenada cero; pero esa eleccidon no afectara las conside-
raciones futuras.

Otra pregunta es cobmo podemos representar formalmente los espacios vec-
toriales. Como ya se dijo, cada objeto es un conjunto de caracteristicas y al-
gunos de sus valores, por ejemplo, uno de los libros se presenta como
X=[(ndmero de pdginas=100), (color de portada=rojo)], y el otro Y=[(numero
de pdginas=50), (color de portada=verde)]. Surgen dos preguntas: 1) ési hay
que repetir cada vez el nombre de la caracteristica? y 2) ¢qué se puede hacer
en caso que algun objeto no tenga alguna caracteristica?

La respuesta de la primera pregunta es muy sencilla, simplemente podemos
meter toda la informacidn en una tabla, donde las columnas van a corres-
ponder a los objetos, y las filas a las caracteristicas (o puede ser al revés, eso
no cambia el modelo), véase Tabla 1. En este sentido, representacion tabular
(como una matriz) y representacion vectorial es lo mismo.

Tabla 1. Ejemplo de representacion tabular del espacio vectorial
LibroX LibroY

Dimensidn 1: 100 50
nUmero de paginas

Dimension 2: rojo verde
color de portada

Fuente: Elaboracidn propia

En este sentido, sélo con saber a qué columna pertenece un valor, se sabe a
qué caracteristica corresponde este valor; es decir, se sabe simplemente por
su posicion.
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Igualmente sencilla es la respuesta para la segunda pregunta, qué hacer en
caso de que el objeto simplemente no tenge una caracteristica dada: se po-
nen los valores iguales a cero en el lugar correspondiente. En todos los calcu-
los posteriores esos valores no afectardn el resultado, siendo iguales a cero.

Notese que la representacién tabular es conceptualmente lo mismo que el
modelo de espacio vectorial per se: las columnas corresponden a las dimen-
siones. La Unica diferencia es que en este caso no es tan natural el uso de los
conceptos geométricos.

Ahora ¢qué ventajas da el concepto de espacio vectorial? Ya lo tenemos, ¢y
qué? Resulta que se puede utilizar la metafora de espacio para calcular la
similitud entre objetos, es decir, comparar los objetos, basandonos en puras
ideas geométricas muy sencillas, no mas alld del teorema de Pitdgoras.

Entonces, cada objeto es un vector en un espacio de N dimensiones. ¢Cémo
comparar esos vectores? La idea geométrica es que los vectores que tienen
mas o menos la misma direccidon se parecen entre si. Hablando de manera
mas formal, menor es el angulo entre esos vectores, mayor es la similitud. Es
muy claro e intuitivo en un espacio de dos dimensiones. En un espacio con
mayor numero de dimensiones es mas dificil imaginar esa similitud, por eso
se sugiere al lector siempre considerar los ejemplos en un espacio de dos
dimensiones; tomando en cuenta que en un espacio con mayor numero de
dimensiones las ideas serian exactamente iguales. Y finalmente para expresar
mas formalmente esta similitud, se utiliza la medida del coseno del angulo
entre los vectores: menor el angulo mayor del coseno, es decir, la similitud
entre vectores (y objetos).

La Unica consideracion es que antes (o posiblemente después) del calculo de
coseno, los vectores se normalizan aplicando lo que se conoce como la nor-
ma euclidiana. La norma euclidiana convierte cada vector a un vector de lon-
gitud uno. La norma euclidiana consiste en la division del vector entre su
longitud, denominado ||v]|.

En caso de 2dos2 dimensiones, es claramente el teorema de Pitagoras:
| |v] |=sqrt(ve™+v1i°), donde vy y vy son valores del vector en el eje 0 y eje 1.

Para calcular la similitud de coseno entre dos vectores, va y vb, al final se

tendra que dividir el resultado entre la multiplicacién de sus longitudes,
sk

[lval|*[vb]].

Y finalmente, la férmula para el calculo del coseno es un producto punto de
ambos vectores, es decir, se suman las multiplicaciones de los valores de
vectores en cada dimension. En dos dimensiones 0 y 1y para los vectores va
y vb, eso seria: dot_product= vay*vby + va;*vb;. No hay que olvidar aplicar al
final la norma euclidiana. De manera general:
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n-1
Z vay *vbk/
cos @ = k=0
llvall = llvbll

En este caso, la medida de coseno indica que tan parecido son los vectores va
y vb. En caso de los valores positivos, coseno estd en el rangode 0 a 1.

Las ideas que se presentan son muy sencillas; sin embargo, permiten compa-
rar cualquier tipo de objetos, utilizando el modelo de espacio vectorial, la
correspondiente metafora espacial y las ideas geométricas muy sencillas.

3 Modelo de espacio vectorial para comparacion de documentos

Ahora bien, ya sabemos qué es un modelo de espacio vectorial. Vamos a ver
como se aplica para la comparacion de documentos/textos. Es decir, nues-
tros objetos que queremos comparar son documentos. Entonces, el proble-
ma es como elegir las caracteristicas que tienen documentos. Igual que siem-
pre con el modelo de espacio vectorial tenemos muchas opciones, y depende
de nosotros que caracteristicas vamos a considerar importantes.

La idea mas sencilla es utilizar las palabras como caracteristicas de documen-
tos. Normalmente se aplican algunos procedimientos adicionales, como por
ejemplo, la lematizacién, es decir, todas las formas se sustituyen por sus le-
mas (formas normalizadas, por ejemplo, trabajaron, trabajamos, trabajen
etc. tienen el lema trabajar). También muy a menudo del calculo de la simili-
tud se excluyen las palabras auxiliares (también llamados stop words), como
preposiciones o articulos, porque su presencia en un documento no dice
nada del documento como tal, su presencia es determinada por las carac-
teristicas del lenguaje. Es usual, con excepcion si tengamos una tarea especi-
fica que requiera presencia de esas palabras, por ejemplo, analisis de estilo.

Si las caracteristicas son las palabras, éiqué podemos utilizar como sus valo-
res? Intuitivamente, puede ser algo relacionado con frecuencia de la palabra.
En este sentido, mas frecuente es la palabra, mas importante es esta palabra
para el documento. No todo es tan sencillo, pero la idea es ésa.

La frecuencia de la palabra se denomina TF (term frequency, frecuencia:
cuantas veces una palabra ocurre en un documento) y normalmente se com-
bina con otra medida, que se llama IDF (inverse document frequency, fre-
cuencia inversa en documentos). La intuicion detras del IDF se relaciona con
lo siguiente: si una palabra se encuentra en todos los documentos de nuestra
coleccion, entonces esta palabra es incapaz de distinguir entre los documen-
tos, y por lo tanto no nos sirve. Y al contrario, si una palabra se encuentra
exactamente en un documento en nuestra coleccién, es una palabra muy util
para célculos de similitud (o recuperacion de informacidn, que es un caso
particular de calculo de similitud). El IDF se calcula para cada palabra en una
coleccion dada, es decir, depende de la coleccién, y pondera el TF de una
palabra dada en cada documento: normalmente se multiplican. La medida
TF-IDF muy a menudo se utiliza como el valor de las palabras para comparar
los documentos.

Notese que en caso de utilizar las palabras como caracteristicas se pierde la
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informacién sobre las relaciones sintacticas entre palabras. Las palabras se
convierten en lo que se llama bolsa de palabras (bag of words). Para muchas
tareas esa pérdida de informacidn es aceptable. Mas adelante en el articulo
se propone una posible solucién para evitar esa pérdida de informacidn.

¢Qué mas aparte de las palabras podrian ser las caracteristicas de documen-
tos? Quiza, es dificil inventarlo rapido desde cero, pero el concepto como tal
es muy sencillo. Se trata de n-gramas. La sencillez de los modelos que descri-
bimos es algo que ya hemos afirmado sobre el modelo de espacio editorial, y
creemos que podemos convencer al lector de que realmente es asi.

N-gramas tradicionales son secuencias de elementos tal como aparecen en
un documento, por ejemplo, (Jurafsky y Martin, 2009; Sidorov, Veldsquez, et
al., 2012; Khalilov y Fonollosa, 2009; Habash, 2004; Agarwal, Biads, Mckeown,
2009; Cheng, Greaves y Warren, 2006; Baayen, Tweedie y Halteren, 1996). En
este caso N indica cuantos elementos debemos tomar, es decir, la longitud
de la secuencia o de n-grama por ejemplo, existen bigramas, trigramas, cua-
trigramas (2-gramas, 3-gramas, 4-gramas), etc. De esa manera, si se va a
hablar de unigramas, es decir, de n-gramas construidos de un solo elemento,
es lo mismo que hablar de palabras.

Otro grado de libertad es el tipo de elementos que estan formando n-gramas.
Pueden ser lemas o palabras, pero también pueden ser clases gramaticales
(eninglés, POS, part of speech), como sustantivos, verbos, etc., posiblemente
con sus caracteristicas gramaticales mas detalladas, por ejemplo, una etique-
ta como VIP1S, podria significar “verbo, indicativo, presente, primera perso-
na, singular”. Podemos tener n-gramas de ese tipo de etiquetas. En los ulti-
mos anos se utiliza mucho los n-gramas de caracteres, es decir secuencias de
caracteres tomadas de un texto. Curiosamente, para algunas tareas dan bue-
nos resultados. Su interpretacion linglistica no esta clara, y es objeto de es-
tudios.

Vamos a ver un ejemplo de los n-gramas tradicionales de palabras. De la fra-
se: Juan lee un libro interesante podemos sacar los siguientes 2-gramas: Juan
lee, lee un, un libro, libro interesante. O los siguientes 3-gramas: Juan lee un,
lee un libro, un libro interesante, etc. Podemos sustituir cada palabra por su
lema o por su clase gramatical, y tener los n-gramas correspondientes. Como
se puede observar, el procedimiento es muy sencillo, pero se usa con gran
éxito en los sistemas de linglistica computacional.

Y si utilizamos los n-gramas como caracteristicas, équé valores pueden tener?
Igual que en el caso de las palabras, son los valores relacionados con TF-IDF.
Notese que las frecuencias de n-gramas usualmente son mucho menores que
frecuencias de las palabras, es decir los n-gramas aparecen mucho menos en
los textos. Es logico, porque realmente estamos requiriendo la aparicion al
mismo tiempo de dos o mas palabras seguidas, lo que es un evento mucho
menos probable.

4 Concepto de n-gramas sintacticos

Como ya se menciond, la idea principal de las caracteristicas formales aplica-
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bles en la linglistica computacional se relaciona con el uso de los n-gramas.
Los N-gramas tradicionales descritos arriba ignoran la informacidn sintactica,
son “bolsas de palabras”. Entonces, la pregunta es, {como se puede seguir
utilizando la técnica de n-gramas, de la cual se sabe que da muy buenos re-
sultados, y al mismo tiempo utilizar la informacién sintdctica? La respuesta
gue se propone en este articulo es la manera especial de obtenciéon de n-
gramas. Se sugiere sacar los n-gramas siguiendo las rutas en los arboles
sintdcticos. Intuitivamente, se sigue teniendo en n-gramas, pero se evita el
ruido introducido por la estructura superficial del lenguaje. Este tipo de ruido
puede aparecer, porque en el nivel superficial las palabras no relacionadas
pueden aparecer juntas. Este fendmeno se combate si se siguen las relacio-
nes sintacticas reales.

Considérense dos ejemplos, ambos estan tomados de un libro de Julio Verne.
El primer ejemplo estd en inglés, y el segundo estd en espafiol. Para ambos
ejemplos se construyé el arbol sintactico, es decir, la informacidn sintactica.

Para el primer ejemplo, en inglés, se usé el Stanford parser' (Marneffe, Mac-
Cartney, Manning, 2006). Primero se presenta la salida del parser, tal como lo
genera el propio programa, y después en la figura 2, se presenta el arbol de
dependencias utilizando las flechas de varios niveles, es decir, empezando de
la raiz de la oracidén, y se baja mientras se sigue la ruta sintactica.

The wildest cheering resounded on all sides; the name of Ferguson was in
every mouth. (Lit.: “Un fuerte aplauso sond por todos lados; el nombre de
Ferguson estuvo en cada boca.”)

En la salida directa del parser, se presenta la informacidn a nivel de constitu-
yentes, donde mayor sangria en la linea corresponde a mayor profundidad de
cada palabra. Sin embargo, para nuestros propdsitos, presenta mas interés la
otra parte de la salida, donde se pueden observar las parejas de palabras y la
relacién sintactica entre ellas. De esa segunda parte de la salida se puede
construir directamente el arbol sintactico, tal como se presenta en las figuras
2a y 2b. En las figuras 2a y 2b se presentan los mismos arboles sintacticos,
siendo la Unica diferencia, que en la figura 2b sobre cada flecha aparece el
nombre de la relacion sintactica correspondiente.

(ROOT
(S
(S
(NP
(NP (DT The) (NN wildest))
(VP (VBG cheering)))
(VP (VBD resounded)
(PP (IN on)
(NP (DT all) (NNS sides)))))
(:;)
(S

1 . . ]
Un parser es un programa que construyen los arboles sintacticos. Usualmente se basan en
algunas gramaticas formales de varios tipos.
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(S

(NP

(NP (DT the) (NN name))

(PP (IN of)

21

(NP (NNP Ferguson))))

(VP (VBD was)

Figura 2a. Ejemplo de un arbol sintactico en inglés con etiquetas

papunosai
Sunaayd

¥s3p|IMm

Fuente: Elaboracién propia.

Fig. 2b. Ejemplo de un arbol sintactico en inglés con etiquetas

- - -~ Ynow

..... Aana

papunosal
Sudayd

¥s3p|IMm

Fuente: Elaboracidn propia

(PP (IN in)

(NP (DT every) (NN mouth)))))

(-.))
det(wildest-2, The-1)
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nsubj(resounded-4, wildest-2)

partmod(wildest-2, cheering-3)
root(ROOT-0, resounded-4)
prep(resounded-4, on-5)
det(sides-7, all-6)

pobj(on-5, sides-7)
det(name-10, the-9)
nsubj(was-13, name-10)
prep(name-10, of-11)
pobj(of-11, Ferguson-12)
parataxis(resounded-4, was-13)
prep(was-13, in-14)
det(mouth-16, every-15)
pobj(in-14, mouth-16)

Figura 3a. Ejemplo de un arbol sintactico en espaiiol

e

El

doctor
Ferguson
se
ocupaba
desde
hacia
mucho
tiempo

Fuente: Elaboracién propia

J

de

7

todos - - -_____

los —=—=------

pormenores

I

su

expedicion
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Figura 3b. Ejemplo de un arbol sintactico en espaiiol con etiquetas

4

El
se
de
de
su

todos ------- L
A

doctor R Ry~ N
Ferguson
ocupaba -
desde
hacia
mucho
tiempo
los
pormenores
expedicion

Fuente: Elaboracidn propia

Es bastante obvio después de la explicacidn anterior, qué n-gramas se puede
obtener de esta oracién. Por ejemplo, se pueden obtener los siguientes 2-
gramas: resounded-wildest, wildest-cheering, wildest-the, resounded-on, on-
sides, resounded-was, was-name, name-of, of-Ferguson, was-in, in-mouth,
mouth-every. Y los siguientes 3-grams: resounded-wildest- cheering, re-
sounded-wildest-the, resounded-was-name, resounded-was-in, etc.

Para analizar el ejemplo en espaiiol se utilizd el parser del sistema Freeling
(Padro, Collado, et. al., 2010). Las relaciones sintacticas se muestran en el
resultado de analisis con sangria, es decir, los bloques con la misma sangria
tienen la misma palabra principal (si no aparecid otra posible palabra princi-
pal entre esas palabras). Se puede observar que el parser se equivocd y co-
locé el grupo “de su expedicién” como dependiente del verbo “hacer” en
lugar del verbo “ocuparse”. Los parsers pueden cometer este tipo de errores
con algunos tipos de la ambigliedad sintactica dificil de resolver de manera
automatica. Sin embargo, aun asi, en muchos casos eso no afectara significa-
tivamente el funcionamiento del sistema, dado que la gran mayoria de rela-
ciones se establecieron correctamente. En el arbol del figura 3, se corrigio
este error del parser.

El doctor Ferguson se ocupaba desde hacia mucho tiempo de todos los por-
menores de su expedicidn.

grup-verb/top/(ocupaba ocupar VMII1S0 -) [
morfema-verbal/es/(se se PO00000O -)
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sn/subj/(doctor doctor NCMS000 -) [

espec-ms/espec/(El el DAOMSO -)
w-ms/sn-mod/(Ferguson ferguson NPOOO0OO -)
]
prep/modnomatch/(desde desde SPS0O -)
grup-verb/modnomatch/(hacia hacer VMII1SO0 -) |
sn/cc/(tiempo tiempo NCMS000 -) [
espec-ms/espec/(mucho mucho DIOMSO -)
sp-de/sp-mod/(de de SPS00 -) [
sn/obj-prep/(pormenores pormenor NCMP0OO -) [
espec-mp/espec/(todos todo DIOMPO -) [
j-mp/espec/(los el DAOMPO -)
]
]
]
sp-de/sp-mod/(de de SPS00 -) [
sn/obj-prep/(expedicion expedicion NCFS000 -) [
espec-fs/espec/(su su DP3CSO -)
]
]
]
F-term/term/(. . Fp -)
]
]

La metodologia de obtencion de los n-gramas sintdcticos es similar en el caso
inglés y espafiol.

5 Tipos de n-gramas sintacticos

Ahora bien, ya se sabe como obtenerlos, ahora se analizan qué tipos de n-
gramas sintacticos existen. Es decir, qué tipo de elementos pueden formar
los n-gramas en este caso. Obviamente pueden ser palabras, como en los
ejemplos mencionados anteriormente.

De la misma manera en lugar de palabras se puede utilizar la informacién
gramatical correspondiente, por ejemplo, en el caso en espafiol (figura 3),
NCFS000 o VMII1SO0, etc. El término correspondiente en inglés es POS tags, o
POS.

También hay una nueva posibilidad de utilizar como los elementos de n-
gramas los nombres de las relaciones sintacticas que estan presentes en el
arbol sintactico, por ejemplo, nsubj o pobj, en casos en inglés (figura 2). Los
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nombres de relaciones sintacticas estan presentes en las figuras 2b y 3b, so-
bre las flechas.

La ultima posibilidad que estd presente para los n-gramas tradicionales es
utilizar los caracteres. También se pueden utilizar para n-gramas sintacticos:
se pueden sacar de la misma manera que para los n-gramas tradicionales,
pero utilizando los bigramas o trigramas sintacticos. Es cuestion de futuras
investigaciones determinar si este tipo de n-gramas es util.

Resumiendo, se puede decir que existen n-gramas sintdcticos de:

Palabras.

POS tags.

Relaciones sintacticas.
Caracteres.

6 Ejemplo de aplicacion: atribucidn de autoria

Se han desarrollado algunos experimentos (Sidorov, Velasquez, et al., 2012),
para probar la utilidad del concepto de n-gramas sintdcticos. Esencialmente,
se considero la tarea de atribucion de autoria, es decir, hay textos de los cua-
les se conocen sus autores, y en otros se debe determinar su autor. En este
caso se consider’d un corpus de textos para tres autores.

La tarea de atribucidon de autoria es claramente una tarea de clasificacién. Se
utilizan como caracteristicas los n-gramas tradicionales y los n-gramas sintac-
ticos de tamafios de 2 a 5, y una herramienta que permite facilmente aplicar
varios algoritmos de clasificaciéon: WEKA (Hall, Frank, et al., 2009).

Se utiliza un corpus compuesto de obras de los autores: Booth Tarkington,
George Vaizey, Louis Tracy (escribian en inglés en el siglo XIX). El corpus fue
compuesto por cinco novelas de cada autor para el entrenamiento, 11 MB, y
de tres obras de cada autor para la clasificacion, 6 MB.

Se usan perfiles de varios tamafios. El término perfil quiere decir que se utili-
za el nimero correspondiente de los n-gramas mas frecuentes, por ejemplo,
para el perfil de 400, nada mas 400 n-gramas que tienen mayor frecuencia en
el corpus de entrenamiento, etc.

Se utiliza el método de clasificacidn estandar que se llama mdquinas de vec-
tores de soporte (support vector machines, en inglés).

Los resultados de clasificacién (atribucidon de autoria) se presentan en la tabla
1 para los 2-gramas, y en la tabla 2 para los 3-gramas.

Tabla 1. Resultados de atribucion de autoria para 2-gramas
Caracteristicas

Tamaiio de perfil  n-gramas  n-gramas n-gramas n-gramas
sintacticos de POStags de caracteres de palabras
400 100% 90% 90% 86%
1,000 100% 95% 95% 86%
4,000 100% ND 90% 86%
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7,000 100% ND ND 86%

11,000 100% ND ND 89%
Fuente: Elaboracidn propia

Tabla 2. Resultados de atribucion de autoria para 3-gramas
Caracteristicas

Tamaiio de
perfil n-gramas n-gramas n-gramas n-gramas
sintacticos de POStags de caracteres de palabras

400 100% 90% 76% 81%
1,000 100% 90% 86% 71%

4,000 100% 100% 95% 95%

7,000 100% 100% 90% 90%

11,000 100% 95% 100% 90%

La leyenda ND quiere decir que no se encontraron tantos n-gramas para el perfil especifico.
Fuente: Elaboracidn propia

Como se puede observar, el método basado en los n-gramas sintacticos ob-
tuvo los mejores resultados. Sin embargo, cabe mencionar que el problema
considerado tiene un top-line (facilidad de obtener los resultados) bastante
alto, dado que se tienen muchos datos de entrenamiento y solamente se
utilizan tres clases (autores).

7 Conclusiones

En este articulo, se introduce un nuevo concepto que se utilizara en la lingliis-
tica computacional; se llama los n-gramas sintacticos. Su uso equivale a in-
troducir la informacién sintactica en los métodos de aprendizaje automatico,
que siempre era un problema muy dificil. Se discutieron los elementos que
pueden formar estos n-gramas: palabras, clases gramaticales (POS tags),
nombres de relaciones sintacticas, caracteres.

Se consideraron dos ejemplos de cémo se puede obtener los n-gramas
sintacticos basandonos en un darbol sintactico, tanto para el espafiol como
para el inglés.

Adicionalmente, presentamos un modelo mas utilizado para solucién de pro-
blemas de la linglistica computacional, especificamente, el modelo de espa-
cio vectorial.

Se mostrd una aplicacién de los n-gramas sintacticos para la tarea de atribu-
cion de autoria, en cuyo caso los resultados son mejores que los resultados
de los métodos de linea base.
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