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Resumen: Los avances recientes en el procesamiento del lenguaje natural mediante grandes
modelos neuronales permiten explorar una nueva aproximación sintáctica del análisis de
constituyentes basada en el aprendizaje automático. En este trabajo se propone el reentre-
namiento de grandes modelos del lenguaje para el análisis de constituyentes empleando el
enfoque de una traducción de una secuencia de entrada (la frase a analizar) a una secuencia
de salida (su análisis de constituyentes). El objetivo final de esta técnica es ampliar las
funcionalidades de la herramienta MiSintaxis (2023), desarrollada para la enseñanza de la
sintaxis del español. Se ha realizado un ajuste de modelos disponibles en Hugging Face sobre
los datos de entrenamiento generados a partir del corpus AnCora-ES y se han comparado
los resultados mediante la métrica F1. Los resultados obtenidos indican una buena precisión
en el análisis sintáctico de constituyentes, además de quedar patente el potencial de esta
metodologı́a.
Palabras clave: grandes modelos del lenguaje, reentrenamiento, traducción secuencia a
secuencia, análisis sintáctico de constituyentes.

Abstract: Recent advances in natural language processing using large neural models enable
investigating of a new syntactic approach to phrase-structure analysis based on machine
learning. This work proposes fine tuning large language models for phrase-structure analysis
by translating an input sequence (the sentence to be analyzed) into an output sequence (its
phrase-structure analysis). The ultimate goal of this technique is to expand the functionalities
of the MiSintaxis (2023) tool, designed for teaching Spanish syntax. Models available in
Hugging Face have been fine-tuned on training data generated from the AnCora-ES corpus,
and the results have been compared using the F1 metric. The results indicate high precision
in syntactic phrase-structure analysis while highlighting this methodology’s potential.
Keywords: Large language models, Fine-tuning, Sequence to sequence, Constituency par-
sing.

1 Introducción

Tradicionalmente, el análisis de constituyentes
ha empleado técnicas basadas en el algoritmo
Cocke-Younger-Kasami (CYK). Sin embargo, la
complejidad y ambigüedad inherentes a los len-
guajes naturales han planteado desafı́os significa-
tivos a esta aproximación. Este trabajo propone
un nuevo enfoque basado en el análisis automáti-
co de la estructura gramatical de oraciones en
español mediante grandes modelos del lenguaje,
como Bloom o GPT-2, disponibles en Hugging
Face. Estos modelos se pueden ajustar mediante
un reentrenamiento para que realicen la tarea del
análisis de constituyentes con un enfoque conoci-
do como traducción secuencia a secuencia. Con
los modelos ajustados es posible integrar un ana-

lizador sintáctico automático en las herramientas
informáticas de enseñanza de la sintaxis del es-
pañol, como MiSintaxis (2023), una aplicación
dirigida a estudiantes de niveles preuniversitarios
que cuenta actualmente con miles de usuarios en
todo el mundo.

En la sección 2 se recogen las referencias más
importantes sobre las que se ha desarrollado este
trabajo. La sección 3 expone la preparación de los
modelos ajustados y su evaluación. Por último, la
sección 4 presenta las conclusiones y vı́as futuras
de este trabajo.

2 Trabajos relacionados
Las herramientas tradicionales más importan-
tes para el análisis de constituyentes han si-
do las gramáticas libres de contexto en forma



normal de Chomsky y los algoritmos basados
en el método de programación dinámica Co-
cke–Younger–Kasami (CYK), que permiten es-
tablecer la estructura binaria del árbol sintáctico
de una frase dada. La principal dificultad de es-
te enfoque se encuentra en la elaboración de una
gramática lo suficientemente expresiva como para
describir todos los complejos fenómenos sintácti-
cos de un lenguaje natural.

En la última década, el uso de redes neuro-
nales profundas ha experimentado un crecimien-
to significativo en multitud de aplicaciones de
procesado del lenguaje natural, especialmente a
partir del desarrollo del mecanismo de atención
(self-attention) que ha dado lugar a los grandes
modelos del lenguaje actuales. Este mecanismo,
que replica la atención cognitiva humana, fue in-
troducido por Vaswani et al. (2017), superando en
efectividad a técnicas similares previas que for-
man parte de las redes Long Short-Term Model
(LSTM). Mediante la atención, presente en la ar-
quitectura neuronal conocida como transformer,
una parte de la red neuronal es capaz de deter-
minar qué porciones del contexto previo son más
relevantes para continuar generando la salida en
el proceso de inferencia.

Las técnicas de atención no solo son útiles en
la generación morfológica de las siguientes pala-
bras, sino que también parecen aprender las ca-
tegorı́as sintácticas del lenguaje, de acuerdo con
Mrini et al. (2019). Por esta razón, los investiga-
dores han comenzado a aplicarlas en el análisis
de constituyentes. En Vinyals et al. (2014) se pro-
pone que la tarea del análisis de constituyentes se
puede abordar de forma similar a la traducción
entre lenguajes, con un enfoque conocido como
traducción secuencia a secuencia. Dada una se-
cuencia de entrada, la frase sin analizar, el mode-
lo infiere una secuencia de salida que contiene el
análisis de constituyentes de la entrada.

En concreto, como trabajo relacionado para
el español destacamos la tesis doctoral de Chi-
ruzzo (2020) y posterior trabajo de Chiruzzo y
Wonsever (2020), en la que se comparan distin-
tos métodos de análisis de constituyentes. Chi-
ruzzo emplea una de las representaciones más ri-
cas de los lenguajes naturales, denominada Head-
Driven Phrase Structure Grammar (HPSG) Po-
llard y Sag (1994), con la que se anota no solo
la estructura sintáctica sino también propiedades
semánticas. Para el entrenamiento de sus mode-
los, Chiruzzo hace uso del corpus AnCora-ES,
elaborado por Taulé, Peris, y Rodrı́guez (2016).
Sus evaluaciones muestran que el enfoque basado
en LSTM es el más eficiente.

Por otra parte, en el caso del inglés se ha ob-
servado una mejora notable cuando el codificador
LSTM se reemplaza por una arquitectura basada
en transformers con self-attention, permitiendo
que el modelo capture el contexto global sin usar
redes neuronales recurrentes, como se explica en
el trabajo de Kitaev y Klein (2018). Por esta razón,
en el presente trabajo se hace uso de modelos
de transformers en lugar de redes LSTM para el
análisis de constituyentes, siendo la primera con-
tribución en esta lı́nea para el caso particular del
español.

Los grandes modelos del lenguaje disponibles
en plataformas como Hugging Face, que han con-
tribuido enormemente al progreso en el procesa-
miento del lenguaje natural, se desarrollan con
un preentrenamiento autosupervisado a gran es-
cala, como queda descrito en Devlin et al. (2018).
Sin embargo, estos grandes modelos deben ser
reentrenados para aumentar su efectividad en un
ámbito de aplicación concreto, como se ha de-
mostrado en numerosos trabajos. Baste citar Dai
y Le (2015), Peters et al. (2018), Radford y Nara-
simhan (2018), Howard y Ruder (2018). Por esta
razón, este trabajo comenzó con la selección y
reentrenamiento de varios grandes modelos del
lenguaje, como se explica en la siguiente sección.

3 Resolución del trabajo
Para reentrenar un modelo del lenguaje se requie-
re un corpus adecuado a la tarea en la que se
quiere aplicar. En este trabajo se ha tomado como
punto de partida el corpus AnCora-ES, con apro-
ximadamente 500000 palabras y 17300 frases, en
su mayorı́a compuesto por artı́culos periodı́sti-
cos. Contiene niveles de anotaciones morfológi-
cas, sintácticas y semánticas en formato XML,
al igual que identificación de entidades y corre-
ferencias entre constituyentes. Para este trabajo
se han empleado las etiquetas y atributos XML
que identifican funciones sintácticas y, en algunos
casos, morfológicas.

El corpus ha sido adaptado con el fin de rea-
lizar un análisis sintáctico similar al que tiene
lugar en las aulas españolas, de acuerdo con la
notación de la Nueva gramática de la lengua es-
pañola (RAE, 2011). El corpus adaptado se ha re-
presentado con un formato semejante al del Penn
Treebank (Marcus, Marcinkiewicz, y Santorini,
1993) en el que las estructuras sintácticas se de-
limitan con paréntesis que contienen un primer
elemento que etiqueta la estructura y una lista de
elementos separados por espacios simples que re-
presentan el contenido. Únicamente se ha tomado
la precaución de cambiar los paréntesis por cor-



chetes porque en español los primeros pueden ser
usados como signos de puntuación. Un ejemplo
de la notación usada es la siguiente:
<s>La final de copa entre Inglaterra y

Alemania ha tenido un efecto positivo,
aunque haya pasado casi inadvertido.

</s>
<s>[O.Compuesta [GN/S [Det La] [N final]

[GPrep/CN [E de] [GN/T [N copa]]]
[GPrep/CN [E entre] [GN/T [N Inglaterra
y Alemania]]]] [GV/PV [NP ha tenido]
[GN/CD [Det un] [N efecto] [GAdj/CN
[Adj positivo]]] [OS.Adverbial/AP [Punt
,] [nx aunque] [SO él] [GV/PV [NP haya
pasado] [GAdj/PVO [GAdv [Adv casi]]
[Adj inadvertido]]]]] [Punt .]]

</s>

Cuatro modelos de Hugging Face han sido
reentrenados con este corpus: bigscience/bloom-
560m, bigscience/bloom-1b1 (Scao et al., 2022),
PlanTL-GOB-ES/gpt2-base-bne y PlanTL-GOB-
ES/gpt2-large-bne (Gutiérrez-Fandiño et al.,
2021). En la tabla 1 se pueden ver las caracterı́sti-
cas de los modelos. Es interesante comentar que
un mayor número de parámetros no garantiza me-
jores resultados. Podemos ver que el número de
tokens máximo de los modelos basados en GPT-2
es inferior al de los modelos basados en Bloom.
Los primeros cuentan con la limitación de 512
tokens en la entrada, de modo que no es posible
emplear el corpus en su totalidad, puesto que la
mayor frase se compone de 1239 tokens. El con-
junto de datos usado en los modelos GPT-2 consta
de 15035 frases, mientras que en el caso de los
modelos de Bloom se han usado 17300 frases.
Esto ha hecho que realicemos el entrenamiento
y evaluación de dos formas. Una con todas las
frases del corpus y otra con las frases con la li-
mitación de los 512 tokens. En ambos casos se
han empleado el 80 % de las frases durante el re-
entrenamiento, dejando el 20 % restante para el
test.

En la tabla 2 se pueden ver otros datos rela-
tivos al reentrenamiento: el tiempo en segundos
que ha tardado, ası́ como la memoria necesaria en
el reentrenamiento y la perdida final en la última
época del proceso. La figura 1 muestra la evolu-
ción de la medida de error en los cuatro modelos
durante el reentrenamiento, que tuvo lugar en una
máquina con una tarjeta NVIDIA A100 GPU con
40 GB de RAM. Se decidió emplear cinco épocas
para evitar el overfitting. No obstante, queda co-
mo vı́a futura de este trabajo el realizar un estudio
exhaustivo para comprobar si es posible mejorar
el reentrenamiento evitando este problema. En la
tabla 3 se puede ver el tiempo medio que tarda
cada modelo en inferir una frase del conjunto de

Modelo Parámetros Entrada máx.
gpt2-base-bne 117 mills. 512 tokens
gpt2-large-bne 774 mills. 512 tokens
bloom-560m 559 mills. 2048 tokens
bloom-1b1 1065 mills. 2048 tokens

Tabla 1: Caracterı́sticas de los modelos usados

Modelo Tiempo Error Memoria
gpt2-base-bne 1997.65 s. 0.0472 4295 MB
gpt2-large-bne 11268.19 s. 0.0253 19883 MB
bloom-560m 22212.93 s. 0.0175 23307 MB
bloom-1b1 36971.62 s. 0.0177 32867 MB

Tabla 2: Reentrenamiento de los modelos

test, ası́ como la cantidad de memoria requerida
para la inferencia y su métrica F1 para el corpus
con todas las frases y para el corpus con la limita-
ción de 512 tokens. Se puede observar que apenas
hay cambio entre un corpus y otro. El mejor mo-
delo es gpt2-large-bne en cuanto a F1, si bien
bloom-560m obtiene un resultado parecido con
un tiempo medio de inferencia bastante inferior.
La figura 2a muestra gráficamente el resultado co-
rrecto obtenido al analizar una frase compuesta,
mientras la figura 2b ejemplifica la dificultad que
puede encontrarse al analizar una frase ambigua
(verbo en indicativo o imperativo).

4 Conclusiones y vı́as futuras
Con este estudio se pretendı́a explorar la viabili-
dad del análisis de constituyentes mediante gran-
des modelos del lenguaje reentrenados y usados
con el enfoque de traducción secuencia a secuen-
cia. La conclusión principal es que es un método
prometedor que apunta hacia el hecho de que los
grandes modelos del lenguaje pueden representar
los rasgos sintácticos del español. Las futuras in-
vestigaciones podrı́an explorar métodos alterna-
tivos, como la combinación de grandes modelos
del lenguaje con el algoritmo de CYK.

Con el fin de continuar mejorando los resulta-
dos obtenidos, se procurará enriquecer el corpus

Modelo Memoria Tiempo F1 F1

(512)
gpt2-base-bne 1984 MB 1.9420 s. 0.7234 0.7222
gpt2-large-bne 4582 MB 5.2488 s. 0.8141 0.8183
bloom-560m 3606 MB 2.9910 s. 0.7963 0.7939
bloom-1b1 5584 MB 3.0467 s. 0.7792 0.7665

Tabla 3: Inferencia con el dataset de AnCora-ES
sin limitación y con limitación de 512 tokens
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Figura 1: Evolución del error en el entrenamiento

(a) Frase compuesta analizada con bloom-560m

(b) Frase ambigua analizada con gpt2-large

Figura 2: Ejemplos de análisis sintácticos realizados por los modelos

con más frases, especialmente las que pueden co-
rresponder a un nivel próximo al estudio de la
sintaxis a nivel preuniversitario. Además de lo
mencionado anteriormente, también hay ciertos
componentes lingüı́sticos de nueva aparición en
la gramática del español, como el Complemento
Circunstancial de Compañı́a, que no está etique-
tado en AnCora-ES y que requiere, por tanto, de
nuevos ejemplos en el corpus de reentrenamiento.
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