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Introduccion

A comienzo de los afios 70 se produjo un cambio en la forma de funcionar
de las sociedades. En esta época, los medios de generacién de riqueza se
trasladaron de los sectores industriales a los sectores de servicios. La mayor
parte de los empleos dejaron de asociarse a la fabricacion de productos
tangibles para centrarse en la generacién, almacenamiento y procesamiento
de todo tipo de datos. Comenzaba a gestarse la sociedad de la informacion.
En este nuevo modelo de sociedad, la informacién pasé a convertirse en el
activo intangible de mayor valor, siendo el motor del desarrollo y avance de
las naciones. Surge una economia del conocimiento caracterizada por utilizar
la informacién como elemento fundamental para la generacién de riqueza.

Esta nueva sociedad ha encontrado en Internet y la World Wide Web
(familiarmente, “la Web”) su principal medio para el acceso e intercambio de
datos, de informacién, de conocimiento. El suenio tecnoldgico iniciado por
los primeros ordenadores a principios de los anos 40, adquiere una nueva
dimension con la llegada de la red de redes: los ordenadores no soélo facilitan
la gestién de informacién digital, sino también su distribucion. A finales del
siglo XX tuvo lugar la implantacién masiva de Internet en la empresa y
en los hogares. Se instaur6 de esta forma un nuevo socialismo documental
donde cualquier persona puede acceder a la informacién, aportar sus propios
contenidos y hacerlos accesibles al resto del mundo. Cambié el rol del usuario
medio, pasando de mero consumidor a productor de informacién, dando
lugar a una auténtica explosion documental. Cualquier cifra que diéramos
ahora sobre el tamano de la Web se veria duplicada en 8 meses.

Esta ventana al mundo ha supuesto un avance decisivo para el conoci-
miento humano. La posibilidad de acceder de forma sencilla al trabajo de
otros ha permitido recoger sus frutos e ir un paso mas alla. Sin embargo, la
sobreabundancia de informacién presente en Internet, en lugar de fomentar
un mayor conocimiento, consigue en ocasiones todo lo contrario. Tenemos
acceso a datos y més datos, pero sin ningun criterio. Ante este maremagnum
de informacién surge un problema obvio: la dificultad de localizar lo que
estamos buscando. Ya no es suficiente con guardar los datos, sino que hay
que organizarlos para hacerlos accesibles a los usuarios. Pero, ;jcémo acceder
a toda esta informacién digitalizada? ; Como utilizarla y hacerla productiva?

1



Capitulo 1. Introduccién

., Cémo hacer que proporcione el maximo beneficio? La respuesta a estas
preguntas se ha convertido en el santo grial de la era de la informacion.

En este gigantesco universo de informacién digital, hecho a la medida
de las capacidades de computo masivo de los ordenadores, ya no existe
catalogador o documentalista humano que nos pueda ayudar en nuestras
busquedas. La solucién aportada por la comunidad cientifica a este problema,
son los sistemas de recuperacion de informacion (RI) o information retrieval
(Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 1999). La RI surgen ante la necesidad de los
usuarios de escudrinar grandes cantidades de informacién digitalizada. Su
objetivo es facilitar la materia prima para la obtencién de conocimiento por
parte del usuario, seleccionando la informacion relevante para ello. Estos
sistemas reciben una peticién de informacién por parte de un usuario y, como
resultado de su ejecucién, devuelven una lista de documentos. Estos textos se
muestran ordenados segin un criterio que intenta reflejar en qué medida cada
documento contiene informacién que responde a las necesidades expresadas
por el usuario. Los sistemas de RI mas conocidos en la actualidad son
aquellos que actuian sobre Internet y que permiten localizar informacion
en la Web. Sirvan de ejemplo algunos populares motores de bisqueda como
Google," Ask? o AltaVista.?

.Y cémo expresamos nuestras necesidades de informacién a estos
sistemas? La forma que tienen los usuarios de un sistema de RI de expresar
esta necesidad es mediante una consulta. En su forma mas simple, una
consulta estaria compuesta por una serie de términos clave, es decir,
palabras o frases que representan un concepto concreto de la materia que
estamos buscando (Broder, 2002). La forma “natural” que han adquirido
los usuarios de los sistemas de RI para plasmar sus deseos de informacion
es codificarlos en forma de términos clave, desproveyendo a sus consultas
de toda estructura gramatical. Una necesidad de informaciéon que ante un
humano verbalizarifamos como “;Me podrias decir quién escribié la primera
novela de la historia?”, ante un sistema de RI acabaria convertida en una
sucinta consulta del tipo “escritor primera novela historia”. De esta forma,
los resultados devueltos por los sistemas de RI son habitualmente secciones
de documentos que presentan muchos términos en comin con la consulta,
pero que puede que no contengan la respuesta esperada.

Estos sistemas, pese a haber demostrado su innegable utilidad y su
capacidad para localizar informacién relevante para los usuarios de la Web,
presentan serias carencias. Hagamos el experimento mental de trasladar
el comportamiento de un sistema de RI a una situacion del mundo real.
;, Qué esperamos que ocurra cuando a una persona le hacemos una pregunta
para la que no sabemos la respuesta? Lo normal en esta situacién seria que, la

"http://www.google. com.
nttp://wuw.ask. com.
Shttp://www.altavista.com.


http://www.google.com
http://www.ask.com
http://www.altavista.com

persona a la que se le preguntd, consultara algin tipo de informacién (por
ejemplo, un libro o una revista) para encontrar algin texto que pudiera
leer y entender, permitiéndole determinar la respuesta a la pregunta que
se le hubiera formulado. Llegado a este punto, podria darnos la respuesta.
De igual modo, podria indicarnos dénde la encontrd, lo que nos ayudaria
a adjudicar un cierto nivel de confianza a esa respuesta. Lo que nunca
esperariamos de la persona consultada, si queremos catalogarla de eficaz,
es que simplemente nos devolviera un libro o un montén de documentos en
los que piensa que se hallard la respuesta. Desafortunadamente, esta es la
situacion con la que deben contentarse los usuarios de los sistemas de RI.

Las caracteristicas que definieron las lineas de investigacién en sistemas
de RI presentan serios inconvenientes a la hora de facilitar la obtencion de
respuestas concretas a preguntas precisas formuladas por los usuarios. Una
vez que el usuario recibe del sistema la lista de documentos relevantes a
su consulta, todavia le queda la ardua tarea de revisar cada uno de éstos
para, en primer lugar, comprobar si estan realmente relacionados con la
informacién solicitada y, en segundo lugar, leerlos con el fin de localizar
estd informacién puntual en su interior.

Estos inconvenientes y el creciente interés en sistemas que afrontaran
con éxito la tarea de localizar respuestas concretas en grandes volimenes de
informacién, dejaron la puerta abierta a la aparicién de un nuevo campo
de investigacién conocido como busqueda de respuestas (BR) o question
answering. La BR tiene como finalidad encontrar respuestas concretas a
necesidades precisas de informacion formuladas por los usuarios en lenguaje
natural, es decir, mediante el lenguaje humano.

Aunque muchos sistemas de RI sugieren que el usuario puede expresar
sus necesidades de informacién mediante lenguaje natural, internamente
estos sistemas se encargan de transformar nuestra peticién en una lista
de términos clave. Para comprobar este hecho podemos hacer un sencillo
experimento: introduciendo la pregunta “;Quién es el més fuerte del
mundo?” en un destacado buscador como Google, veremos que en alguna de
las primeras entradas se devuelve informacién sobre el material méas fuerte
del mundo, o la bebida mas fuerte del mundo. El buscador intenta localizar
aquellos documentos en los que aparecen términos como “fuerte” o “mundo”,
ignorando que realmente estamos preguntando por una persona.

Los sistemas de BR, por contra, nos permiten consultar al sistema en
nuestro propio idioma, como interrogariamos a otro ser humano. Ante una
necesidad de informacién concreta no empleariamos un lenguaje criptico y
formal, sino nuestra propia lengua. Ya no es el hombre el que se adapta al
lenguaje de la maquina, sino que ésta trata de comprender al hombre en
su propio idioma. Conseguir este objetivo implica codificar el conocimiento
humano, expresado a través nuestro complejo y ambiguo lenguaje, a un

3



Capitulo 1. Introduccién

lenguaje formal® que sea capaz de entender el ordenador. Las consultas que
se realizan a los sistemas de BR son preguntas sintdctica y seménticamente
correctas, cuyo significado se entiende como la peticiéon de una necesidad de
informacién. Las consultas adquieren asi un significado propio y muchas
veces Unico en un contexto determinado, expresando de forma més rica
nuestra necesidad de informacién y ofreciendo una menor ambigiiedad.
Establecer un modelo de comunicaciéon natural con el sistema, exige un
esfuerzo extra a los desarrolladores, que deben de lidiar con los problemas
inherentes al lenguaje natural, como la ambigiiedad y la variacion lingiiistica.
Hay muchas formas de preguntar por una misma informacién. A veces las
variaciones son simples reordenaciones de palabras de la pregunta y en otros
casos las variaciones pueden depender del contexto en el que se formula la
pregunta o del conocimiento del que pregunta.

En los sistemas de BR, un primer paso para poder devolver la respuesta
solicitada por el usuario es analizar la pregunta y comprenderla, saber por
qué se nos estd preguntando: jpor una persona?, jpor una fecha?, ;por
una cifra?, jpor algin tipo de objeto o evento? En el ejemplo anterior de
la consulta formulada a Google, saber que se estd preguntando por una
persona, y no por ninguna otra entidad, permitiria al sistema descartar
algunos de los resultados incorrectamente devueltos.

La clasificacion de preguntas (CP) o question classification se ha
desmarcado como una tarea en si misma dentro del mundo del procesamiento
del lenguaje natural y de la BR. Su objetivo es identificar de forma
automatica qué se nos estd preguntando, categorizando las preguntas en
diferentes clases semédnticas en funcién del tipo de respuesta esperada. Asi,
ante una pregunta como “;Quién es el presidente de los Estados Unidos?”,
un sistema de CP dirfa que nos estdn preguntando por una persona;
ante una peticion como “;Doénde estd la Torre Eiffel?” identificaria que se
estd preguntando por un lugar; finalmente, la pregunta “;Cudando nacion
Mozart?” esperaria como respuesta una fecha. En estos ejemplos, persona,
lugar o fecha representan la clase semantica de la respuesta esperada.
Conocerla nos permite acotar el conjunto de respuestas posibles: nadie quiere
preguntar “; Quién protagonizé Toro Salvaje?” y obtener por respuesta “25
de diciembre”. La CP se ha convertido en un area de fuerte interés en los
ultimos tiempos, primordialmente debido a su aplicacién en los sistemas de
BR.

Nuestro trabajo de tesis se centra en este marco, en el de la CP aplicada
a los sistemas de BR. Vamos a presentar una serie de aproximaciones al
desarrollo de sistemas de CP flexibles. El concepto de flexibilidad se entiende
aqui como la capacidad del sistema para adaptarse de forma sencilla a

4Un lenguaje formal es un lenguaje artificial creado por el hombre y que esta
formado por simbolos y formulas. Su objetivo fundamental es formalizar la programacién
de computadoras o representar simbdlicamente el conocimiento. Los lenguajes de
programacién o el lenguaje de la légica matemdtica son ejemplos de lenguajes formales.
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diferentes idiomas y dominios. Para ello, basaremos nuestros desarrollos en
técnicas de aprendizaje automatico sobre corpus, que permitan a nuestros
sistemas aprender a través de la experiencia.

En lo que resta de capitulo, hablaremos de las motivaciones que impulsan
esta tesis y de los objetivos planteados, asi como de la metodologia seguida
y la estructura de este trabajo.

1.1. Motivaciones

Los sistemas de BR se han convertido en objeto de amplio estudio en la
ultima década, gracias en parte a los distintos foros internacionales en este
campo: TREC® (Voorhees, 2001b), CLEF® (Vallin et al., 2006) y NTCIR'
(Kando, 2005). Estos foros han marcado las pautas de desarrollo de la BR,
estableciendo los retos a superar y el marco de evaluaciéon y comparacién de
las diferentes aproximaciones entre si. El interés en este campo no ha parado
de crecer, abriéndose paso en la sociedad a través de numerosas proyectos e
iniciativas, tanto publicas como privadas.

Los sistemas de CP, como parte fundamental de la tarea de BR,
resultan de vital importancia en las tecnologias actuales de recuperacién de
informacién. En los 1ltimos anos, la CP ha adquirido suficiente relevancia
como para ser considerada una tarea independiente de los sistemas de BR y
evaluable en si misma. Trabajos como el de Li y Roth (2002) han permitido
establecer un marco de trabajo en el que evaluar y comparar estos sistemas
entre si.

Aunque aparentemente la tarea de clasificar preguntas resulte sencilla
e intuitiva para un humano, hay diversos factores que afectan al funcio-
namiento de los sistemas de clasificacién automaticos y a su robustez. La
superacion de las dificultades que enumeraremos en los siguientes parrafos,
asi como la ya comentada importancia adquirida por los sistemas de CP,
han motivado el trabajo desarrollado en esta tesis.

En los siguientes parrafos vamos a plantear las dificultades que deben
afrontar los sistemas actuales de CP, cuya superacién ha motivado este
trabajo:

= Procesamiento del lenguaje natural. Los sistemas de CP trabajan
con peticiones en lenguaje natural, por lo que deben afrontar los
problemas derivados de la variaciéon y la ambigiiedad del lenguaje
humano.

La ambigiiedad lingiiistica lleva a que algunas palabras tomen distinto
significado dependiendo del contexto en el que tengan lugar. Un

5Text REtrieval Conference: http://trec.nist.org.
5Cross Language Evaluation Forum: http://clef-campaign.org.
"NII-NACSIS Test Collection for IR Systems: http://research.nii.ac.jp/ntcir/.
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ejemplo de ambigiiedad seria la que se da en las preguntas “;Cudl
es el nombre cientifico del gato comun?” y “;Quién invent6 el gato
hidraulico?”. Aqui, la palabra “gato” tiene dos significados claramente
diferentes.®

El otro problema citado es la variacion del lenguaje. Los seres humanos
pueden manejar fiacilmente diferentes expresiones, ya que tienden a
centrarse en el significado de la expresion (semdntica), y no en la forma
exacta de expresarla (sintaxis). Por lo tanto, se tiende a usar el lenguaje
en toda su complejidad para expresar preguntas, sabiendo que cuando
son formuladas a otras personas las entenderdn y serdan capaces de
responderlas. Esta variacién lingiiistica lleva a que una misma pregunta
pueda presentar estructuras muy diversas: “;Quién escribié La Divina
Comedia?”, “;Quién es el autor de La Divina Comedia?”, “Dame el
nombre de la persona que escribié La Divina Comedia” y asi hasta un
sinfin de posibles variantes.

Solucionar los problemas derivados del tratamiento del lenguaje

natural es uno de los retos que debe de afrontar cualquier sistema
de CP.

= Tratamiento del multilingiiismo. La mayoria de sistemas de CP
desarrollados estan orientados al idioma inglés. Las herramientas
y recursos que emplean estos sistemas suelen ser dependientes del
idioma, no estando disponibles para todos ellos. Esto implica que si se
quieren reproducir los resultados de estos sistemas para un idioma
diferente, primero ha de resolverse el problema de disponer de las
herramientas y recursos apropiados para el nuevo idioma.

Son muy escasos las aproximaciones a CP que han afrontado el proble-
ma de trabajar sobre multiples idiomas, centrandose los experimentos
realizados en corpus pequenos (Solorio et al., 2004). Por ello, otro de
los retos que se nos plantea a la hora de desarrollar sistemas de CP
es la creacién de sistemas que sean capaces de adaptarse facilmente
a diferentes idiomas, sin necesidad de emplear o desarrollar costosos
recursos y herramientas.

s Aplicaciéon a diferentes dominios. Los estudios realizados en el
campo de la CP se han centrado mayoritariamente en un unico
conjunto de datos de evaluacién. Los resultados ofrecidos por estos
sistemas estan optimizados para el dominio de aplicacién, siendo
cuestionable su funcionamiento sobre otros conjuntos de datos. La
misma problematica que surgia con la aplicacion a diferentes idiomas

8FEste es un ejemplo de ambigiiedad léxica pura ya que, aunque el significado de
la palabra es diferente, desempena un mismo papel sintdctico en la oracién (como
sustantivos).
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1.2.

tiene lugar para la aplicacién entre dominios. La portabilidad de
los sistemas resulta dificultosa, ya que el uso de muchas de las
herramientas y recursos que se emplean para su desarrollo ligan el
sistema al dominio de aplicacién. Existe una necesidad de desarrollar y
evaluar sistemas que sean facilmente adaptables a diferentes conjuntos
de datos y dominios.

Taxonomias refinadas. El objetivo de la CP aplicada a la tarea de
BR es asignar una clase semantica a una pregunta dada. Las clases que
se asignan vienen prefijadas en una taxonomia. La tendencia actual de
los sistemas de BR es que las taxonomias de preguntas se hagan cada
vez mas grandes y refinadas, para mejorar asi la precision a la hora de
localizar la respuesta esperada.

Esto introduce la necesidad de sistemas de clasificacién mas precisos.
La obtencion de este tipo de sistemas es dificultosa y requiere de un
gran esfuerzo por parte de los desarrolladores, ya sea para definir reglas
manuales de forma precisa o para recopilar grandes conjuntos de datos
de entrenamiento. El estudio de aproximaciones de bajo coste (tanto
computacional como humano) sobre taxonomias refinadas, es otra de
las motivaciones de esta tesis.

Credibilidad de los resultados. En los trabajos desarrollados
dentro del campo de la CP, son escasas las ocasiones en las que los
resultados obtenidos van acompanados de tests estadisticos que indi-
quen si las mejoras aportadas son realmente significativas (Sundblad,
2007). Esto nos puede llevar a pensar que, en algunas ocasiones, estas
mejoras pueden no ser mas que fruto del azar, poniendo en entredicho
los resultados obtenidos y las conclusiones que se derivan de ellos.

Se hace necesario un estudio riguroso de las diferentes aproximaciones
y experimentos realizados que nos indique, de forma fehaciente, la
validez de los resultados expuestos en este campo de investigacion.

Objetivos

Todas las motivaciones y dificultades expuestas en la seccién anterior nos
sirven para establecer el principal objetivo de esta investigacién: el desarrollo
de sistemas de CP facilmente adaptables a diferentes idiomas y dominios.
Alcanzar este objetivo no es un camino sencillo, y nos lleva a establecer dos
premisas fundamentales que vamos respetar durante el desarrollo de nuestro
trabajo:

Los sistemas aprenden por si mismos. Para que los sistemas sean
rapidamente aplicables a nuevos idiomas y dominios, debemos evitar
la dependencia del conocimiento inducido por expertos humanos.

7



Capitulo 1. Introduccién

Para cumplir esta premisa basaremos nuestros sistemas en técnicas
de aprendizaje automatico, es decir, construiremos sistemas que sean
capaces de mejorar su funcionamiento de forma automadtica a través
de la experiencia adquirida mediante conjuntos de datos (corpus).
Queremos de esta manera tener sistemas de propésito general que
sean capaces de adaptarse a las circunstancias, en lugar de tener que
readaptarlos de forma explicita para cada situacién particular que se
presente, para cada idioma o dominio al que se quiera aplicar.

s El aprendizaje no requiere de recursos lingtiisticos complejos. Debemos
evitar ser dependientes de herramientas o recursos ligados al idioma
o al dominio. Para cumplir esta segunda premisa, nuestros sistemas
se basan en caracteristicas textuales superficiales extraidas de forma
automatica a partir de corpus etiquetados y no etiquetados. De esta
manera evitamos el uso de herramientas o recursos lingiiisticos que
comprometan la portabilidad de nuestros desarrollos.

Este objetivo principal puede desglosarse en una serie de objetivos
intermedios:

s Desarrollar sistemas de CP capaces de adaptarse a diferentes idiomas
empleando las mismas caracteristicas de aprendizaje para todos ellos.

s Evaluar los sistemas de CP sobre diferentes conjuntos de datos
obtenidos a partir de fuentes heterogéneas provenientes de distintos
dominios.

= Realizar una evaluacién empirica extensa para determinar los mejores
algoritmos y caracteristicas de aprendizaje que permitan cumplir
nuestros objetivos.

= Establecer los mecanismos necesarios para extraer informacion a partir
de textos no etiquetados, que permita la mejora del proceso de
aprendizaje sin recurrir a costosas herramientas o recursos lingiiisticos.

s Estudiar las ventajas y desventajas de nuestra aproximacién y com-
parar su rendimiento con respecto a otros sistemas que hacen un uso
intensivo de recursos y herramientas lingliisticas.

» Desarrollar una aproximacién minimamente supervisada a la CP sobre
taxonomias refinadas. Buscamos asi evitar la necesidad de grandes
corpus de entrenamiento para llevar a cabo esta tarea.

Otros objetivos secundarios derivados de las motivaciones planteadas
previamente son:
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s Definir claramente la tarea de CP como una tarea en si misma,
evaluable con independencia de los sistemas de BR.

= Establecer el estado de la cuestion de una disciplina que ha evolucio-
nado notablemente en los ltimos anos.

= Enumerar otras aplicaciones, mas alla de la BR, donde los sistemas de
CP resultan de utilidad.

= Desarrollar corpus de preguntas para el entrenamiento y evaluacién de
sistemas basados en aprendizaje automatico. Estos corpus abarcaran
diferentes idiomas y dominios para poder evaluar la capacidad de
adaptacién de los sistemas aqui planteados.

= Que este trabajo sirva como iniciacion y acercamiento a la tarea general
de clasificacion mediante aprendizaje automatico, exponiendo los pro-
blemas, algoritmos, metodologias y evaluaciones usadas habitualmente
en este campo.

1.3. Metodologia

Vamos a describir a continuacién la metodologia seguida para la conse-
cucion de los objetivos marcados en el punto anterior. Hemos estructurado
nuestro trabajo en tres aproximaciones diferentes, de forma que nos permita
abarcar la totalidad de los objetivos planteados en el punto anterior.

Primera aproximacién: CP supervisada basada en n-gramas. En
este primera aproximacién desarrollamos un sistema de CP que aprende
de forma automadtica a partir de informacién obtenida estrictamente de
un corpus de entrenamiento. Ningun otro tipo de herramienta o recurso
lingiiistico es requerido, dando como resultado un sistema flexible. Este
estudio nos va a permitir establecer un sistema de referencia para aquellas
situaciones en que tinicamente se dispone de un corpus para el aprendizaje.
Llevar a cabo esta aproximacién implica la realizaciéon de diversas tareas:

= Determinar cudl es el algoritmo més apropiado para la tarea de CP.

= Analizar diferentes caracteristicas de aprendizaje a nivel de palabra
obtenidas exclusivamente de los datos de entrenamiento.

= Desarrollar corpus de entrenamiento y evaluacién en diferentes idiomas
para la tarea de clasificacién multilingtie.

= Desarrollar corpus de entrenamiento y evaluacion en diferentes domi-
nios para la tarea de clasificacién en dominios abiertos y restringidos.
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s Evaluar los algoritmos y caracteristicas definidas sobre los diferentes
corpus desarrollados.

Ademds, vamos a reforzar esta aproximacion empleando diversas técnicas
de seleccién de caracteristicas. Estas técnicas estan basadas en informacion
estadistica sobre los propios datos de entrenamiento y no afectan, por tanto,
a la portabilidad del sistema a diferentes idiomas o dominios.

Segunda aproximacién: CP semisupervisada explotando textos
no etiquetados. En esta segunda aproximacion, vamos a enriquecer
el modelo bésico definido en nuestra primera aproximacién. Para ello,
completaremos la informacion extraida del conjunto de entrenamiento
anadiendo informacién semdantica externa en la fase de aprendizaje. Para
incorporar esta informacién, y siguiendo las premisas establecidas en los
objetivos, emplearemos unicamente texto no etiquetado que puede ser
adquirido de forma automaética de la Web. De esta forma, mejoramos la
capacidad del sistema empleando datos no etiquetados. Esto da lugar a
una aproximacion semisupervisada a la CP. Las tareas a realizar en esta
aproximacion son:

s Desarrollar una aproximacién que permita incorporar informacion
semantica partiendo de texto no etiquetado. Esto mantendra intacta
la independencia de nuestro sistema con respecto a otros recursos y
herramientas.

= Comparar esta aproximacion con otros sistemas que incorporan infor-
macién seméantica proveniente de recursos lingiiisticos complejos.

s Evaluar el sistema sobre diferentes idiomas para comprobar su capa-
cidad de adaptacion.

Tercera aproximacion: CP minimamente supervisada sobre taxo-
nomias refinadas. El rendimiento de los sistemas basados en corpus,
depende de forma critica del tamano del conjunto de datos de entrenamiento.
Cuando el nimero de clases posibles que debe de aprender a discriminar el
sistema aumenta, resulta mas complicado para los corpus de entrenamiento
dar una cobertura adecuada a todas las clases posibles. En esta tercera
aproximacion afrontamos el problema de la CP sobre taxonomias refinadas
en ausencia de datos de entrenamiento. A partir de un pequeno conjunto
de semillas iniciales definidas por el usuario para cada clase, el sistema
aprendera a discriminar de forma automatica entre ellas a partir de
informacién adquirida de forma automética de la Web. De esta forma
obtenemos una aproximacién minimamente supervisada para la clasificacion
sobre taxonomias refinadas, que tradicionalmente requeriria de grandes

10



1.4. Estructura de la tesis

corpus de entrenamiento para ofrecer una cobertura adecuada al problema.
Las tareas a realizar en esta fase son:

= Definir un modelo para la adquisicién automédtica de muestras de
entrenamiento. Evitamos de esta manera la adquisicién de grandes
conjuntos de datos de entrenamiento.

= Desarrollar un conjunto de datos de evaluacién sobre una taxonomia
refinada que nos permita medir el rendimiento del sistema.

= Evaluar el sistema sobre diferentes idiomas.

= Comparar nuestra aproximaciéon con los sistemas de aprendizaje
existentes, valorando las ventajas aportadas por nuestra propuesta.

1.4. Estructura de la tesis

Vamos a esbozar a continuacién la organizacion y contenido del resto de
capitulos que conforman este trabajo de tesis:

= En el capitulo 2 presentaremos la problematica que afrontan las
aplicaciones que trabajan con lenguaje natural. Describiremos formal-
mente los sistemas de CP y los situaremos dentro del campo de la BR.
Se ofreceran también referencias a otras tareas donde los sistemas de
CP resultan de utilidad.

= En el capitulo 3 describiremos en detalle los sistemas de CP basados
en aprendizaje automaético y presentaremos el pasado y presente de
estos sistemas desde diferentes perspectivas: segin los algoritmos,
segun las caracteristicas de aprendizaje, segtin los recursos empleados
y segun los corpus y taxonomias sobre los que aprenden y clasifican.

= En el capitulo 4 mostraremos el trabajo realizado para completar la
primera aproxrimacion de nuestra metodologia. Haremos un estudio
comparativo de diferentes corpus y caracteristicas de aprendizaje,
seleccionando las mejores configuraciones para la obtencién de sistemas
de CP flexibles.

= En el capitulo 5 afrontaremos las tareas necesarias para completar
la sequnda aproximacion de la metodologia. Plantearemos un méto-
do para la incorporacién de informacién semantica al proceso de
aprendizaje que mejore la funcionalidad del sistema de CP, todo ello
sin comprometer su capacidad de adaptarse a diferentes idiomas y
dominios.
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s En el capitulo 6 abarcaremos los retos planteados en la tercera
aprozximacion. Presentaremos un sistema para la CP sobre taxonomias
refinadas empleando un algoritmo propio. Este algoritmo nos ser-
vird para evitar el desarrollo de grandes conjuntos de datos para el
entrenamiento del sistema.

= Por tdltimo, en el capitulo 7 mostraremos las conclusiones, aportacio-
nes y trabajos futuros, asi como la produccion cientifica derivada de
esta investigacion.
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La clasificacion de preguntas

Este capitulo nos va a servir para introducir el problema de la clasifi-
cacion de preguntas (CP). Para ello, comenzaremos dando una definicién
de lo que es una pregunta desde un punto de vista lingiiistico. Veremos
qué problemas se derivan del tratamiento automatico del lenguaje humano
en general y de las preguntas en particular, asi como las distintas aproxima-
ciones existentes a esta tarea. Haremos una definicién formal del problema
de la clasificacién automatica de preguntas y la ubicaremos dentro del
contexto de los sistemas de bisqueda de respuestas (BR). Completaremos
esta descripcién hablando de otras tareas en las que los sistemas de CP han
demostrado su utilidad.

Esta introduccién nos va servird para establecer las bases de los sistemas
de CP que desarrollaremos en los siguientes capitulos y justificar las
decisiones de diseno tomadas.

2.1. ;Qué es una pregunta?

Cualquier ser humano sabe lo que es una pregunta y cémo distinguirla
cuando tiene lugar en el discurso. Pero si nos pidieran que explicdsemos lo
que son las preguntas o cémo responderlas, probablemente tendriamos que
pararnos y pensar qué decir. En el habla comin, el término pregunta se
usa en al menos tres formas diferentes que distinguiremos aqui para evitar
confusiones (Groenendijk y Stokhof, 1997):

= Es un tipo particular de oracién, caracterizada por el orden de las
palabras,' la entonacién, los signos de interrogacién y la ocurrencia
de pronombres interrogativos. Es lo que conocemos como oracion
interrogativa. “; Quién gand el Oscar al mejor actor principal en 200777
o “;Entiendes?” son ejemplos de oraciones de este tipo. El estudio

'Esto se cumple para idiomas como el inglés o el espafiol, pero no para otros como el
chino, donde estas oraciones no sufren ningin cambio de orden en las palabras aunque
s incluyen particulas interrogativas especificas que indican la presencia de este tipo de
oracién.
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de las oraciones interrogativas pertenece a la parte sintactica de la
lingiiistica.

s Es el acto hablado que se lleva tipicamente a cabo al formular oraciones
interrogativas. Denota una peticién de informacién por parte del
hablante a un destinatario (una peticién a responder la pregunta).
Este acto del habla se conoce formalmente como acto interrogativo.
El estudio del acto interrogativo pertenece a la pragmaética, y mas
concretamente a la teoria de los actos del habla (Austin, 1962).

= Hace referencia a la cosa que se estd preguntado, y que, como
consecuencia, debe ser contestada. Este objeto puede considerarse
como el contenido seméantico (o sentido) de una oracién interrogativa,
o como el contenido de un acto interrogativo.

En los sistemas de CP que definiremos formalmente en la seccién 2.3,
se integran las tres acepciones dadas del término prequnta. La entrada de
estos sistemas es una oracién interrogativa, con la intencién de realizar una
peticion de informacién. La salida que proporciona es la clase semantica de
la pregunta, indicando la cosa por la que se ha preguntado.

Hay que senalar que no todas las preguntas toman la forma de una
oracién interrogativa. Tanto en la teoria lingiiistica tradicional como en
la contemporéanea, las formas en las que se puede presentar una pregunta
son basicamente dos (Higginbotham, 1995): directas (“;Quién es Jorge?”)
o indirectas (“Quiero saber quién es Jorge”). Las oraciones interrogati-
vas directas tienen signos de interrogacién’ e incluyen normalmente una
particula interrogativa.® Las oraciones interrogativas indirectas no llevan
signos interrogativos y las preguntas se formulan mediante una oracién
en forma imperativa o enunciativa, en lugar de usar la correspondiente
interrogativo. Este tipo de interrogativas son construcciones en las que
la cldusula subordinada estd encabezada por un elemento interrogativo

(Contreras, 1999).

Los sistemas de CP deben lidiar con preguntas formuladas empleando
cualquiera de las multiples construcciones posibles que ofrece el lenguaje
humano. En la siguiente seccién vamos a realizar una introduccién al
tratamiento automatico del lenguaje humano y las cuestiones que éste
aborda.

2 Al principio y al final (;?) en espafiol o sélo al final (?) en idiomas como el inglés, el
italiano o el catalan.

3Para espaiiol tenemos “qué”, “dénde”, “cémo”, “por qué”, “quién”, “quiénes”, “cudl”
y “cudles”. Para inglés tenemos “what”, “where”, “how”, “when”, “why”, “who” y
“which”. Son las conocidas como wh-words.
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2.2. El procesamiento del lenguaje natural

Ya en el capitulo anterior indicdbamos que los sistemas de CP trabajan
con preguntas formuladas en lenguaje natural. Cuando hablamos de lenguaje
natural, nos referimos al lenguaje hablado o escrito, empleado por humanos
para propésitos generales de comunicaciéon. Emplearemos este término para
diferenciarlo de los lenguajes formales, construidos de forma artificial, como
aquellos empleados en programacion o en légica formal. La forma habitual de
comunicarnos con un ordenador es mediante lenguajes formales, que pueden
ser interpretados o compilados hasta transformarse en una secuencia binaria
de ceros y unos, la dnica informacién que en tultima instancia es capaz de
procesar la circuiteria de un ordenador.

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) (Moreno et al., 1999) es
una disciplina que surge para que la comunicacién entre el hombre y la
maquina resulte mds fluida, para que sea la méquina la que se adapte
al lenguaje del hombre y no al contrario. El PLN es una parte esencial
de la inteligencia artificial* (IA) que investiga y formula mecanismos
computacionales que faciliten la interrelacién entre hombres y méquinas,
permitiendo una comunicacién més fluida y menos rigida que los lenguajes
formales.

El PLN afronta tareas que, pese a su aparente simplicidad para los
humanos, esconden una elevada complejidad para su resoluciéon de forma
automatica desde una perspectiva computacional. Su objetivo es el estudio
de los problemas derivados de la generaciéon y comprensién automatica
del lenguaje natural. Lo que busca esta disciplina es construir sistemas
y mecanismos que permitan la comunicacién entre personas y maéaquinas
mediante lenguaje naturales, de forma que los usuarios puedan llegar a
comunicarse con el ordenador de la misma forma que lo harian con otro
humano.

2.2.1. Un poco de historia

La investigacion en PLN tiene una larga trayectoria, remontandose a
finales de los anos 40 con la aparicién de los primeros sistemas de traduccion
automatica. Estos sistemas fracasaron debido a la escasa potencia de los
ordenadores y la poca sofisticacién lingliistica de los algoritmos empleados
(pensaban que podrian resolver el problema a partir de grandes diccionarios
y su consulta automédtica). Es a partir de estas experiencias cuando se
hace patente la naturaleza de los problemas del tratamiento del lenguaje
humano y las limitaciones tanto tedricas como técnicas de las aproximaciones

4La TA es la ciencia que estudia el disefio y desarrollo de algoritmos para maquinas
con el fin de imitar el comportamiento y la comprensién humana. La investigacién en
este campo se centra en la produccién de méquinas para la automatizacion de tareas que
requieran un comportamiento inteligente.
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existentes. Fue en los anos 60 y 70 cuando los estudios en PLN dieron
lugar a las primeras interfaces en lenguaje natural a bases de datos, con
sistemas como LUNAR (Woods, 1970), que permitia a los gedlogos formular
preguntas sobre datos de andlisis quimico de rocas lunares y muestras de
suelo. Estos esfuerzos obtuvieron un cierto grado de éxito. Las mejoras en las
infraestructuras informaticas y la capacidad de computo de los ordenadores
dieron pie, durante la década de los 80 y principios de los 90, al resurgir de
la investigacion en el terreno de la traduccion automatica.

Son abundantes los estudios realizados en el campo del PLN en los
dltimos anos y numerosas las ramas de investigacion surgidas. Entre las
principales tareas en este campo podemos destacar:

» Traduccion automdtica (Hutchins y Somers, 1992)

» Recuperacion de informacion (Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 1999)
» Reconocimiento del habla (Junqua y Haton, 1995)

» Resumenes automdticos (Mani, 1999)

» Interfaces en lenguaje natural a bases de datos (Androutsopoulos et al., 1995)
» Deteccion de autoria (Juola, 2007)

» Andlisis de sentimientos (Pang y Lee, 2008)

» Busqueda de respuestas (Pasca, 2003)

» Extraccion de informacion (Cardie, 1997)

» Desambiguacidn del sentido de las palabras (Agirre y Edmonds, 2006)
» Implicacion textual (Dagan et al., 2006)

» Clasificacion de textos (Sebastiani, 2002)

» Reconocimiento de entidades (Palmer y Day, 1997)

Consecuentemente, las publicaciones y foros sobre el tema han si-
do muy numerosos. Una de las revistas mas conocidas en este campo
es Computational Linguistics, la revista oficial de The Association for
Computational Linguistics,” que desde 1974 esta dedicada exclusivamente
a investigaciones cobre el diseno y analisis de sistemas de PLN. Ofrece
informacién sobre aspectos computacionales de investigacién en lenguaje,
lingiifstica y psicologia del procesamiento del lenguaje.

Shttp://www.aclweb.org.
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2.2. El procesamiento del lenguaje natural

2.2.2. Niveles de analisis del lenguaje

Existen desarrollos de PLN que sobre todos y cada uno de los diferentes
niveles de analisis posibles del lenguaje. Vamos a nombrar a continuacion
estos niveles y algunos ejemplos de herramientas que en ellos se dan:

= Analisis morfolégico. El conocimiento morfolégico proporciona
las herramientas para formar palabras a partir de unidades mas
pequenas. Abarca el analisis de las palabras para la extraccién de
raices, rasgos flexivos y unidades léxicas compuestas, entre otros
fenémenos morfolégicos. En este nivel encontramos aplicaciones como
los lematizadores y los analizadores morfolégicos o part-of-speech
taggers.

= Analisis sintactico. El conocimiento sintdctico establece céomo se
deben combinar las palabras para formar oraciones correctas y estudiar
como se relacionan éstas entre si. Lleva a cabo el andlisis de la
estructura sintactica de la frase mediante una gramaética de la lengua
en cuestion. Dentro del campo del PLN este tipo de andlisis se acomete
desde dos puntos de vista diferentes. Por una parte tenemos los
analizadores sintdcticos parciales o shallow parsers, que identifican
estructuras como sintagmas nominales, verbales y preposicionales.
Permiten recuperar informacién sintactica de forma eficiente y fiable a
partir de texto no restringido (Abney, 1997). Por otra parte tenemos
los analizadores sintdcticos totales o deep parsers, que obtienen el
arbol sintactico completo de la oracion. Estos ultimos, debido a su
complejidad y coste computacional, son menos utilizados que los
anteriores.

= Anadlisis semantico. El conocimiento seméntico hace referencia al
conjunto de significados de las palabras y cémo éstas se combinan para
formar el significado completo de una oracién. Incluye la extraccion
del significado de la frase y la resolucion de ambigiiedades 1éxicas y
estructurales. Dentro de este nivel encontramos herramientas como
los desambiguadores del sentido de las palabras, los reconocedores de
entidades o las bases de datos léxicas.

s Anadlisis pragmatico. El conocimiento pragmético ayuda a inter-
pretar la oracién completa dentro de su contexto. Aborda el andlisis
del texto més alla de los limites de la oracién para determinar, por
ejemplo, los antecedentes referenciales de los pronombres. Los sistemas
de resolucion de la andfora son un ejemplo de aplicacién de PLN en
este nivel de andlisis.
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2.2.3. El problema de la ambigiiedad y la variacién lingiiisti-
ca

Cualquier aplicacién que trabaje con el lenguaje humano debe afrontar
un principio general: la lengua es variable y se manifiesta de modo variable.
Este principio supone que los hablantes recurren a elementos lingiiisticos
distintos para expresar contenidos distintos y, a la vez, que se pueden usar
elementos lingiiisticos diferentes para decir una misma cosa.

La libertad que ofrece el lenguaje humano da pie a la existencia de dos
problemas fundamentales que deben de afrontar la mayoria de sistemas de
PLN y que merman su efectividad (Vallez y Pedraza-Jiménez, 2007): la
variacion y la ambigiiedad lingiiistica.

La variacion linguistica hace referencia a la posibilidad de usar diferentes
términos o expresiones para comunicar una misma idea, es decir, el fenémeno
de la sinonimia. El lenguaje humano permite usar elementos lingiiisticos
distintos para expresar distintos contenidos, asi como usar elementos
linglifsticos diferentes para referirnos a una misma cosa. Esta variacion
se puede dar en practicamente todos los niveles de la lengua, desde el
més concreto, como el fonético-fonoldgico al méas amplio, como el discurso,
pasando por la gramdtica y el léxico. Términos como “chico”, “chaval” o
“muchacho” son ejemplos de variacién léxica, donde palabras diferentes
apuntan a un mismo concepto. Ejemplos como “Estoy que me caigo”, “No
puedo mas” o “Estoy hecho polvo” son expresiones que reflejan una misma
idea con una variacion lingiifstica considerable entre ellas. Igualmente, y
centrandonos en nuestro objeto de estudio, para expresar nuestros deseos a
través de una pregunta las combinaciones posibles de palabras y estructuras
son ilimitadas: “;Cémo se llama el autor de La Regenta?”, “;Quién
escribié La Regenta?” o “;jLa Regenta es una obra de qué autor?”, son
preguntas sintacticamente muy distintas pero semanticamente equivalentes.

El segundo problema mencionado, el de la ambigtiedad lingtistica, tiene
lugar cuando un término o expresién admite diferentes interpretaciones. Esta
ambigiliedad puede darse en todos los niveles de andlisis lingiiistico expuestos
anteriormente:

= A nivel léxico, una misma palabras puede tener varios significados.
En este campo encontrarfamos problemas como la homonimia® o la
polisemia.” Un ejemplo clésico de polisemia se da en la oracién “Me
dejé el periddico en el banco”, donde “banco” puede hacer referencia
a un tipo de asiento o a una entidad bancaria.

SPalabras a las que les corresponden, segin el contexto, diferentes significados. Para
deshacer la ambigiiedad hay que apoyarse en el contexto.

"Varios sentidos para una sola palabra. Es el resultado de la evolucién histérica de una
lengua, que con el paso del tiempo va unificando diferentes palabras en una sola forma
por evolucién fonética.
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= A nivel estructural, se requiere informacién semantica para desambi-
guar la dependencia de los sintagmas preposicionales que conducen a
la construccion de distintos drboles sintacticos. Un ejemplo clésico de
este tipo de ambigiiedad es “Vi a Maria por la ventana con el catalejo”,
que admite una doble interpretacién: “La vi mediante un catalejo” o
“Vi que llevaba un catalejo”.

= A nivel pragmatico, las oraciones no siempre significan lo que textual-
mente se estd diciendo. En determinadas circunstancias el sentido de
las palabras que forman la oracién tiene que interpretarse a un nivel
superior, recurriendo al contexto es que se formula la frase. Elementos
como la ironia juegan un papel relevante en la interpretacion del
mensaje. Una expresién tan habitual como “Se moria de risa” no debe
interpretarse en sentido literal, sino figurado.

Algunas herramientas de PLN se aplican de forma especifica a la
resolucién de los dos problemas citados. Técnicas como la deteccién de
parafrasis o la implicacion textual afrontan el problema de la variacién de
la lengua, mientras que los sistemas de desambiguacion del sentido de las
palabras tratan de resolver el problema de la ambigiiedad seméntica.

2.2.4. Aproximaciones al tratamiento del lenguaje natural

Las dificultades comentadas en el punto anterior hacen del PLN una
disciplina viva y con numerosos retos que afrontar. Existen dos filosofias que
pugnan (o cooperan) por resolver los problemas derivados del tratamiento
del lenguaje humano. Por una parte estd la aproximacién estadistica al
problema, y por otra el enfoque lingiiistico. Ambas propuestas difieren consi-
derablemente, aunque en la practica se suelen utilizar técnicas provenientes
de ambos enfoques:

= Enfoque estadistico. En este enfoque el texto se contempla como un
conjunto de palabras, sin tener en consideracion el orden, la estructura,
o el significado de las mismas. Desde esta concepcién del lenguaje
natural, las frecuencias de aparicién de las palabras y sus distribuciones
son suficiente fuente de informacién para los sistemas. Es el enfoque
conocido como bolsa de palabras o bag-of-words (BOW) (Manning y
Schiitze, 1999). La simplicidad y eficacia de estos modelos los han
dotado de gran popularidad en numerosas tareas de PLN, como la RI
o la traduccion automatica.

Este tipo de técnicas suelen aplicarse sobre textos preprocesados, es
decir, textos “limpios” en los que se han eliminado etiquetas (strip-
ping), normalizado las palabras (mediante conversién a mintsculas,
manejo de fechas, nameros y abreviaturas, eliminaciéon de palabras
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vacias o stopwords,® identificacién de n-gramas, etc.) o lematizado,’
con la intencién de homogeneizar las estimaciones estadisticas de las
palabras del texto.

Esta filosofia es la que siguen sistemas de RI como Google. Bajo este
planteamiento, el sistema no necesita “entender” (desde un punto de
vista humano) el contenido de una pagina Web para saber si ésta se
ajusta a las necesidades del usuario: si las estadisticas de los enlaces
que apuntan a la pagina dicen que es mejor, entonces es suficiente.
No es necesario ningtin tipo de analisis seméantico. En este caso, la
cantidad ingente de informacién presente en Internet permite inferir
“verdades” por pura correlacion.

El aumento de capacidad de los ordenadores actuales permite esta
forma de afrontar el problema del tratamiento del lenguaje humano.
Para algunos investigadores, este avance implica un cambio en la
filosofia del método cientifico. En palabras de Chris Anderson, de la
revista Wired: '’

“We can stop looking for models. We can analyze the data
without hypotheses about what it might show. We can throw
the numbers into the biggest computing clusters the world has
ever seen and let statistical algorithms find patterns where
science cannot.”

= Enfoque lingiiistico. Esta aproximacién se basa en la aplicacién
de diferentes técnicas y reglas que codifiquen de forma explicita
el conocimiento lingiiistico (Moreno et al., 1999). Los textos son
analizados en los diferentes niveles lingiiisticos comentados mas arriba
(léxico, sintdctico, semdntico y pragmaético) mediante herramientas
que se encargan de anotar estos textos.

Se pueden emplear, por ejemplo, etiquetadores morfolégicos que
asignen a cada palabra del texto la categoria gramatical a partir
de los rasgos morfolégicos identificados. Una vez identificados estos
rasgos, se puede realizar un andlisis sintactico para identificar cémo
se combinan y relacionan las palabras, formando unidades superiores
como sintagmas y oraciones. A partir de la estructura sintactica
del texto, es cuando se busca el significado de las oraciones que lo
componen mediante herramientas de andlisis seméantico.

8Nombre que reciben las palabras que, pese a ser muy frecuentes en el texto, no aportan
significado al mismo y carecen de relevancia en diversas tareas de PLN (como la RI o la
clasificacién de textos). Los articulos, pronombres y preposiciones son tipicos ejemplos de
palabras vacias.

9En lexicografia, concentrar en un tnico lema las formas de una palabra variable.

YOhttp://www.wired.com/science/discoveries/magazine/16-07/pb_theory.
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2.3. La clasificacion automatica de preguntas

Todas estas herramientas y procesos sirven para afrontar el desarrollo
de sistemas de PLN motivados por la lingtiistica, donde el enfoque se
centra en aprovechar estas herramientas para facilitar la comprensién
del texto y la realizacién de las tareas de procesamiento. Retomando
el ejemplo anterior del sistema de RI, un sistema de este tipo que
estuviera basado en un enfoque lingiiistico podria localizar textos que
contuvieran determinadas estructuras gramaticales coincidentes con la
peticion realizada por el usuario, y no sélo palabras sueltas tratadas
de forma individual en cualquier orden (Woods et al., 2000).

2.3. La clasificacion automatica de preguntas

La clasificacion de preguntas'' (CP) es una tarea de PLN que trata de
asignar de forma automdtica una clase, perteneciente a una taxonomia o
conjunto cerrado, a una pregunta formulada en lenguaje natural.

De una manera més formal, definimos la CP como una tarea de
clasificacién multiclase que busca la asignaciéon g : X — ¢q,...,¢, de una
instancia z € X (en nuestro caso una pregunta) a una de las n clases posibles
c1,---,¢n (Liy Roth, 2005).

Un ejemplo de funcionamiento de estos sistemas seria, dada una pregunta
como “;Quién fue el primer presidente de Taiwan?”, identificar que se
nos esta preguntando por una persona. Otro ejemplo seria asociar a la
pregunta “;Dénde nacié Ulises S. Grant?” la clase seméantica lugar, o dada
la pregunta “;Cuantos planetas hay en el sistema solar?”, identificar que
la respuesta esperada es un numero. En estos ejemplos, persona, lugar o
numero serian las clases ¢; en las que nuestro sistema automatico debe
clasificar estas preguntas. Como se puede deducir, antes de clasificar una
pregunta es necesario saber cudl es el conjunto de clases o taxonomia que
se pueden asignar a dicha pregunta. Estas clases o categorias son simples
etiquetas simbdlicas. No se proporciona ninguna informacién adicional sobre
su significado a la hora de construir el clasificador. Esto implica que el
texto que constituye la etiqueta (persona, lugar o nimero en los ejemplos
anteriores) no puede ser utilizado como informacién a la hora de clasificar.

Como en la mayoria de tareas de PLN, las formas de afrontar la
resolucién automatica del problema de la CP son dos: aproximaciones basa-
das en conocimiento o reglas (knowledge-based methods) y aproximaciones
basadas en corpus o aprendizaje automdtico (corpus-based methods). En
la primera aproximacion, se utiliza conocimiento lingiiistico preexistente,
codificado por un experto (por ejemplo, en forma de reglas, diccionarios,
tesauros, lexicones, ontologias, etc.), normalmente adquiridos de forma
manual. Por contra, en la segunda aproximacién el conocimiento se extrae

11 Algunos de los nombres que recibe esta tarea en la literatura anglosajona son question
classification, question categorization y answer type recognition.
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a partir de grandes cantidades de ejemplos empleando métodos estadisticos
y aprendizaje automatico.

A la hora de definir un clasificador de preguntas (en general cualquier
tipo de sistema de clasificacién automédtica), la primera gran decisién
consiste en establecer el enfoque a seguir. Tanto los sistemas basados en
conocimiento como los basados en corpus trabajan sobre la misma premisa:
una pregunta nueva sera clasificada por el sistema basdndose en las preguntas
similares vistas durante la construccion del clasificador.

2.3.1. Sistemas basados en conocimiento

La mayoria de los primeros sistemas de CP realizaban esta tarea
a partir de reglas heuristicas y patrones definidos de forma manual
(Hermjakob, 2001; Voorhees, 1999). Estos sistemas aprovechan gramaticas
construidas manualmente y conjuntos de expresiones regulares para analizar
las preguntas y determinar su clase. Ejemplos de sistemas de este tipo serian
los desarrollados por Durme et al. (2003), Pagca y Harabagiu (2001) y Sasaki
et al. (2002).

En ocasiones, la aproximacién mas sencilla para construir un clasificador
consiste en definir un conjunto de reglas manuales. Esta aproximacion
permite tener rapidamente un clasificador sencillo de baja cobertura (es
decir, capaz de clasificar sobre taxonomias con un nimero pequeno de
clases). Si las reglas son escritas por expertos, pueden llegar a tener una
gran precisiéon. Ademads, los criterios de clasificaciéon pueden ser facilmente
controlados cuando el numero de reglas es pequeno. Otros ejemplos de
sistemas que siguen esta aproximacion son los de Breck et al. (1999), Cooper
y Riger (2000), Cui et al. (2004), Hull (1999), Lee et al. (2000), Prager et al.
(1999), Moldovan et al. (1999), Radev et al. (2002) y Singhal et al. (1999).
Una trabajo interesante en este campo es el desarrollado por Greenwood
(2005), que establece un formalimo para la definiciéon manual de reglas,
obteniendo una precisién del 90 % sobre una taxonomia amplia de 67 tipos
de pregunta posibles. Otra aproximacion seguida por algunos sistemas es
la de utilizar métodos estadisticos para obtener de forma automatica reglas
que se ajusten a los tipos de pregunta. El sistema Javelin (Nyberg et al.,
2003) es un ejemplo de sistema que combina reglas definidas manualmente
con otras aprendidas de forma automatica.

Este tipo de clasificador manual puede requerir muchas horas de trabajo
humano para ser construido y probado, garantizando el nivel apropiado de
cobertura y precisién. La ventaja que tiene esta aproximacién es que se
pueden incluir reglas para cubrir preguntas para las cuales tinicamente se
ha visto un ejemplo previo. Su aplicacién es 1til en sistemas que trabajan
en dominios restringidos,'” donde estd muy claro el tipo de preguntas que

2En un dominio restringido o restricted domain las preguntas giran en torno a un tema
comun, como puede ser el dominio turistico, el dominio politico, el dominio médico, etc.
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What {is|are} <phrase_ to_define> 7
What is the definition of <phrase_to_define> 7
Who {is|was|are|lwere} <person name(s)> ?

Figura 2.1: Conjunto de patrones para la deteccién de preguntas de tipo definicidn.

nos pueden hacer, siendo el conjunto de clases posibles normalmente méas
limitado que en sistemas de dominio abierto.® Algunos tipos de pregunta
son especialmente propicios para esta aproximacién. Por ejemplo, preguntas
que requieren por respuesta una fecha de nacimiento pueden ser reconocidas
de forma rapida usando apenas seis reglas bien construidas (Greenwood,
2005).

En general, las expresiones regulares funcionan bien para preguntas
estandar (“;Cudnto cuesta un litro de gasolina?”’) pero funcionan peor
cuando nos desviamos de este estandar (“Me gustaria sabe cudnto me puede
costar un litro de gasolina”). La figura 2.1 muestra un ejemplo de reglas
manuales empleadas en un sistema de CP para el inglés (Pasca y Harabagiu,
2001) que permite la deteccién de preguntas de tipo definicion. Algunas
preguntas capturadas por estos patrones serian “What is platinum?”o “Who
18 Barbara Jordan?”.

Existen dos limitaciones principales en los sistemas basados en reglas
manuales. El primer problema es la cantidad de trabajo necesario para
formular patrones eficientes que capturen todos los posibles tipos de
pregunta. Tal y como indicdbamos en la seccién 2.2, el lenguaje humano
permite utilizar numerosas variantes lingiiisticas para expresar una misma
idea. La figura 2.2 presenta diferentes reformulaciones de una misma
pregunta. A todas estas reformulaciones se les deberia asignar la misma
clase semantica ya que todas ellas hacen referencia al mismo concepto (un
lugar). El empleo de diferentes términos y estructuras sintacticas dificultan
a un clasificador basado en un conjunto pequeno de reglas la tarea de
generalizar de forma adecuada. Esto resulta cierto incluso si se emplean bases
de conocimiento externo para crear patrones mas generales (Harabagiu et
al., 2000; Hermjakob, 2001). M&s atin, las reglas manuales ofrecen una baja
cobertura debido a la amplia variedad de formas posibles en las que puede
manifestarse una misma pregunta, resultando dificil su mantenimiento a
medida que el nimero de estas crece.

La segunda limitacion es la falta de flexibilidad debido a la dependencia
del idioma y el dominio. El cambio de idioma de trabajo, un cambio en el
campo de aplicacién o la inclusiéon de nuevos tipos de pregunta, conlleva
generalmente la revisién y posible redefinicién de las reglas y heuristicas
planteadas inicialmente en el sistema. Las reglas manuales que funcionan

1 . . . .
3En dominio abierto u open domain las preguntas pueden versar sobre cualquier tema.
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What tourist attractions are there in Reims?

What are the names of the tourist attractions in Reims?
What do most tourists visit in Reims?

What attracts tourists to Reims?

What are tourist attractions in Reims?

What could I see in Reims?

What is worth seeing in Reims?

What can one see in Reims?

Figura 2.2: Distintas reformulaciones de una misma pregunta pertenecientes al conjunto
de evaluacién de la tarea de BR de la conferencia TREC-9.

bien en un conjunto especifico de preguntas pueden dar resultados pobres
cuando se aplican a otro conjunto. Por esta razon, las reglas construidas
para una taxonomia de clases especifica deben ser revisadas antes de ser
aplicadas a otra taxonomia diferente.

Teniendo en cuenta estas dificultades, la mayoria de sistemas que usan
reglas manuales estan forzados a trabajar sobre taxonomias con un nimero
limitado de clases de preguntas. Sin embargo, hay ocasiones en las que son
necesarios sistemas mas robustos que puedan ser facilmente adaptados a
nuevos idiomas y al manejo de nuevos conjuntos de datos y taxonomias de
preguntas. Es en este punto donde entran en juego los sistemas basados en
aprendizaje automatico.

2.3.2. Sistemas basados en aprendizaje automatico

El aprendizaje automdtico o machine learning es un campo de la TA
relacionado con el disefio y desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten
a los ordenadores “aprender”. Este aprendizaje se lleva a cabo a partir de
grandes cantidades de ejemplos (corpus) de los que se extrae el conocimiento.
Por esta razén, a esta aproximacion se la conoce habitualmente como basada
en corpus.

Cada instancia del corpus (una pregunta en nuestro caso) es represen-
tada mediante un conjunto de caracteristicas de aprendizaje o features.Es
habitual referirse a estas caracteristicas como atributos o attributes. Estas
caracteristicas simbolizan la informacion relevante para el aprendizaje. Por
ejemplo, en el caso de los sistemas de CP, una caracteristica de aprendizaje
interesante que se puede extraer de las preguntas a la hora de clasificarlas
es el pronombre interrogativo.

Dependiendo de si las instancias del corpus estan etiquetadas o no, es
decir, de si conocemos o no la clase correcta a la que pertenecen, tenemos
tres tipos fundamentales de aprendizaje (Mitchell, 1997):
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» Aprendizaje supervisado. Los ejemplos del corpus estdn etiqueta-
dos, siendo el problema fundamental el de encontrar una funcién que
relacione un conjunto de entradas con un conjunto de salidas. Los
problemas de clasificacion y regresion entran dentro de este grupo.

= Aprendizaje no supervisado. Los ejemplos no estan etiquetados,
siendo el problema fundamental el de encontrar la estructura subyacen-
te del conjunto de datos. Los problemas de agrupamiento (clustering)
y compresion de datos entran dentro de este grupo.

= Aprendizaje semisupervisado. Se sitia a medio camino entre el
aprendizaje supervisado y el no supervisado. Tiene lugar cuando
se emplean tanto datos etiquetados como no etiquetados para la
construccién del modelo (tipicamente un pequeno conjunto de datos
etiquetados y un conjunto grande de datos sin etiquetar). Técnicas
como co-training o expectation-maximization entran dentro de este
grupo (Chapelle et al., 2006).

La tarea de CP entra dentro del campo del aprendizaje supervisado
(aunque existen algunas aproximaciones semisupervisadas, como veremos
en el capitulo 5). En las aproximaciones basadas en aprendizaje automatico
a la tarea de CP, el conocimiento del experto que se empleaba en
los sistemas manuales es reemplazado por un conjunto suficientemente
grande de preguntas etiquetadas con sus correspondientes clases seménticas
correctas. A partir de este conjunto de entrenamiento se induce un modelo
que permite al clasificador, dada una nueva instancia, predecir la clase a la
que pertenece.

Existen numerosos algoritmos de aprendizaje que han demostrado su
utilidad en diferentes tareas de PLN. La figura 2.3 muestra algunos de estos
algoritmos agrupados en funcién de la familia a la que pertenecen (Alpaydin,
2004).

Resulta dificil imaginar un clasificador construido manualmente me-
diante reglas que dependa de miles de caracteristicas. Sin embargo, los
métodos de aprendizaje pueden utilizar un niimero potencialmente grande
de caracteristicas para generalizar y clasificar de forma automatica. La
gran promesa de esta aproximacién es la de ofrecer al responsable de
desarrollar el sistema la posibilidad de centrarse en el diseno de las
caracteristicas y en el desarrollo de datos etiquetados, en lugar de codificar
y manetener heuristicas complejas basadas en reglas. De esta forma, los
sistemas basados en aprendizaje automético permiten crear aplicaciones méas
flexibles, que se adapten a cambios en el entorno y aprendan a partir de
corpus de entrenamiento. Esto permite superar muchas de las limitaciones
de los sistemas basados en reglas manuales. Algunas de las ventajas que
proporcionan con respecto a estos 1ltimos son:
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Computacionales puros
Arboles de decisién
Clasificacion del vecino més cercano
Agrupamiento basado en teoria de grafos
Reglas de asociacién

Estadisticos
Regresion multivariada
Discriminacion lineal
Teoria de la decisién Bayesiana
Redes Bayesianas
K-means

Computacionales-Estadisticos
Ma&quinas de vectores soporte
AdaBoost

Bio-inspirados
Redes neuronales
Algoritmos genéticos
Sistemas inmunolégicos artificiales

Figura 2.3: Principales algoritmos de aprendizaje agrupados por familias.

= No hay necesidad de conocimiento de un experto para la codificacion
de reglas.

s Kl clasificador puede ser reentrenado de forma flexible sobre un nuevo
conjunto de datos para adaptarse a una nueva taxonomia.

= La tarea de mantenimiento se ve claramente simplificada, ya que tni-
camente requiere reentrenar el clasificador sobre las nuevas condiciones
de trabajo.

s Existen en el mercado numerosos algoritmos de aprendizaje imple-
mentados y libremente disponibles, lo que reduce la necesidad de
recursos humanos para la construccién de estos sistemas. Dos ejemplos
destacados de este tipo de software son Weka (Witten y Frank, 2005)
y TiMBL (Daelemans y van den Bosch, 2005).

Actualmente, los resultados conseguidos usando aproximaciones basadas
en aprendizaje representan la ultima tecnologia en la tarea de CP. En
el siguiente capitulo entraremos en detalle en estos sistemas, haciendo un
repaso de las aproximaciones més relevantes en este campo.
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2.4. Clasificacion de preguntas y clasificacion de
textos

La clasificacion de textos'* es una tarea de largo recorrido dentro del
campo del PLN (Sebastiani, 2002). Originada a principios de los afios 60, no
fue hasta los 90 cuando se convirtié en un area de fuerte interés gracias al
desarrollo de las tecnologias informaticas. Estos sistemas tratan de asignar
una serie categorias predefinidas a un documento basandose en su contenido.
Pese a los puntos en comun que ofrece la clasificacién de textos con la CP
(ambas tratan de asignar una etiqueta a un texto, ya estemos hablando de
una pregunta o de un documento), hay una serie de diferencias remarcables
que distinguen a una tarea de la otra:

» La cantidad de texto disponible es considerablemente menor en una
pregunta que en un documento. Esto hace que el solapamiento entre
preguntas (es decir, el nimero de términos coincidentes) sea muy
inferior al que se suele dar entre documentos. De esta forma, las
medidas tradicionales para el cdlculo de la similitud entre documentos
como cosine similarity, Jaccard index o Dice coefficient (Salton, 1989),
no resultan adecuadas para la tarea de CP (Jeon et al., 2005).

= En clasificacién de textos es habitual la ponderaciéon de los términos
aparecidos en determinadas zonas del documento, como pueden ser los
parrafos iniciales y finales de un texto (que anticipan los contenidos del
mismo), las cabeceras en los correos electrénicos (autor y asunto) o el
titulo y los términos clave de un articulo de investigacién (Manning et
al., 2008). Este tipo de informacién carece de sentido en CP, ya que no
se pueden localizar estas zonas de especial interés debido a la escasa
cantidad de texto con la que se trabaja.

= En clasificacién de textos es habitual ponderar la relevancia de los
términos en los documentos en funcién del nuimero de veces que
aparecen en ellos (con medidas como tf-idf'°). Sin embargo, a la hora
de clasificar preguntas estas frecuencias no aportan ningin tipo de
informacién, ya que normalmente los términos aparecen una tnica
vez en cada pregunta, siendo escasas las repeticiones (la frecuencia es
habitualmente 1).

' Conocida en literatura anglosajona como text categorization, text classification o topic
spotting.

15E] valor tf-idf (term frequency-inverse document frequency) se calcula como la
frecuencia del término (¢f) multiplicada por la inversa de la frecuencia del documento
(idf), que se obtiene dividiendo el nimero total de documentos en el corpus por el nimero
de documentos en los que aparece el término.
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s El uso que se hace de las stopwords es muy diferente entre ambas
tareas. Este tipo de palabras son tipicamente descartadas en clasifica-
cién de textos (Joachims, 1998). Sin embargo, en CP estas palabras
juegan un papel muy importante. Los pronombres interrogativos como
“quién”, “cudndo” o “por qué” pueden ser extremadamente tutiles para
determinar satisfactoriamente la clase semantica a la que pertenece
una pregunta.

Estas diferencias hacen que la tarea de CP presente un grado adicional
de dificultad con respecto a la clasificacion de textos. Trabajamos con
conjuntos de preguntas que son semanticamente similares, pero léxicamente
muy diferentes. Como veremos en los siguientes capitulos, para compensar
esta falta de informacién proporcionada por el texto se hace necesaria una
representacién méds sofisticada de las instancias del problema.

2.5. Aplicacion a la biusqueda de respuestas

Los sistemas de busqueda de respuestas (BR) o question answering se
han convertido en un importante punto de interés en el campo del PLN. La
BR se define como la tarea automaética que tiene como finalidad encontrar
respuestas concretas a necesidades precisas de informacion formuladas por
los usuarios (Vicedo, 2003). Estos sistemas son especialmente ttiles en
situaciones en las que el usuario necesita conocer un dato muy especifico
y no dispone de tiempo para leer toda la documentacién referente al tema
objeto de busqueda.

Los sistemas de CP son una parte fundamental dentro de los sistemas
de BR y su evolucién ha ido de la mano de éstos. En esta seccién vamos
a hacer un repaso a la tarea de BR y vamos a ubicar los sistemas de CP
dentro de esta tarea.

2.5.1. Origenes

La primera discusién sobre las caracteristicas que deberia cumplir un
sistema de BR, asi como la primera aproximacién a un sistema funcional
(QUALM), fueron introducidos por Wendy Lehnert a finales de los 70
(Lehnert, 1977a, 1980). En estos trabajos se definieron las caracteristicas
ideales que debian poseer los sistemas de este tipo: entender la pregunta
del usuario, buscar la respuesta en una base de datos de conocimiento y
posteriormente componer la respuesta para presentarla al solicitante. Debian
integrar técnicas relacionadas con el entendimiento del lenguaje natural, la
busqueda de conocimiento y la generacion de lenguaje humano.

La investigaciéon en sistemas de BR tuvo sus origenes en el campo de
la TA. Inicialmente se considerd requisito indispensable que los sistemas
de BR satisficieran todas y cada una de las caracteristicas ideales citadas
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anteriormente. Hasta la fecha, sin embargo, tnicamente se han podido
obtener buenos resultados a costa de restringir los dominios sobre los que se
realizan las consultas.

En la actualidad, la investigacién en sistemas de BR se afronta prin-
cipalmente desde el punto de vista de la comunidad especializada en
sistemas de RI. Desde esta perspectiva, el poder desarrollar la tarea
sobre dominios no restringidos constituye el requisito basico a cumplir.
Partiendo de este requerimiento inicial, las investigaciones se orientan
hacia el desarrollo de sistemas que van incorporando progresivamente
herramientas més complejas que permitan la convergencia hacia el sistema
ideal propuesto por Lehnert. En cualquier caso, se puede considerar que el
estado actual de las investigaciones en este campo estd todavia en una fase
temprana, lejos de la visién y objetivos definidos por Carbonell et al. (2000).

2.5.2. Situacion actual

En los ultimos afnos, espoleados por importantes foros internacionales
como las conferencias TREC, CLEF y NTCIR, se han desarrollado infinidad
de sistemas de BR basados en diversas aproximaciones. Los sistemas actuales
afrontan la tarea de busqueda desde la perspectiva de un usuario casual: un
usuario que realiza preguntas simples que requieren como contestacién un
hecho, situacién o dato concreto (John Burger, 2003).

La dificultad de localizar y verificar la respuesta precisa hacen de la tarea
de BR una tarea mas desafiante que las tareas comunes de RI. Por esta razon,
se hace necesario el uso de técnicas avanzadas de lenguaje natural mas alla de
la simple extraccién y expansion de términos. Es habitual el uso de bases
de conocimiento, como diccionarios, enciclopedias, bases de datos léxico-
seménticas como WordNet (Fellbaum, 1998) y EuroWordNet,'® y ontologias
como SENSUS (Hovy et al., 2000) y Mikrokosmos (Mahesh y Nirenburg,
1995). Otra fuente de informacién habitual en los sistemas actuales es la
Web. Diversas aproximaciones aprovechan la abundancia de informacién
presente en Internet para localizar o justificar las respuestas formuladas a
sus sistemas (Brill et al., 2001; Clarke et al., 2001b). Se busca la redundancia
de datos para evitar la necesidad de emplear técnicas complejas de andlisis
lingiiistico. La idea subyacente tras estas técnicas es que, suponiendo que
tenemos suficientes datos, siempre habra algin texto que explicitamente
muestre la respuesta a la pregunta formulada.

2.5.3. Arquitectura de los sistemas

Pese a la gran variedad de sistemas y aproximaciones que existen a la
tarea de BR, la mayoria de éstos presentan una arquitectura comin (Magnini
et al., 2002; Moldovan et al., 2002; Soubbotin y Soubbotin, 2002; Yang y

%nttp://www.illc.uva.nl/EuroWordNet/.
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Chua, 2002), organizando su funcionamiento en tres fases bien diferenciadas:
analisis de la pregunta, seleccion de documentos o pasajes relevantes y
extraccion de la respuesta. Estas tareas se abordan de forma secuencial,
aunque hay excepciones como el sistema FALCON (Harabagiu et al., 2000)
que lleva a cabo varias iteraciones durante el proceso de bisqueda. Vamos
a describir a continuacién cada una de estas fases con mayor detalle.

Analisis de la pregunta

El andlisis de la pregunta constituye la primera fase de la tarea de BR. En
esta fase se recibe como entrada una pregunta en lenguaje natural formulada
por el usuario, llevando a cabo dos procesos diferentes: la clasificacion de la
pregunta y la formacion de la consulta. Es pues, en esta primera fase, donde
se ubican los sistemas de CP objeto de estudio en esta tesis.

El objetivo de la CP en los sistemas de BR es detectar el tipo de respuesta
esperada para la pregunta. La mayoria de sistemas de BR incluyen una
taxonomia de tipos de respuesta, tipicamente con un tamano de entre 10 y
50 clases posibles (Hovy et al., 2002). Un ejemplo sencillo de taxonomia
serfa la empleada por Ittycheriah et al. (2001), compuesta bédsicamente
de las etiquetas estdndar de las conferencias MUC:'" Person, Location,
Organization, Cardinal, Percent, Date, Time, Duration, Measure, Money,
Phrase y Reason.

La CP en los sistemas de BR tiene un doble propdsito. En primer
lugar, proporciona una restriccién semantica a las respuestas esperadas que
permite filtrar un gran nimero de éstas durante la fase final de extraccion.
Por ejemplo, cuando consideramos la pregunta “;Cudl es la ciudad més
grande de Alemania?”, detectar que nos estdn preguntando por un lugar
(es decir, clasificar la pregunta como perteneciente a la clase lugar), o
mejor aun, por una ciudad (dependiendo del grado de refinamiento de la
taxonomia de preguntas que se tenga), nos va a permitir descartar un
gran numero de respuestas candidatas quedandonos sélo con aquellas que
sean nombres de lugar o ciudad. Sin esta restriccién seméantica seria mucho
mas dificil, o incluso imposible, detectar la respuesta correcta dentro de
todas las posibles respuestas candidatas, que necesariamente serian todos
los sintagmas nominales o entidades presentes en el texto.

El segundo propésito de la CP es proporcionar informacion a los procesos
subsiguientes del sistema de BR, de forma que les permita determinar la
estrategia de seleccién de respuestas y las bases de conocimiento que el
sistema, puede necesitar para obtener la respuesta final. Es habitual en los
sistemas de BR aplicar diferentes estrategias de extraccion de la respuesta
dependiendo de la clase asignada a la pregunta. Por ejemplo, una pregunta

" Message Understandig Conference son una serie de conferencias creadas para
promocionar y evaluar la investigacién en extraccién de informacién (Grishman y
Sundheim, 1996).
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como “;En qué provincia esta Villena?” requiere el nombre de una provincia
por respuesta. Esto implica que el sistema necesita tener conocimiento sobre
nombres de provincias y un reconocedor de entidades capaz de identificarlas
en el texto. Por otra parte, para una pregunta como “;Qué es un prisma?”,
cuyo objetivo es una definicidn, se pueden emplear estrategias especificas
para la detecciéon de definiciones en el texto. Una soluciéon directa seria
utilizar patrones predefinidos del tipo {un|el} prisma es (RESPUESTA) o
los prismas son (RESPUESTA), donde (RESPUESTA) serfa una respuesta
candidata a la pregunta formulada.

Numerosos trabajos en el drea de la BR (Hovy et al., 2001; Moldovan
et al., 2003; Roth et al., 2002) han demostrado que, para localizar una
respuesta precisa, se deben filtrar primero un amplio rango de respuestas
candidatas basdndose en algun tipo de taxonomia de tipos de respuesta
esperada. Existen estudios previos realizados sobre el impacto de la CP en el
resultado global de los sistemas de BR. Radev et al. (2002) demostraron que
una clasificacién incorrecta del tipo de respuesta esperado por la pregunta,
que se emplee como filtro anterior a la fase de extraccién de la respuesta,
hace que la posibilidad del sistema de responder a la pregunta correctamente
sea 17 veces menor. En otro analisis realizado sobre los errores en sistemas
de domino abierto, Moldovan et al. (2003) revelaban que més de un 35 % de
éstos eran directamente imputables al médulo de CP. El sistema de CP es,
por tanto, de notable importancia dentro de un sistema de BR ya que un
mejor funcionamiento del clasificador conlleva un mejor funcionamiento del
sistema de completo.

El segundo proceso llevado a cabo en la fase de andlisis de la pregunta
es la formacion de la consulta. Este proceso permite determinar las palabras
clave o keywords de la pregunta que proporcionan informacién significativa
sobre el objeto buscado. Con estas palabras se forma una consulta que
se empleard en la fase siguiente del proceso de BR para recuperar los
documentos susceptibles de contener una respuesta. Para recuperar estos
documentos se emplea un sistema de RI. La figura 2.4 muestra varios
ejemplos de preguntas y sus correspondientes consultas una vez extractados
las palabras clave. Una practica habitual para obtener estos términos
clave es eliminar aquellas palabras que aparecen en una lista de stopwords
confeccionada generalmente de forma manual.

La consulta no sélo puede estar formada por palabras clave, sino que
existen diversas técnicas para enriquecerla y extender su semantica con el fin
de recuperar el maximo posible de documentos relacionados con la pregunta.
Entre estas técnicas destacamos dos: la realimentacion o relevance feedback
(Ruthven y Lalmas, 2003) y la expansion de la consulta o query expansion
(Qiu y Frei, 1993). La idea tras la realimentacion es tomar los resultados
devueltos inicialmente por el sistema de RI para la consulta y utilizar la
informacién sobre su relevancia o no para realizar una nueva consulta. Esta
nueva consulta estarda modificada en funcién de los términos que aparecen
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Pregunta: ;Quién gané el premio Nobel de Fisica en 19277
Consulta: gané premio Nobel Fisica 1927

Pregunta: ;Cudndo tuvo lugar el primer vuelo del Columbia?
Consulta: primer vuelo Columbia

Pregunta: ;Qué pelicula gand el Oscar en 19457
Consulta: pelicula gané Oscar 1945

Pregunta: ;Cudnto cuesta un litro de gasolina?
Consulta: cuesta litro gasolina

Figura 2.4: Ejemplos de preguntas y sus correspondientes consultas obtenidas mediante
la extraccion de palabras clave.

en los documentos que se hayan considerado més relevantes. Una técnica
aplicada habitualmente para realizar este proceso es el algoritmo de Rocchio
(Rocchio, 1971). Por otra parte, la expansion de la consulta busca igualmente
enriquecer la consulta inicial del usuario empleando para ello estrategias
como la inclusion de sinénimos, el empleo de variantes morfolégicas o la
ponderacién de los términos.

La importancia del proceso de seleccién de términos clave radica en que
una consulta mal formada puede provocar que el sistema de RI no devuelva
los documentos relevantes que deben contener la respuesta a la pregunta,
convirtiendo en intil el esfuerzo posterior para la extraccién de la respuesta.

Recuperacion de informacion

Los sistemas de recuperacion de informacion (RI) o information retrieval
realizan la tarea de seleccionar y recuperar aquellos documentos que son
relevantes a una consulta del usuario. Como resultado, estos sistemas
devuelven una lista de documentos ordenada en funcién de ciertos criterios
que intentan reflejar la importancia del documento con respecto a la consulta
realizada.

El uso de los sistemas de RI dentro del proceso de BR se debe a la
necesidad de acotar el drea de bisqueda de las posibles respuestas. Localizar
respuestas en un documento requiere un grado de anélisis y comprension del
texto que no resulta factible sobre grandes corpus'® debido a su alto coste
computacional. Los sistemas de RI resultan determinantes para acotar la
busqueda, detectando los documentos que estan méds relacionados con la
consulta (generalmente unos pocos cientos) y que consecuentemente tienen

18La tarea de BR llevada a cabo en el TREC-9 se realizé sobre un corpus de casi un
millén de documentos.
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mas probabilidad de contener una respuesta valida. Hacen la funcion de filtro
sobre el corpus original, permitiendo obtener un subconjunto de documentos
sobre el que se realizara la posterior localizacién y extraccién de la respuesta.

Una alternativa a los modelos clasicos de Rl es la recuperacion de pasajes
o passage retrieval (Callan, 1994). Estos sistemas miden la relevancia de un
documento con respecto a una consulta en funcién de la importancia de
los fragmentos contiguos de texto (pasajes) que lo conforman. Esta apro-
ximacion facilita la deteccion, dentro de documentos grandes, de aquellos
extractos que pueden ser mas relevantes para el usuario y que, debido a su
inclusién en un documento mayor, podrian pasar desapercibidos a un sistema
de RI que considere el documento completo como unidad de informacion.
Aunque estos sistemas resultan computacionalmente més costosos que los
tradicionales sistemas de RI, obtienen mejoras de rendimiento que justifican
su adopcién en la mayorfa de situaciones (Kaszkiel y Zobel, 1997).

Aunque la clasificacién realizada por los sistemas de CP se emplea
principalmente en la fase de extraccion de la respuesta, también en la fase
de RI resultan de utilidad. Algunos sistemas de BR (Moschitti y Harabagiu,
2004; Pinchak y Lin, 2006; Skowron y Araki, 2004b) emplean la clasificacién
de la pregunta para filtrar pasajes en la fase de RI, descartando aquellos que
no contienen entidades que se ajusten a la clase seméntica detectada por el
sistema de CP.

Extraccion de la respuesta

La tultima fase llevada a cabo en un sistema de BR es la extraccion de
la respuesta o answer extraction. En esta fase se procesa el conjunto de
documentos o pasajes obtenidos por el sistema de RI con el objetivo de
localizar y extraer la respuesta buscada.

Es en este punto donde resulta de mayor utilidad la clase detectada
por el sistema de CP. Esta informacién permite limitar el conjunto de
posibles respuestas a aquellas que coincidan con la clase detectada. Para
una pregunta de tipo persona como “;Quién descubri6 América?”, sélo
se tendrian en cuenta aquellas respuestas candidatas que sean nombres de
persona, reduciendo drasticamente el conjunto de posibles soluciones. Para
que este proceso sea eficaz debe de existir una coordinacién entre el médulo
de CP y el médulo de extraccion de la respuesta. Si el sistema de CP es
capaz de clasificar las preguntas en persona, nimero y fecha, el sistema de
extraccion de la respuesta debe ser capaz de detectar en el texto nombres
de personas, numeros y fechas. Para realizar esta tarea, es habitual el uso
en esta fase de etiquetadores morfolégicos y reconocedores de entidades.

Una vez filtradas las respuestas que no son compatibles con la clase
detectada por el sistema de CP, existen diversas estrategias para determinar
la respuesta candidata final. Por ejemplo, tenemos sistemas que emplean
medidas de distancia entre las palabras claves de la pregunta y la respuesta
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(Tomés y Vicedo, 2007b), patrones manuales de extraccién (Roger et al.,
2006), redundancia de la respuesta en la Web (Clarke et al., 2001a) o
deteccion de relaciones semdnticas (Vicedo y Ferrandez, 2000).

2.5.4. Tipos de pregunta tratados

No todos los tipos de pregunta que se pueden dar en la comunicacién
humana son de interés para los sistemas de BR, ni por tanto para los sistemas
de CP que se integran en ellos. La finalidad con la que fueron concebidos los
sistemas de BR es la de cubrir necesidades de informacién requeridas por un
usuario. Ayer (1932) nos ofrece una interesante definicién de lo que es una
pregunta que encaja perfectamente con el concepto de pregunta tratada por
los sistemas de BR:

“We enquire in every case, what observations would lead us
to answer the question, one way or the other; and, if none
can be discovered, we must conclude that the sentence under
consideration does not, as far as we are concerned, express a
genuine question, however strongly its grammatical appearance
may suggest that it does.”

Una pregunta es algo que puede ser respondido y si no hay forma de
darle respuesta, entonces lo que se ha formulado no es una pregunta. Lo
importante no son los signos de interrogacion, o la idea de querer saber
algo. La respuesta no sélo da contestacién a la pregunta, sino que confirma
que realmente se trataba de una pregunta. Las preguntas retéricas son un
ejemplo de oraciones interrogativas utilizadas por su efecto persuasivo pero
que no esperan una respuesta. Por ejemplo, “;Por qué siempre me toca a
mi?” o “;Cuantas veces te lo tengo que repetir?” no esperan ningun tipo
de respuesta. Estas preguntas son un artefacto usado por el hablante para
afirmar o negar algo.

Desde un punto de vista gramatical nos podemos encontrar con cuatro
tipos fundamentales de oraciones interrogativas (Contreras, 1999):

» Interrogativas totales (o absolutas). Son aquellas que requieren de
una respuesta afirmativa o negativa. Por ejemplo, “;Tienes dinero?”,
“;No tienes dinero?”, “;Nunca vas al cine?”, “;Le diste una propina
al camarero?” o “;)E’)l ya no vive aqui?”.

» Interrogativas disyuntivas. Son aquellas preguntas que piden una
decision entre dos o més alternativas. Por ejemplo, “;Quieres libros,
revistas o periédicos?”, “;Te gusta la musica o la literatura?” o “Tus
amigos, ;jestudian o trabajan?”.

» Interrogativas de confirmacién. Como indica su nombre, son
preguntas que piden que el interlocutor confirme o niegue una
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afirmacién. La sintaxis de este tipo de interrogativas es muy simple,
constando de expresiones fijas con entonacién ascendente que se
agregan al final de una afirmacién. Por ejemplo, “; Verdad?”, “; A que
si?” o “; Ah?”.

= Interrogativas parciales. Son preguntas que piden algtn tipo de in-
formacién mas especifica. Las interrogativas parciales siempre incluyen
alguno de los siguientes elementos interrogativos: “qué”, “quién(es)”,
“cudl(es)”, “céomo”, “dénde”, “cudndo”, “cudnto(s)” o “por qué”.
Normalmente el elemento interrogativo encabeza la pregunta, como
en los ejemplos siguientes: “;Qué compraste?”, “;Quién escribié ese
libro?”, “; Cuél es tu casa?”, “; Cémo se escribe tu nombre?”, “; Dénde
vives?”, “;Cuando naciste?”, “;Cudnto vale ese coche?” o “;Por
qué me miras asi?”’. Las interrogativas parciales pueden contener en
ocasiones mas de un elemento interrogativo. Se trata en ese caso
de interrogativas maltiples en las que los elementos interrogativos
pueden estar coordinados entre si (“;Dénde y con quién andabas?”
o “;Cudndo y como piensas pagar ese dinero?”) o no (“;Quién conoce
a quién?” “;Cuéndo viene quién?” o “;Qué le diste a quién?”).

El nivel de conocimiento con el que trabajan los actuales sistemas de BR
hace que no sean capaces de responder preguntas del tipo total o disyuntivo.
Las interrogativas de tipo confirmacidn no representan requerimiento de
informacién y, por tanto, no son tratadas por los sistemas de BR. Asfi pues,
las interrogativas parciales son el tipo de pregunta que realmente nos
interesan en nuestro estudio. Aun asi, no todas las interrogativas parciales
son tratadas por los sistemas tradicionales de BR. La mayoria de sistemas
se centran en preguntas de tipo factual (factoid) y definicion, tal y como
se definieron dentro del marco de los sistemas de BR en las conferencias
TREC. Las preguntas de tipo factual son aquellas que interpelan por un
unico hecho. Por ejemplo, “;Cuando nacié Mozart?”, “; Qué altura tiene la
Torre Eiffel?” o “; Dénde estd ubicada la sede de Microsoft?” son ejemplos de
este tipo de preguntas. Por contra, las preguntas de tipo definicion requieren
una respuesta mas compleja, generalmente un fragmento de texto corto que
sucintamente defina aquello por lo que se estd preguntando. Las respuestas
esperadas para este tipo de preguntas serian tipicamente las de una entrada
enciclopédica. Por ejemplo, si un usuario pregunta por una persona (“; Quién
es Barack Obama?”) probablemente querra saber fechas importantes de su
vida, logros mads relevantes y cualquier otro item destacable por el que
sea conocido. Hay otros tipos de pregunta, como las de tipo instruccion
(“;Cémo hago una sopa de tomate?”) y las de tipo explicacion (“;Por
qué entré América en la Segunda Guerra Mundial?”) que apenas han sido
tratadas por los sistemas pasados y presentes de BR (Verberne, 2006).

Cuando un sistema de CP se integra dentro de un sistema completo de
BR, la taxonomia de clases sobre la que es capaz de clasificar las preguntas se
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limita a aquellas que el sistema de BR es capaz de responder. Sin embargo,
cuando tratamos los sistemas de CP de forma aislada para su estudio, las
taxonomias de clases no sufren esta limitacion. En el siguiente capitulo
haremos un repaso por la situacién actual de los sistemas de CP. Muchos de
estos sistemas se han desarrollado con independencia de los sistemas de BR,
por lo que las taxonomias con las que trabajan tienen un mayor grado de
libertad que las utilizadas habitualmente en los sistemas de BR.. Por ejemplo,
Cheung et al. (2004) presentan un sistema de CP sobre una taxonomia que
incluye clases como true-or-false y yes-or-no, dos tipos de pregunta que un
sistema actual de BR dificilmente es capaz de responder.

2.6. Otras aplicaciones

Aunque los sistemas de CP son conocidos por su aplicaciéon dentro de
los sistemas de BR, existen otras tareas en las que estos sistemas son de
utilidad. Los servicios de referencia virtual y la clasificacion facetada son
dos ejemplos de estos usos.

2.6.1. Servicios de referencia virtual

Los servicios de referencia virtual son un componente esencial en las
bibliotecas virtuales para la gestién de informacién (Pomerantz et al., 2004)
y representan otra tarea en la que se puede hacer uso de los sistemas de
CP. Estos sistemas pueden emplearse como parte de un sistema automatico
de prioridades que determine cuando una pregunta puede ser respondida
de forma automatica por una sistema de BR o debe ser respondida por un
experto humano basiandose en el tipo de respuesta esperada.

Una pregunta que se clasifique como perteneciente a una categoria cuya
respuesta sea “sencilla”, como un nombre de persona o una fecha, podria
ser encaminada de forma automética a un sistema de BR que se encargue
de responderla. Por otra parte, si la pregunta se clasifica como perteneciente
a una clase “compleja”, como aquellas que preguntan por una definicion
técnica o una explicacion detallada, deberia ser enviada a un experto humano
que se encargue de darle solucién. La clase detectada para la pregunta podria
incluso ser utilizada por el sistema para determinar de forma automatica a
qué experto humano debe ser enviada para su contestacion.

2.6.2. Busqueda facetada

Desde los inicios de la Web han habido dos paradigmas principales en
cuanto a busqueda de informacién. El primero, la biusqueda por navegacion
representada por sitios Web como Open Directory Project,'” ayuda a la gente

¥http://www.dmoz. org.
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a acotar la informacién que estan buscando usando directorios tematicos o
taxonomias. El segundo paradigma, la bisqueda directa presente en sitios
como Google, permite a los usuarios escribir sus propias peticiones como
una conjunto de palabras clave en una caja de texto para llevar a cabo la
buisqueda de informacién.

La busqueda facetada (Yee et al., 2003) es una nueva aproximacién
de reciente aparicion. Este paradigma pretende combinar la biisqueda por
navegacion y directa, permitiendo a los usuarios navegar en un espacio
de informacién multidimensional, combinando la busqueda textual con
una reduccion progresiva de opciones de selecciéon en cada dimensién. Los
sistemas de busqueda facetada asumen que la informacién estd organizada
en multiples facetas independientes, en lugar de en una tnica taxonomia.
Por ejemplo, podemos definir para una guia de restaurantes atributos como
cocina, ciudad o servicios. Estos atributos son facetas que ayudan a los
usuarios a navegar a través de ellas seleccionando los valores deseados,
como por ejemplo mejicana para cocina, madrid para ciudad o aparcamiento
propio para Servicios.

Este paradigma se complementa con la bisqueda por categorias (Tunke-
lang, 2006), que no es una busqueda directa sobre la informacién guardada,
sino una busqueda en el espacio de valores posibles de las facetas. Mientras
que la busqueda directa devuelve un conjunto de documentos que pueden
ser refinadas posteriormente usando una aproximacion basada en busqueda
facetada, la busqueda por categorias proporciona resultados que son en
sf mismos puntos de entrada de una busqueda facetada. En el ejemplo de la
guia de restaurantes, un usuario interrogaria al sistema con peticiones como
madrid o italiana para restringir los resultados a restaurantes en esa ciudad
o con este tipo de cocina.

Las interfaces actuales a la busqueda por categoria estan limitados a
busqueda por palabras clave sobre valores de las facetas. En el trabajo que
desarrollamos en (Tomads y Vicedo, 2007a) realizamos una novedosa propues-
ta para la bisqueda por categorias. Afrontamos el reto de identificar valores
de facetas presentes de forma implicita en preguntas formuladas en lenguaje
natural. El problema se abordé desde el punto de vista de la CP. Mientras
que los sistemas tradicionales de CP estan limitados a clasificar preguntas
sobre una Unica taxonomia, en este trabajo introdujimos la idea de la CP en
multiples taxonomias. En el contexto de la biisqueda por categorias, nuestro
sistema recibe una pregunta y detecta las diferentes facetas (taxonomias) y
sus valores (clases) implicitamente presentes en la pregunta. Los valores
asignados permiten reducir el conjunto de documentos relevantes a sélo
aquellos que pertenecen a las clases y taxonomias identificadas. Siguiendo el
ejemplo previo, una pregunta como “Estoy buscando un restaurante turco en
Madrid” fijaria el valor de la faceta cocina a turco y el de ciudad a madrid,
para asi devolver sélo documentos relativos a restaurantes que cumplan con
estas dos restricciones.
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Para llevar a cabo esta tarea, nuestro sistema crea un modelo de
lenguaje®® para cada clase (cada valor de cada faceta), basdndose en un
conjunto de documentos pertenecientes a dicha clase. Para identificar las
clases presentes en la pregunta, se calcula la probabilidad de generar dicha
pregunta a partir de los distintos modelos de lenguaje. A diferencia de las
aproximaciones tradicionales a la busqueda por categorias, no limitamos
nuestra busqueda a la lista de los posibles valores de las facetas, sino
que extendemos estos valores aprovechando la redundancia de términos
en los documentos. Volviendo al ejemplo de la guia de restaurantes,
los documentos que describen restaurantes con cocina de tipo mejicana,
contendran probablemente palabras como “burrito”, “fajita” o “taco”. De
igual forma, los documentos que describen restaurantes con servicios como
aparcamiento propio, contendran habitualmente las palabras “parking”,
“aparcar” o “coche”. De esta forma, nuestro sistema puede interpretar una
peticiéon como “Quiero reservar una mesa para comerme un burrito” e inferir
que el usuario estd preguntando por las facetas cocina y servicios con los
valores mejicano (disparada por la palabra “burrito”) y reservas (disparada
por la palabra “reservar”) respectivamente.

2.7. Conclusiones

En este capitulo se ha introducido formalmente el problema de la
CP. Estos sistemas, al trabajar con lenguaje humano deben afrontar las
dificultades inherentes a él. Los sistemas informé&ticos que afrontan los
problemas derivados del tratamiento del lenguaje natural se engloban dentro
del PLN, una rama de larga tradicién dentro de la TA.

A lo largo del capitulo hemos introducido las distintas aproximaciones
seguidas en el desarrollo de sistemas de PLN en general y de sistemas de CP
en particular. Atendiendo a las premisas establecidas en el capitulo anterior
(los sistemas aprenden por si mismos y el aprendizaje no requiere de recursos
lingiisticos complejos), vamos a tomar una serie de decisiones de diseno:

= Nuestros sistemas de CP se basaran en aprendizaje automatico sobre
corpus (descritos en la seccién 2.3). De esta manera evitamos el
desarrollo de reglas manuales y la dependencia de conocimiento
experto, permitiendo al sistema aprender y adaptarse por si mismo
a diferentes situaciones.

= Vamos a seguir una aproximacion estadistica al tratamiento del
lenguaje humano, tal y como se describié en la seccién 2.2. Esta
aproximacién resulta ma&s adecuada para nuestros propdsitos que
la aproximacién lingiiistica, ya que esta ultima implica el uso de

20En la seccidén 3.4.2 hablaremos més en detalle sobre estos modelos.
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herramientas de anadlisis para los distintos niveles del lenguaje. El
uso de estas herramientas trae consigo la dependencia con respecto
al idioma y el dominio para el que fueron desarrolladas.

= Desarrollaremos nuestros clasificadores como médulos independientes,
sin ligarlos a ningin sistema de BR concreto. Esto nos va a dar
un mayor grado de libertada a la hora de trabajar sobre diferentes
taxonomias de preguntas. Cuando la CP se integra dentro de un
sistema completo de BR, el tipo de preguntas con los que trabaja
esta limitado a aquellas que el sistema de BR es capaz de responder.
Tratando los sistemas de CP de forma aislada las taxonomias de clases
no sufren esta limitacion.

En el siguiente capitulo describiremos en detalle la aproximacion a la
CP basada en aprendizaje automdtico, prestando atencion a los distintos
elementos que intervienen en este tipo de sistemas. Aprovecharemos esta
descripcién para mostrar otros estudios cientificos realizados y establecer el
estado de la cuestién en esta édrea.
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Los sistemas de clasificacion de preguntas
basados en corpus

En los dltimos anos se ha producido un claro cambio de tendencia
en los trabajos de investigacién publicados dentro del campo del PLN.
Las ideas provenientes de la estadistica y el aprendizaje automatico han
remplazado los conceptos tedricos del lenguaje para afrontar la construccion
de estos sistemas. Las aproximaciones modernas al procesamiento del habla
y el lenguaje le deben mas a la teoria de la informacién de Shannon que
a las gramédticas generativas de Chomsky. Las primeras aproximaciones
a los grandes problemas lingiiisticos (como el andlisis sintdctico y la
interpretacién semdntica de las oraciones) basadas en légica e inferencia, han
sido reemplazadas ampliamente por una nueva visién mas pragmatica que
tiende a abordar problemas mas sencillos, como el etiquetado morfolégico o
el analisis sintactico superficial, centrandose en manejar los casos comunes
con una alta precision.

Las aproximaciones a la CP desarrolladas en esta tesis van a basarse en el
empleo de técnicas de aprendizaje automatico sobre corpus. En este capitulo
vamos a describir los principios generales del aprendizaje automatico y
los componentes que intervienen en su aplicacion a la tarea de CP. Para
el desarrollo de estos sistemas y en general para cualquier sistema de
clasificacién automatica, hay que definir una serie de elementos:

= Una taxonomia de tipos de pregunta con la que queremos clasificar las
entradas que lleguen al sistema.

» Un conjunto de ejemplos (preguntas en nuestro caso) correctamente
etiquetados con las clases definidos en la taxonomia anterior. Es lo que
se conoce como corpus de entrenamiento.

= Un conjunto de caracteristicas de aprendizaje extraidas del corpus de
entrenamiento que refleje la informacion relevante de cada ejemplo.

= Un algoritmo que aprenda a predecir la clase a la que pertenece cada
nueva entrada a partir de las caracteristicas de aprendizaje.
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La construccién de un sistema de CP implica la combinacién de los
elementos anteriores siguiendo una serie de pasos preestablecidos:

1. Obtener el corpus de entrenamiento. Este conjunto debe ser los
suficientemente amplio como para resultar representativo de todos los
tipos de pregunta que se puedan dar en el dominio de trabajo. Cada
ejemplo de este corpus constard de una pregunta etiquetada con su
clase correspondiente.

2. Determinar el conjunto de caracteristicas que describa adecuadamente
los ejemplos de entrada del sistema. Cada pregunta quedard repre-
sentada por un vector de caracteristicas de tamano fijo, en el que se
incluye la clase a la que pertenece. Estos vectores son las instancias de
entrenamiento del sistema de aprendizaje. La precisién de los sistemas
de clasificacion depende en gran medida de las caracteristicas elegidas,
por lo que buena parte del éxito de las aproximaciones basadas en
aprendizaje automatico depende de esta eleccion.

3. Seleccionar el algoritmo de aprendizaje en funcién del problema
que vayamos a tratar. El nimero de muestras de aprendizaje, el
numero de clases posibles y el niimero de caracteristicas definidas,
son circunstancias que afectan al rendimiento de los algoritmos de
clasificacién. Seleccionar el méas adecuado para una tarea concreta no
es una cuestion trivial. En la seccién 3.4 veremos en detalle algunos
de los algoritmos aplicados de forma ma&s habitual en los sistemas de
CP basados en corpus.

4. Ajustar los pardmetros del algoritmo y evaluaciéon del mismo sobre
un nuevo conjunto de datos de entrada sin clasificar conocido como
corpus de evaluacion. Para evaluar correctamente el rendimiento del
clasificador, el conjunto de preguntas de evaluacién debe ser diferente
del conjunto de preguntas empleadas por el algoritmo durante la fase
de entrenamiento.

En las siguientes secciones de este capitulo vamos a hacer un repaso
pormenorizado de los distintos componentes que conforman los sistemas de
CP basados en aprendizaje automatico. Para ello analizaremos los sistemas
de CP desde diferentes puntos de vista en funcién de los componentes
anteriormente descritos:

= Segun la taxonomia de tipos de pregunta que se pueden dar en el
dominio de trabajo.

= Segun los corpus de preguntas sobre los que el sistema aprende y
clasifica.
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= Segun las caracteristicas de aprendizaje definidas.

= Segun los algoritmos de aprendizaje utilizados.

De forma paralela haremos una revisién del estado de la cuestién en la
tarea de CP, citando los trabajos méas importantes realizados en esta area.
Completaremos este repaso con algunas aproximaciones especiales que se
han realizado en la tarea de CP.

3.1. Taxonomias

Los tipos de pregunta' sobre los que es capaz de clasificar un sistema
de CP se agrupan en una taxonomia’ cerrada, estableciendo el conjunto
posible de clases que se pueden dar en el corpus y que el clasificador debe
de aprender a asignar correctamente a las preguntas. Las taxonomias no son
especificas de las preguntas y se eligen en funcién del dominio del problema.

Las principales caracteristicas que definen a una taxonomia son: el
tamano, la estructura y la cobertura. Vamos a ver cada una de éstas en
detalle:

s Tamano. El tamano hace referencia al nimero de clases con que
cuenta la taxonomia. Este tamano da una idea de la dificultad de
crear un clasificador que ofrezca un buen rendimiento. Como norma
general, un incremento en el nimero de clases posibles supone un
incremento paralelo en la dificultad para distinguir entre ellas. El
tamano de la taxonomfia esta condicionado por el grado de refinamiento
que queramos alcanzar al clasificar. Por ejemplo, a la hora de localizar
una respuesta para las preguntas “;Qué ciudad canadiense tiene mas
habitantes?” y “;Qué pais regalé a Nueva York la estatua de la
libertad?”, asignar la clase ciudad y pais respectivamente, puede ser
mas 1til que simplemente saber que estan preguntando por un lugar.
Definir taxonomias més refinadas y con mayor nimero de clases se
hace bajo la creencia de que tener informacién més precisa sobre la
respuesta esperada puede mejorar el rendimiento final de los sistemas
de BR (Pasca y Harabagiu, 2001).

Podemos categorizar las taxonomias empleadas por los sistemas
actuales como pequenias (menos de 10 clases), medianas (entre 10 y
50 clases) y grandes (a partir de 50 clases). Dentro de la categoria de
taxonomias pequenas, encontramos los trabajos de Garcia Cumbreras

'En literatura anglosajona es habitual referirse a este concepto como question type
(Tomuro, 2002), ezpected answer type (Pinchak y Lin, 2006) o QTarget (Hovy et al.,
2002).

20tros términos habituales para referirse a las taxonomias son jerarquia (hierarchy)
(Li y Roth, 2005) y ontologia (ontology) (Metzler y Croft, 2005).

43



Capitulo 3. Sistemas de CP basados en corpus

Person Object
Organization  Other
Measure Place
Date

Figura 3.1: Ejemplo de taxonomia de pequefio tamafio empleada en (Solorio et
al., 2004).

et al. (2006) (6 clases), Solorio et al. (2004) (7 clases), Singhal et al.
(1999) (8 clases) e Ittycheriah et al. (2000) (9 clases). La figura 3.1
muestra un ejemplo de taxonomia de pequeno tamano. La definiciéon
de una clase other es caracteristica de los sistemas de CP en dominio
abierto. Esta clase es un cajon de sastre para todas aquellas preguntas
que no se ajustan a ninguna de las clases restantes de la taxonomia.

Las taxonomias de tamano pequeno eran caracteristicas de los pri-
meros sistemas de CP. En la actualidad, la tendencia es al empleo
de taxonomias de tamano medio, mas refinadas que las anteriores.
Dentro de estas aproximaciones tenemos los sistemas de Pinto et al.
(2002) (16 clases), Breck et al. (1999); Ferret et al. (1999); Radev et al.
(2002) (17 clases), Prager et al. (1999) (20 clases), Cheung et al. (2004)
(21 clases) y Metzler y Croft (2005) (31 clases). En muchas ocasiones
el tamano de la taxonomia esta ligado a las herramientas empleadas
por los sistemas de CP. La taxonomia definida por Metzler y Croft
(2005), por ejemplo, queda condicionada por el uso del reconocedor
de entidades BBN IdentiFinder (Bikel et al., 1999), del que heredan
como clases las entidades que éste es capaz de detectar. La figura 3.2
muestra la taxonomia de clases definida en este trabajo.

Por 1ltimo, existen aproximaciones con taxonomias que podemos
definir como de gran tamano. Destacan en este sentido los trabajos
de Li y Roth (2002) (50 clases), Greenwood (2005) (67 clases, aunque
en este caso su sistema de CP estd basada en conocimiento) y Suzuki
et al. (2003b) (68 clases). Hermjakob (2001) definen una taxonomia de
122 clases para el sistema Webclopedia de BR, aunque en este trabajo
se limitan a evaluar un analizador sintdctico sobre las preguntas de
cara a la tarea de CP, en lugar de evaluar el sistema de clasificacién
en si mismo. Hovy et al. (2002) definen un conjunto de 180 clases,
cada una de las cuales va acompanada de una serie de patrones para
la extraccién de respuestas sobre esas clases.® Su objetivo era ayudar
al desarrollo répido de sistemas de BR. (Sekine et al., 2002) define
una jerarquia de casi 150 tipos de entidades de cardcter general. Esta

3Tanto la taxonomia como los patrones estdan disponibles en http://www.isi.edu/
natural-language/projects/webclopedia/Taxonomy/.
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Animal Game Person

Biography Geo-Political Entity Plant

Cardinal Language Product
Cause/Effect/Influence  Location Product Description
Contact Info Money Quantity

Date Nationality Reason

Definition Organization Substance

Disease Organization Description — Time

Event Other Use

Facility Percent Work of Art

Facility Description

Figura 3.2: Ejemplo de taxonomia de tamafio medio empleada en (Metzler y
Croft, 2005).

taxonomia fue creada para el etiquetado de entidades en dominio
abierto, por lo que su uso encaja perfectamente con el tipos de
preguntas que se suelen dar en los sistemas de BR en dominio
abierto. Hablaremos mas en detalle sobre esta taxonomia en el capitulo
siguiente. En la figura 3.3 puede verse un ejemplo de taxonomia de gran
tamano (Greenwood, 2005).

= Estructura. A la hora de definir una taxonomia podemos hacerlo en
un unico nivel, obteniendo una taxonomia plana, o a diferentes niveles,
obteniendo una taxonomia jerdrquica. En este tltimo caso tenemos
una serie de subclases que dependen de una clase de nivel superior.
Organizar las clases de forma jerdrquica permite al sistema volver de
un tipo de pregunta especifico hacia uno méas general cuando no lea
sea posible clasificar de forma refinada.

La estructura empleada en la taxonomia esta intimamente relacionada
con el tamano de la misma. Las taxonomias de tamano pequeno
son siempre planas, ya que la definicién de pocas clases no da
pie a establecer jerarquias. Todas las taxonomias que clasificAbamos
en el punto anterior como pequenias son de este tipo. Mientras,
las taxonomias de tamano medio pueden ser tanto planas como
jerarquicas. Entre las citadas anteriormente, las definidas por Pinto
et al. (2002), Radev et al. (2002), Prager et al. (1999) y Cheung et al.
(2004) son de tipo plano. Entre las jerarquicas tenemos las de Breck
et al. (1999) y Ferret et al. (1999). Por otra parte, las taxonomias
grandes suelen ser siempre de tipo jerarquico. La taxonomia de Li y
Roth (2002) presenta un primer nivel de 6 clases y un segundo nivel de
50. Greenwood (2005) y Suzuki et al. (2003b) establecen hasta cuatro
niveles diferentes en su taxonomia. La jerarquia de Greenwood (2005),
mostrada en la figura 3.3, se estructura en cuatro niveles. Presenta
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Amount
Money
Percent
Measurement

Time
How Often
Age
Distance
Speed
Temperature
Area
Mass
Computer
Other

Currency Unit

Reward
Award
Prize
Trophy
Medal

Date
Month

Proper Name
State Motto
State Bird
State Flower
State Tree
State Nickname
Organization
Planet

God

Egyptian
Greek
Roman

Person
Male
Female
Location
City
Province
Country
National Park
Lake
River
Cemetery
Continent
US State
Language
Nationality
National Anthem
Religion
Space Craft
Job Title
Quoted Text
Zodiac Sign
Birthstone
Address
Colour
Colour List
Unknown Proper Name
Chemical Element
Symbol
Name
Chemical Compound
Symbol
Name

Figura 3.3: Ejemplo de taxonomia de tamafio grande empleada en (Greenwood,

2005).
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algunas clases muy refinadas, como Zodiac Sign, cuyo conjunto posible
de respuestas estd totalmente acotado (a los doce signos del zodiaco).
Esta jerarquia estéd definida a la medida del tipo de preguntas que su
sistema de BR es capaz de responder.

En cuanto a los argumentos a favor de emplear una u otra estructura
para las taxonomias, Suzuki et al. (2003b) recomiendan la definicién de
jerarquias de preguntas por su utilidad para que procesos posteriores
de los sistemas de BR puedan beneficiarse de esta estructura. Otro
trabajo que argumenta a favor de la clasificacién jerarquica es el de
Manning et al. (2008), donde defienden que este tipo de organizacién
de las taxonomias es prometedora, aunque en la actualidad la mejora
que se consigue en clasificacién trabajando con una jerarquia en lugar
de hacerlo con una taxonomia plana es bastante modesta. Aun asi,
defienden que la técnica puede ser util simplemente para mejorar
la escalabilidad a la hora de construir clasificadores sobre grandes
taxonomias. Li y Roth (2002) definen una jerarquia de clases de
preguntas a dos niveles y experimentan con un clasificador jerarquico
y un clasificador plano. Los resultados empiricos revelan que el sistema
no mejora por usar una aproximacion u otra.

Cobertura. A la hora de definir las clases que van a ser incluidas en la
taxonomia del clasificador, pueden seguirse dos enfoques diferentes que
dependerédn de la intencién de nuestro desarrollo (Greenwood, 2005):
definir clases que cubran la mayoria de las preguntas que pueden darse
en el dominio en el que trabajemos, o definir clases en funcién de los
tipos de respuesta que el sistema de BR, en el que se vaya a incluir el
sistema de CP, sea capaz de localizar y extraer.

El primer enfoque nos situaria en la perspectiva de un mundo ideal,
donde los sistemas de BR serian capaces de responder cualquier
pregunta que se les hiciera. Para que esto ocurra, el conjunto de clases
de la taxonomia debe ser lo suficientemente amplio para cubrir la
mayoria de tipos de pregunta posibles. Esta es la visién seguida por
Li y Roth (2002) al disenar una jerarquia de 50 clases a dos niveles
con la intencién de cubrir las preguntas que tipicamente se dan en
las conferencias TREC. En el trabajo desarrollado por Hovy et al.
(2000) se define una jerarquia similar a la anterior para el sistema de
Webclopedia de BR. con un total de 94 clases posibles. En un principio
estas taxonomias parecen utiles, especialmente cuando se combinan
con un conjunto apropiado de ejemplos etiquetados de cada clase
para su aprendizaje. El hecho de que un sistema de CP sea capaz de
clasificar una pregunta, no significa que automaticamente el sistema de
BR en el que se integre sea capaz de responder a preguntas de ese tipo.
Por citar un ejemplo, en la taxonomia definida para la Webclopedia
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encontramos la clase C-PROPER-PLANET (relativa a nombres de
planetas), que abarcaria preguntas como “;Cudl es el sexto planeta
desde el sol?”. Si un sistema de BR no es capaz de detectar en los
documentos los nombres de planetas, este tipo de respuesta esperada
sélo servira para que el sistema admita que es incapaz de responder
a la pregunta. Este tema es tratado en profundidad en el trabajo de
Ittycheriah et al. (2000).

El segundo enfoque para la construccién de la taxonomia de tipos de
pregunta es el de comenzar por estudiar los tipos de respuesta que el
sistema de BR, en el que se incluya el sistema de CP, sea capaz de
localizar y extraer del texto. Afrontar el problema en esta direcciéon
tiene sus inconvenientes, ya que implica construir una nueva taxonomia
para cada sistema de BR en el que se incluya el sistema de CP, no
siendo facil en ocasiones transferir los datos de entrenamiento de un
sistema a otro. Si la intencion es construir un sistema de CP abierto,
que se pueda incorporar en diferentes sistemas de BR, la primera
aproximacion seria la més adecuada.

Dentro del campo de la CP aplicada a la BR, las clases que habitualmente
se dan en las taxonomias actuales son clases semdanticas. Se han disenado
para que puedan ser semanticamente separables, en contraposicion con las
taxonomias conceptuales que se definieron en los primeros sistemas de BR.
Es el caso de las taxonomias de Wendy Lehnert y Arthur Graesser. Lehnert
defini6é una taxonomia conceptual para su sistema QUALM (Lehnert, 1977b)
compuesta por 13 clases orientadas a la BR en el contexto de la comprension
de textos. La figura 3.4 muestra esta taxonomia con una serie de ejemplos
asociados a cada clase. Por otra parte, Graesser extendié la taxonomia
original de Lehnert anadiendo nuevas categorias y haciendo un estudio
empirico de la cobertura, demostrando su capacidad para ajustarse a todas
las preguntas posibles del discurso humano. Esta taxonomia alcanzé su
forma final en el trabajo descrito en (Graesser et al., 1994), donde aparece
dividida en dos subtipos: preguntas que requieren una respuesta corta frente
a preguntas que requieren una respuesta larga. Esta taxonomia puede verse
en la figura 3.5. Las cinco primeras clases ( Verification, Disjunctive, Concept
completion, Feature specification y Quantification) esperan una respuesta
corta, mientras que el resto esperan una respuesta larga.

Tanto Lehnert como Graesser utilizan estas taxonomias como marco
tedrico. Dejan en manos de los investigadores su uso para la clasificacion
de preguntas de usuarios reales. En el contexto de la CP aplicada a los
sistemas de BR actuales, las categorias conceptuales propuestas por Lehnert
y Graesser no resultan de utilidad. Como ya se comenté en la seccién
2.5.4, las preguntas de tipo Verification (interrogativas totales) y Disjunctive
(interrogativas disyuntivas) requieren un conocimiento del mundo que los
sistemas de BR dificilmente pueden alcanzar en la actualidad.
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Causal Antecedent
Goal Orientation
Enablement

Causal Consequent
Verification
Disjunctive
Instrumental/Procedural
Concept Completion
Ezxpectational
Judgmental
Quantification
Feature Specification

Request

Why did John go to New York?
What resulted in John’s leaving?
Why did Mary drop the book?
Mary left for what reason?

How was John able to eat?

What did John need to do in order to leave?
What happened when John left?
What if I don’t leave?

Did John leave?

Does John think that Mary left?
Was John or Mary here?

Is John coming or going?

How did John go to New York?
What did John use to eat?

What did John eat?

Who gave Mary the book?

Why didn’t John go to New York?
Why isn’t John eating?

What should I do to keep her from leaving?
What should John do now?

How many people are there?

How ill was John?

What color are John’s eyes?

What breed of dog is Rover?
Would you pass the salt?

Can you get me my coat?

Figura 3.4: Taxonomia conceptual y ejemplos de preguntas usados en el sistema QUALM

de Wendy Lehnert.
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Verification
Disjunctive

Concept completion
Feature specification
Quantification

Definition

Example
Comparison

Interpretation
Causal antecedent

Causal consequence
Goal orientation

Instrumental/Proc.

Enablement

FEaxpectational
Judgmental

Assertion

Request/Directive

Is a fact true?

Did an event occur?

Is X or Y the case?

Is X, Y, or Z the case?

Who? What? When? Where?

What is the referent of a noun argument slot?
What qualitative attributes does entity X have?
What is the value of a qualitative variable?
What is the value of a quantitative variable?
How much? How many?

What does X mean?

What is the superordinate category and some
properties of X?

What is an example of X7

What is a particular instance of the category?
How is X similar to Y7

How is X different from Y7

How is a particular event interpreted or summarized?
What caused some event to occur?

What state or event causally led to an event or state?
What are the consequences of an event or state?
What causally unfolds from an event or state?
What are the motives behind an agent’s actions?
What goals inspired an agent to perform an action?
How does an agent accomplish a goal?

What instrument or body part is used when an
agent performs an action?

What object or resource anables an agent to
perform an action?

What plan of action accomplishes an agent’s goal?
Why did some expected event not occur?

The questioner wants the answerer to judge an
idea or to give advice on what to do.

The speaker expresses that he or she is missing
some information.

The speaker directly requests that the listener
supply some information.

Figura 3.5: Taxonomia conceptual y ejemplos de preguntas de Arthur Graesser.
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Pese a que se han definido numerosas taxonomias de preguntas, no existe
ninguna que pueda calificarse de estandar. Tampoco existe un consenso bien
definido sobre cémo deberian ser las taxonomias a emplear en los sistemas
de CP. El tamano y la estructura influyen decisivamente en la dificultad
de la tarea, haciendo que en numerosas ocasiones resulte dificil comparar el
rendimiento de los sistemas entre si.

3.2. Corpus

En el ambito de PLN, un corpus lingiiistico es una colecciéon de textos
en soporte electrénico, normalmente amplio, que contiene ejemplos reales
de uso de una lengua tal y como es utilizada por los hablantes, con sus
errores, peculiaridades y excepciones (Navarro, 2006). Para que un sistema
de CP basado en aprendizaje sea capaz de clasificar sobre una taxonomia,
es necesario un corpus con preguntas de ejemplo etiquetadas con dicha
taxonomia. Los corpus utilizados en los sistemas de clasificacion basados
en aprendizaje automatico cumplen tres funciones:

» Entrenamiento. Las preguntas etiquetadas correctamente contenidas
en el corpus de entrenamiento permiten al sistema aprender a clasificar
nuevas instancias. El conjunto de entrenamiento debe ser representa-
tivo de las situaciones con las que se puede encontrar el sistema de CP
durante su funcionamiento.

= Validacién. Si fuera necesario, una porcién del conjunto de entre-
namiento puede emplearse para ajustar los pardmetros del algoritmo
de aprendizaje mediante la optimizacién de su funcionamiento en
este subconjunto. Este proceso de optimizaciéon se puede también
llevar a cabo sobre todo el conjunto de entrenamiento realizando una
validacién cruzada.*

= Evaluacién. Una vez tenemos el sistema entrenado, el siguiente
paso es evaluar su funcionamiento. Esta evaluacion se lleva a cabo
proporcionando al sistema un nuevo conjunto de ejemplos (preguntas)
para los que el sistema determinard la clase a la que pertenecen. La
clase que predice el sistema se contrasta con la clase real asignada
previamente por un humano (o a través de algun tipo de medicién)
para obtener el rendimiento del clasificador. Para que la evaluacién
sea fiable, el conjunto de preguntas de evaluacién debe ser diferente al
empleado durante el entrenamiento. Al igual que ocurria en el punto
anterior, podemos realizar una validacién cruzada sobre el corpus de
entrenamiento para evitar la necesidad de definir un corpus especifico
de evaluacion. Esta técnica es especialmente 1til cuando los corpus de

4En la seccién 4.4.2 hablaremos mds en detalle de esta técnica.
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entrenamiento son pequenos y no se desea dedicar una parte de ellos
exclusivamente para la evaluacion.

Las principales caracteristicas que definen un corpus son: el tamano, el

dominio de aplicacién y el idioma. Veamos cada uno de estos conceptos en
detalle:

52

» Tamano. Esta caracteristica hace referencia a la cantidad de pregun-

tas que se han etiquetado y que conforman el corpus. En los sistemas
de aprendizaje automadtico supervisado, el nimero de muestras de
entrenamiento resulta fundamental para el rendimiento final del
sistema. Si el nimero de caracteristicas de aprendizaje es muy grande
comparado con el nimero de muestras de entrenamiento, existe riesgo
de que se produzca un sobreajuste (overfitting). El problema del
sobreajuste (también conocido como the curse of dimensionality) tiene
lugar cuando un algoritmo se sobreentrena sobre un conjunto de datos,
ajustandose en exceso a las caracteristicas especificas del corpus de
entrenamiento y perdiendo capacidad de generalizacion. Este efecto
hace que los sistemas de aprendizaje se comporten muy bien cuando
se clasifican las instancias de entrenamiento, pero pierdan capacidad
cuando llega una instancia nueva no vista con anterioridad. Para evitar
este problema nos interesa tener un nimero suficientemente amplio de
muestras por cada clase para que el sistema las pueda caracterizar de
forma adecuada. Un problema comin que suele darse en los corpus
de entrenamiento es el de las clases sesgadas. Este fenémeno tiene
lugar cuando existen clases de la taxonomia para las que tenemos muy
pocas muestras. Un ejemplo de este problema se plantea en (Liy Roth,
2002), donde los autores desarrollan un corpus de preguntas en el que el
numero de muestras de algunas clases se increment6 de forma artificial
para evitar el problema del sesgo.

En los sistemas de CP basados en corpus se han empleado conjuntos
de datos de muy diversos tamanos. Existen desarrollos con corpus
pequenos, como el descrito por Solorio et al. (2004) y en el que emplean
un corpus de 450 preguntas tanto para entrenamiento como para
evaluacién, realizando para ello una validacion cruzada. Existen otros
corpus de un tamano medio, como el creado por Li y Roth (2002) con
5.452 preguntas de entrenamiento y 500 de evaluacién. Otros corpus
més grandes se han descrito, como el utilizado por Li y Roth (2005)
con 21.500 preguntas de entrenamiento y 1.000 més de evaluacién.

Dominio. El auge de los sistemas de BR llegé de la mano de
las conferencias internacionales TREC, CLEF y NTCIR. En estas
competiciones se proporcionaba a los participantes un conjunto de
preguntas de evaluacion que los sistemas de BR debian ser capaces
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de responder. Las preguntas que habitualmente se daban en estas
competiciones eran de tipo factual y en dominio abierto. Fueron
generadas, revisadas y corregidas de forma artificial sobre los corpus
de documentos proporcionados por los organizadores. Son numerosos
los sistemas de CP que han trabajado sobre corpus formados por
preguntas pertenecientes a estas competiciones o por otras de estilo
similar. Por citar algunos ejemplos, Day et al. (2007) emplean pregun-
tas del NTCIR, Solorio et al. (2004) utilizan preguntas del CLEF y Li
y Roth (2002) emplean un corpus formado por preguntas del TREC
complementadas con otras de estilo similar.

Sundblad (2007) realiza una critica sobre el empleo de estos corpus ar-
tificiales en los sistemas de CP, planteando cudl seria el funcionamiento
de estos sistemas ante preguntas de usuarios reales. Para evaluar este
punto retoma la taxonomia empleada por Li y Roth (2002) y la utiliza
para etiquetar un corpus de preguntas de usuarios reales extraidas
de los registros de Answerbus.” El rendimiento obtenido sobre este
corpus fue practicamente equivalente al obtenido sobre el corpus de
preguntas original. Este resultado rechaza la hipétesis inicial de que
el rendimiento de los sistemas de CP puede verse afectado cuando se
aplican a preguntas obtenidas de usuarios reales.

Otro ejemplo de corpus obtenido de usuarios reales es el desarrollado
por Beitzel et al. (2007) al recopilar preguntas extraidas de los registros
del buscador AOL.°

s Idioma. El idioma en el que estén las preguntas del corpus va a
condicionar el idioma. sobre el que va a ser capaz de clasificar nuestro
sistema. Por ejemplo, para desarrollar un CP para espanol, el sistema
deberd ser entrenado sobre un corpus de preguntas en espanol. Un
corpus de preguntas no contiene necesariamente textos en un sélo
idioma. Podemos tener corpus en los que se den dos idiomas (corpus
bilingiie) o corpus en los que se den varios (corpus multilingiie). Esta
denominaciéon no implica que las preguntas en los distintos idiomas
sean las mismas. A un corpus que presenta las mismas preguntas
en diferentes idiomas lo denominaremos corpus paralelo (Hallebeek,
1999).

Los corpus de preguntas desarrollados para CP son mayoritariamente
en inglés (Cheung et al., 2004; Hermjakob, 2001; Li y Roth, 2002,
2005). Aunque de forma minoritaria, se han realizado investigaciones
en otros idiomas como el finés (Aunimo y Kuuskoski, 2005), el estonio
(Hennoste et al., 2005), el francés (Feiguina y Kégl, 2005), el chino
(Day et al., 2005; Lin et al., 2006), el japonés (Suzuki et al., 2003b),

Shttp://www.answerbus. com.
Shttp://search.aol.com.
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el portugués (Solorio et al., 2005) y el espanol (Garcia Cumbreras et
al., 2005; Tomés et al., 2005).

Existen corpus de preguntas desarrollados directamente para la evalua-

cién de sistemas de CP y otros desarrollados de forma mas general para la
tarea de BR. Todos ellos resultan igualmente ttiles para evaluar la tarea de
clasificar preguntas. Vamos a describir brevemente algunos de los corpus de
preguntas libremente disponibles que existen en la actualidad:

» DISEQuA. Dentro del marco de las conferencias CLEF, los grupos

coordinadores” de la tarea de BR de 2003 recopilaron un conjunto
de preguntas originales para la tarea monolingiie® en cuatro idiomas
diferentes: holandés, italiano, espanol e inglés. Este corpus es conocido
como DISEQuA® (Dutch Italian Spanish English Questions and
Answers) (Magnini et al., 2003). Est4 etiquetado en formato XML y no
s6lo contiene preguntas, sino también sus correspondientes respuestas.
El corpus consta de 450 preguntas y respuestas en los citados idiomas.
Las preguntas estan etiquetadas mediante una taxonomia plana con 7
clases posibles: Person, Organization, Measure, Date, Object, Other y
Place. Este corpus se ha empleado en sistemas como los de Solorio et
al. (2004) y Tomas y Vicedo (2007a).

Webclopedia. El corpus desarrollado para el sistema Webclopedia'®
de BR es un corpus de preguntas de gran tamano en inglés (Herm-
jakob, 2001). Consta de mas de 27.000 preguntas provenientes de
Answers.com'! etiquetadas con una taxonomia de 122 clases posibles.

UIUC. El corpus desarrollado por Li y Roth (2002) se ha convertido
en el corpus més utilizado para la evaluacién de sistemas de CP.'?
El corpus consta de 5.452 preguntas de entrenamiento y 500 mas
de evaluacién en inglés. Las preguntas fueron etiquetadas empleando
una jerarquia de clases de dos niveles: un primer nivel de 6 clases y
un segundo nivel de 50. Algunos de los sistemas que han trabajado
sobre este corpus son los de Li y Roth (2002, 2005), Zhang y Lee
(2003), Hacioglu y Ward (2003), Krishnan et al. (2005), Skowron y
Araki (2004a) y Nguyen et al. (2008). En el capitulo 5 hablaremos
de forma mds extensa de este corpus y lo emplearemos en nuestros
propios experimentos.

"Estos grupos fueron ITC-irst (Ttalia), UNED (Espaiia) e ILLC (Holanda).
8Aquella en la cual las preguntas y los textos sobre los que buscar estdn en el mismo

idioma.

Disponible en http://clef-qa.itc.it/2004/down/DISEQuA_v1.0.zip.

19Se puede encontrar informacién adicional sobre el mismo en http://www.isi.edu/
natural-language/projects/webclopedia/Taxonomy-data/.

"http://www.answers . com.

2Disponible en http://12r.cs.uiuc.edu/~cogcomp/Data/QA/QC/.
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= Multieight-04. Este corpus'® estd formado por una coleccién de 700
preguntas que fueron formuladas para la tarea de BR multilingiie
del CLEF 2004 (Magnini et al., 2005). Las preguntas del corpus se
encuentran en 7 idiomas diferentes (alemén, inglés, espanol, francés,
italiano, holandés y portugués), incluyendo también las respuestas a
las preguntas formuladas. Existen dos idiomas mas, el bilgaro y el
finés, para los que se tradujeron las preguntas pero no las respuestas.
El corpus, en formato XML, estd etiquetado siguiendo una taxonomia
de 8 clases posibles: LOCATION, MANNER, MEASURE, OBJECT,
ORGANIZATION, PERSON, TIME yv OTHER.

= TREC, CLEF y NTCIR. Existen un gran nimero de preguntas dispo-
nibles provenientes de las diferentes ediciones de estas competiciones.
Estas preguntas se desarrollaron para evaluar sistemas de BR y no
estan etiquetadas, ya que cada sistema de BR usa su propia taxonomia
de preguntas. La tarea de BR de las conferencias TREC se viene
celebrando desde la octava edicién de esta competicion (TREC-8),
que tuvo lugar en 1999 y se extendié hasta el ano 2007 (TREC-16).
Entre 1999 y 2003 se liberaron 2.393 preguntas para la tarea principal.
Entre 2004 y 2007 las preguntas se estructuraron de manera diferente,
agrupandolas en torno a un tépico comun (285 tdpicos en total).

Las conferencias CLEF se han caracterizado por el tratamiento de
miultiples idiomas. En el ano 2003 se introdujo la tarea de BR
multilingiie, prolongada hasta el ano 2008. Los primeros idiomas
tratados fueron el holandés, el italiano y el espanol para la tarea
monolinglie, y el holandés, francés, alemén, italiano y espanol para
la tarea translingiie (cross-lingual), en la que la pregunta se formulaba
en estos idiomas y la respuesta se buscaba en un corpus de documentos
en inglés. En 2008 el conjunto de idiomas se extendié al bilgaro, inglés,
francés, aleman, italiano, portugués, rumano, griego, vasco y espafiol.
Cada anio se han proporcionado 200 preguntas en cada uno de los
idiomas con el mismo estilo que las formuladas en el TREC.

Las conferencias NTCIR han seguido las mismas pautas que las
otras dos mencionadas anteriormente pero centrandose en los idiomas
japonés, chino e inglés. El primer NTCIR que abordé la tarea
de BR fue el de 2003 (NTCIR-3). En él se proporcionaron 1.200
preguntas en japonés con su correspondiente traduccion al inglés.
Este conjunto se amplié en el NTCIR-4 con 650 preguntas mas en
japonés y su correspondiente traduccién en inglés. En el ano siguiente
se incorpor6 la tarea de BR translingiie aportando 200 preguntas
més en chino, japonés e inglés. Adicionalmente, para la tarea de BR

3Disponible en http://clef-qa.itc.it/2005/down/corpora/multieight-04_v1.2.
zip.
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monolingiie se crearon 360 preguntas mas. Por ultimo, en el NTCIR-6
se crearon 200 preguntas en japonés para la tarea monolinglie y tres
conjuntos mds de preguntas, 200 en japonés, 150 en chino y 350 en
inglés traducidas de las anteriores para la tarea translingiie.

Son diversos los trabajos que han utilizado estas preguntas. Day et
al. (2007) emplean los recursos proporcionados en las conferencias
NTCIR, obteniendo 2.322 preguntas en chino para entrenamiento y
150 mas para la evaluacion, etiquetadas con la taxonomia de Li y
Roth (2002). Li (2002) obtiene un pequeno conjunto de 693 preguntas
del TREC etiquetas con 7 clases diferentes. Radev et al. (2002) utilizan
un subconjunto del TREC de 1.200 preguntas etiquetados con 17 tipos
posibles de respuesta.

Ademids de los ya mencionados, podemos citar otros ejemplos de corpus
empleados en sistemas de CP. Metzler y Croft (2005) crean un corpus propio
llamado MadSci, consistente en 250 preguntas obtenidas de usuarios reales
de la Web MadSci'? y etiquetadas con una versién extendida de las entidades
detectadas por IdentiFinder. Suzuki et al. (2003b) definen un corpus de
5.011 preguntas en japonés con una taxonomia de 150 clases. Ittycheriah et
al. (2000) emplean un conjunto de 1.900 preguntas especificamente creadas
y etiquetadas para la tarea, asi como 1.400 preguntas provenientes de una
base de datos de juegos de preguntas y respuestas, etiquetadas siguiendo las
categorias MUC.

3.3. Caracteristicas de aprendizaje

La precision del algoritmo de clasificacion depende fuertemente de
como se representen los ejemplos de entrada. Estos ejemplos se codifican
empleando un conjunto de caracteristicas de aprendizaje que representan
ciertos atributos del objeto independientes de la clase a la que pertenezca.
Estas caracteristicas se combinan formando un vector de caracteristicas.

En la mayoria de problemas de clasificaciéon, la obtencién de las
caracteristicas que se emplean para el aprendizaje es un arte. Con la
excepcién de algunas técnicas basadas en redes neuronales y algoritmos
genéticos que son capaces de intuirlas de forma automatica, la identificacion
manual de un buen conjunto de caracteristicas forma las bases de casi
todos los problemas de clasificacion. Este proceso se conoce habitualmente
como feature engineering (Scott, 1999). La eleccién de un buen conjunto
de caracteristicas puede mejorar considerablemente el funcionamiento del
clasificador. Para que el aprendizaje sea realmente automatico, éstas tienen
que poder extraerse de forma automatica a partir de las preguntas de
entrada. Las caracteristicas empleadas son independientes del algoritmo de

Mhttp://www.madsci.org.

56


http://www.madsci.org

3.3. Caracteristicas de aprendizaje

aprendizaje a utilizar. Es frecuente el caso en el que la mejora del sistema es
mayor explotando caracteristicas especificas del dominio que cambiando de
un algoritmo de aprendizaje a otro. Un mejor conjunto de caracteristicas
proporciona una mejor representacion de la pregunta, traduciéndose en
ultimo lugar en un mejor rendimiento del clasificador.

La escasa cantidad de texto presente en una pregunta hacen que la gran
mayoria de los trabajos desarrollados en CP opten por utilizar herramientas
y recursos lingiiisticos para enriquecer el vector de caracteristicas. Diferentes
recursos léxicos, sintdacticos y seméanticos se han empleado con este proposito.
En esta seccion revisamos las caracteristicas de aprendizaje maés relevantes
empleadas en el desarrollo de sistemas de CP y los recursos de los que se
derivan. Para este estudio, vamos a agrupar las caracteristicas en funcion
del nivel de analisis lingiiistico utilizado: n-gramas, caracteristicas léxicas,
caracteristicas sintdcticas y caracteristicas semdnticas.

3.3.1. N-gramas

La forma mas sencilla de construir el vector de caracteristicas es mediante
las propias palabras que forman la pregunta. Cuando estas palabras se cogen
sin tener en cuenta la estructura gramatical ni el orden en el que aparecen
en la pregunta, tenemos lo que se conoce como modelo de bolsa de palabras
o bag-of-words (BOW). Esta simplificacién a la hora de representar el texto
se utiliza en tareas de PLN como la clasificacion de textos o la RI. En este
modelo de representaciéon, una pregunta como “; Quién dispard a JFK?” seria
totalmente idéntica a “; A quién disparé JFK?”, mientras que no compartiria
ninguna similitud con “Dime el nombre del asesino de John F. Kennedy?”.

Cuando las palabras en lugar de tomarse de forma individual se toman
en secuencias de n elementos, tenemos lo que se conocen como n-gramas.
Un n-grama es una subsecuencia de n elementos de una secuencia dada. Los
n-gramas mas utilizados en tareas de PLN son los de tamano 1 (las propias
palabras que comentdbamos en el parrafo anterior), los de tamano 2 y los de
tamano 3, conocidos respectivamente como unigramas (1-gramas), bigramas
(2-gramas) y trigramas (3-gramas). En la figura 3.6 podemos ver un ejemplo
de estas subsecuencias para la pregunta “;Cudl es la ciudad mas grande de
Europa?”.

Los n-gramas son la forma mas sencilla de explotar las dependencias
entre palabras. Representan el orden de las palabras en una ventana de
n términos y permiten reflejar mejor la estructura del texto que el modelo
BOW. A la hora de decidir el tamafio de n-gramas que se va a emplear como
caracteristica de aprendizaje, hay que tener en cuenta que usar n-gramas
de mayor orden hace que éstos se dispersen y haya menos repeticiones.
Por ejemplo, la probabilidad de que el unigrama “ciudad” aparezca en una
pregunta siempre sera mayor o igual que la probabilidad de que aparezca el
trigrama “dime la ciudad”.
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;,Cudl es la ciudad més grande de Europa?
unigramas: Cudl, es, la, ciudad, mas, grande, de, Europa

bigramas: Cudl es, es la, la ciudad, ciudad mis, mas
grande, grande de, de Europa

trigramas: Cudl es la, es la ciudad, la ciudad més,
ciudad mds grande, mas grande de, grande
de Europa

Figura 3.6: Ejemplo de descomposicién de una pregunta en unigramas, bigramas y
trigramas.

La ventaja de los n-gramas como modelo de representacién es la
sencillez para obtenerlos a partir de un texto. Sélo es necesario hacer una
divisién en componentes léxicos (tokens) de las palabras de la pregunta
y agruparlas segin el tamano de n-grama deseado. Por esta razén son
numerosos los sistemas de CP que utilizan los n-gramas como caracteristicas
de aprendizaje. Los tamanos mas empleados son unigramas (Li y Roth, 2002;
Moschitti et al., 2007; Nguyen et al., 2008; Skowron y Araki, 2004a; Suzuki
et al., 2003b), bigramas (Day et al., 2007; Garcia Cumbreras et al., 2006;
Huang et al., 2007; Li et al., 2005; Metzler y Croft, 2005) y combinaciones
de unigramas y bigramas (Hacioglu y Ward, 2003; Krishnan et al., 2005;
Pinto et al., 2002). Solorio et al. (2004) utilizan un modelo de unigramas y
lo comparan con otro obtenido mediante prefijos de un determinado tamano
(los 4 o 5 primeros caracteres de las palabras), obteniendo mejor rendimiento
con este ultimo para los experimentos realizados en espafiol e italiano (no
asi para inglés). Kocik (2004) sélo tiene en cuenta el primer unigrama y el
primer bigrama de la pregunta. Garcia Cumbreras et al. (2006) y Tomés et
al. (2005) utilizan de forma explicita el nimero de unigramas detectados en
la pregunta como caracteristica de aprendizaje. Tomads et al. (2005) y Bisbal
et al. (2005b) utilizan combinaciones de los cuatro primeros unigramas y
bigramas de la pregunta.

Los n-gramas han demostrado ser tremendamente efectivos en la tarea de
clasificacion de textos. Sin embargo, en la tarea de CP la mayoria de sistemas
utiliza otro tipo de herramientas y recursos lingiiisticos para enriquecer el
espacio de caracteristicas. Vamos a repasar en los siguientes puntos cudles
son estas otras caracteristicas usadas de forma habitual en la tarea de CP.

58



3.3. Caracteristicas de aprendizaje

3.3.2. Caracteristicas léxicas

Se incluyen en este apartado las caracteristicas obtenidas a través de
herramientas que trabajan a nivel de palabra. Entre estas herramientas
encontramos los lematizadores y los etiquetadores morfolégicos.

Un lematizador es una herramienta capaz de reconocer una palabra y
obtener su lema o forma candnica.'® Permiten determinar una forma tnica
comun a todas las posibles formas de una misma palabra. Otra herramienta
que realiza una funcién similar es el stemmer. Esta herramienta permite
reducir una palabra a su raiz o tema. El algoritmo maés conocido para
realizar este proceso es el de Porter (1997), que ha demostrado su buen
funcionamiento sobre textos en inglés. Sin embargo, su rendimiento es mas
discutible para idiomas como el espanol, con morfologia més rica y mayor
flexion verbal. Nguyen et al. (2008) y Pinchak y Lin (2006) utilizan formas
lematizadas para normalizar las palabras antes de incluirlas en el vector de
caracteristicas. Bisbal et al. (2005a) realizan una comparacién de vectores de
caracteristicas empleando n-gramas y su versién lematizada. Los resultados
revelan que no hay mejoras significativas entre el uso de unos y otros en
diversos experimentos realizados en inglés y espanol.

Por otra parte, los etiquetadores morfoldgicos o part-of-speech taggers
permiten obtener la categoria gramatical (si es un sustantivo, un adjetivo,
un verbo, etc.) de cada una de las palabras que forman un texto, eliminando
la ambigiiedad gramatical que pueda darse. La desambiguacion léxica se ha
usado en muchos sistemas, siempre como complemento a otras caracteristicas
de aprendizaje. Es el caso de los trabajos desarrollados en (Day et al.,
2007; Krishnan et al., 2005; Nguyen et al., 2008; Pinto et al., 2002;
Skowron y Araki, 2004a) (AUTOTAG), (Suzuki et al., 2003b) (CaboCha),
(Garcia Cumbreras et al., 2006; Li y Roth, 2002) (TreeTagger), (Metzler y
Croft, 2005) (MXPost) y (Cheung et al., 2004) (Brill POS tagger). Otros
sistemas no incluyen directamente esta informacién como caracteristica
de aprendizaje, sino que la utilizan para, por ejemplo, detectar el primer
sustantivo que tiene lugar en la pregunta y usarlo como caracteristica de
aprendizaje (Bisbal et al., 2005Db).

3.3.3. Caracteristicas sintacticas

El andlisis sintactico es el ntucleo fundamental de muchos sistemas
de PLN. Proporcionan una estructura asociada a la oraciéon que refleja
las relaciones sintacticas de sus componentes, dando una idea de las
dependencias que existen entre las palabras. Este tipo de informacion

15Serfa el equivalente a un ftem de entrada en un diccionario. Por ejemplo, para un
verbo (“compraron”) devolverfa su infinitivo (“comprar”), mientras que para un nombre
(“gatas”) o un adjetivo (“roja”) devolveria su forma en masculino singular (“gato” y
“rojo”).
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se ha utilizado de forma habitual en sistemas de CP, principalmente en
forma de analisis sintactico superficial. Una aplicacién de estos analizadores
es la deteccién de constituyentes sintacticos (sintagmas), identificando la
jerarquia sintactica entre los elementos de la oracién. Otra aplicacién es
la deteccién de dependencias sinticticas, identificando las relaciones de
dependencia entre los elementos de la oracion.

El uso de informacién sintictica dentro de los sistemas de CP es
controvertido. Los analizadores sintacticos estan enfocados a su aplicacion
sobre textos declarativos. Aunque las preguntas son tipicamente mas cortas
que el texto declarativo (lo cual deberia hacer que su anilisis resultase
mds sencillo), el orden de las palabras es marcadamente diferente. Esto
hace que los analizadores sintacticos empeoren su rendimiento a la hora
de etiquetarlas. Hermjakob (2001) se hace eco de este problema y desarrolla
su propio banco de drboles sintacticos (treebank) de preguntas. Este corpus,
formado por 1.153 preguntas obtenidas del TREC y de diversos recursos
de la Web, permite entrenar el analizador sintdctico para que aprenda a
etiquetar adecuadamente oraciones interrogativas. De esta forma, emplean
el analizador sintactico CONTEX (Hermjakob y Mooney, 1997) para
analizar las preguntas entrenandolo no sélo sobre el Penn Treebank (un
corpus constituido por noticias de prensa), sino también sobre el corpus
de preguntas desarrollado por ellos. Demuestran una mejora considerable
en el rendimiento del analizador sintictico sobre preguntas, aunque no
analizan el impacto de este andlisis en la clasificacién. Otro analizador
sintdctico especializado en preguntas es SUPPLE (Gaizauskas et al., 2005b).
Fue empleado dentro de un sistema completo de BR (Gaizauskas et al.,
2005a) aunque no hay datos sobre la aportacién de esta herramienta sobre
el rendimiento final del sistema de CP.

En los experimentos realizados por Li y Roth (2002), el uso de
informacién sintéctica no parece aportar mejoras a la CP. La inclusién en
el vector de caracteristicas de sintagmas (chunks) y del primer sintagma
nominal de la pregunta (head chunk) no mejora el rendimiento del sistema
basado en BOW. Por otra parte, Li y Roth (2005) apenas consiguen
mejorar la representacion mediante n-gramas utilizando la detecciéon de
sintagmas. En este mismo sistema emplean las estructuras de dependencia
entre palabras detectadas por el analizador sintdctico MiniPar (Lin, 1998),
obteniendo mejores resultados con los pares de palabras dependientes que
detecta este sistema que con la representacion basada en bigramas.

Cheung et al. (2004) usan un analizar sintactico LR para la extraccion
de sintagmas nominales y sus nicleos con la intencién de agrupar palabras
y obtener secuencias con un mayor significado (como “car batteries”, “hard
time” o “human eye”). Garcia Cumbreras et al. (2006) emplean también
los niucleos sintécticos como caracteristicas de aprendizaje. En estos dos
trabajos no hay datos especificos sobre el rendimiento ofrecido por este tipo
de informacion.
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3.3.4. Caracteristicas semanticas

Aunque es posible conseguir buenos resultados usando n-gramas, carac-
teristicas 1éxicas y sintécticas, numerosas aplicaciones han demostrado que
el uso de caracteristicas semanticas mejora la representacién de los ejemplos
de entrada. Por ejemplo, las preguntas “;Cudl es el animal mas rapido del
mundo?” y “;Cudl es el deportista més rdpido del mundo?” tendrian un
grado de similitud muy alto si las representaramos tinicamente empleando
n-gramas, ya que la mayoria de los términos entre una y otra se solapan.
Mas aun, si emplearamos un etiquetador morfolégico o analizaramos el arbol
sintdctico, el grado de similitud entre ambas preguntas serfa pleno. Sin
embargo, el tipo de respuesta esperado por cada pregunta es totalmente
diferente, siendo un animal en el primer caso y una persona en el segundo.
Por contra, una pregunta como “;Qué actor gand el Oscar en 194577
presentaria escasa similitud con la segunda pregunta anterior pese a que su
respuesta esperada es también persona. En estas circunstancias, ser capaz
de diferenciar los significados de algunos de los términos de la pregunta,
como “animal” y “deportista”’, o la equivalencia de otros como “deportista”
y “actor”, es fundamental para una correcta clasificacién. Es en este punto
donde resultan de utilidad las herramientas y recursos seménticos.

Las caracteristicas seméanticas son las mas empleadas y las que mejor
resultado han proporcionado en los estudios realizados en el campo de la
CP. Trabajos como los de Li y Roth (2002, 2005) han sido fundamentales
para que muchos de los desarrollos posteriores se hayan centrado en la
incorporacion de este tipo de caracteristicas a los sistemas. En estos trabajos
se demuestra que la informacién seméntica puede mejorar notablemente la
tarea de clasificacién.

Uno de los recursos empleados en estos trabajos son las listas de palabras
semanticamente relacionadas y agrupadas por clases (Kocik, 2004; Li y Roth,
2002, 2005). Estas listas creadas de forma manual relacionan cada clase de
la taxonomia de preguntas con un conjunto de palabras relacionadas. Por
ejemplo, la clase food se asocia con palabras como “apple”, “beer”, “butter”,
“cereal” o “cook”. Puede verse un extracto de estas listas en la figura 3.7.
La presencia de estas palabras en la pregunta es tomada como indicio de
que la pregunta pertenece a la clase en cuya lista fueron incluidas. Li y Roth
(2005) definen un método para obtener estas listas de forma automaética
basado en su similitud de distribucién (Pantel y Lin, 2002a), obteniendo
resultados ligeramente inferiores a los obtenidos con las listas manuales.
Otro tipo de listas de palabras manuales que son habituales en CP son las
listas de pronombres interrogativos (Metzler y Croft, 2005), empleados como
informacién a priori para que el clasificador adopte distintas estrategias
dependiendo del interrogativo que se dé en la pregunta. Greenwood (2005)
emplea una lista de “palabras buenas” que hacen que determinados términos
de la pregunta sean tenidos mas en consideracién por el clasificador que
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animal | mountain | food
animal | highest alcoholic
animals | hill apple
Bear hills apples
bear ledge ate
bears ledges beer
beast mesa berry
beasts mesas berries
bird mountains | breakfast
birds peak brew
breed peaks butter

Figura 3.7: Primeros 10 términos de la lista de palabras relacionadas para tres de las
clases seméanticas de Li y Roth: animal, mountain y food.

otros, premiando aquellas palabras que indican claramente sobre qué se nos
estd preguntando (como “ciudad”, “ano” o “presidente”).

Otro tipo de informaciéon semantica utilizada habitualmente es el
reconocimiento de entidades (named entity recognition). Los reconocedores
de entidades permiten localizar en el texto nombres de personas, organiza-
ciones, lugares, expresiones temporales, cantidades, etc. y sustituirlas por
una etiqueta semantica. Por ejemplo, en las preguntas “;Dodnde esta Paris?”
y “;Dénde esta Sevilla?”, detectar correctamente que los dos nombres
de ciudad son entidades nos permitiria sustituir “Paris” y “Sevilla” por
la etiqueta LUGAR y alcanzar una representacion comun para ambas
(“;Dénde estda LUGAR?”). Este tipo de sustituciones permite homogeneizar
la representacién de las preguntas, aumentando la similitud entre ellas y
facilitando asi la tarea de clasificaciéon. Hacioglu y Ward (2003) mejoran
la representacion béasica mediante n-gramas utilizando un reconocedor de 7
tipos de entidades posibles (IdentiFinder), aunque empeoran sus resultados
cuando intentan utilizar una versién mas refinada del reconocedor sobre 29
tipos posibles. Achacan los resultados al peor rendimiento del etiquetador
refinado. Brown (2004) llega a la misma conclusién que el trabajo anterior,
mejorando la representacion BOW empleando las entidades detectadas por
IdentiFinder. En (Suzuki et al., 2003b) también obtienen ligeras mejoras
sobre el modelo de n-gramas. Pinchak y Lin (2006) utiliza el etiquetador
de entidades ANNIE (Maynard et al., 2002) para compararlo con una
aproximacioén propia basada en el algoritmo de clustering by comitee (Pantel
y Lin, 2002b) obteniendo mejores resultados con este ultimo, aunque no
compara la mejora obtenida con respecto a la representacién con n-gramas.
Li y Roth (2002, 2005) obtienen también una mejora significativa con
respecto al modelo basado en BOW al emplear entidades. En el caso de
Metzler y Croft (2005) el reconocimiento de entidades parece empeorar los
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resultados del sistema. Lo justifican argumentando que las entidades que
aparecen en la pregunta habitualmente no se corresponden con la clase
semantica de la pregunta (que aparezca una entidad de tipo persona en
la pregunta no implica que se nos esté preguntando por una persona).
Estos resultados revelan un uso inadecuado de las entidades en el vector de
caracteristicas, ya que el resto de aproximaciones si que consiguen mejorar
el sistema béasico. Otros sistemas que han empleado reconocimiento de
entidades son los de Nguyen et al. (2008), Garcia Cumbreras et al. (2006) y
Blunsom et al. (2006), aunque no ofrecen resultados de las posibles mejoras
de rendimiento proporcionadas por esta herramienta.

Las bases de datos 1éxicas como WordNet y EuroWordnet han sido utili-
zadas con asiduidad como recurso lingiiistico en numerosas aproximaciones.
Estas bases de datos agrupan las palabras en conjuntos denominados synsets,
donde se almacenan las distintas relaciones semanticas que se dan entre
palabras. Ejemplos de este tipo de relaciones son la sinonimia, hiperonimia,
meronimia y homonimia. La relacién mas utilizada es la de hiperonimia, que
permite utilizar un término general para referirse a la realidad nombrada por
un término mas particular. Por ejemplo, persona seria hiperénimo de actor
y escritor. El uso de hiperénimos permite, al igual que hacia el etiquetado
de entidades, homogeneizar la representacion de las preguntas. Entre las
aproximaciones que usan este tipo de caracteristica de aprendizaje tenemos
las de Krishnan et al. (2005), Li et al. (2005), Garcia Cumbreras et al. (2006)
y Kocik (2004). Metzler y Croft (2005) emplean WordNet para extraer los
hiperénimos de los niicleos de los sintagmas detectados en la fase de andlisis
sintdctico. Schlobach et al. (2004) ademéas de WordNet utilizan dos sistemas
de informacién de nombres geograficos para mejorar la deteccién de tipos
y la obtencién de respuestas para preguntas sobre lugares: GEOnet Names
Server'® y Geographic Names Information System.!” Blunsom et al. (2006)
emplean ademds de WordNet un diccionario geogréfico (gazeteer). Suzuki
et al. (2003b) usan GoiTaikei, una versién japonesa de WordNet. Day et al.
(2007) emplean un diccionario de sinénimos en chino (TongYiCi CiLin) y la
base de conocimiento HowNet 2000 (Wai y Yongsheng, 2002) para derivar
caracteristicas semanticas para el aprendizaje.

Otra caracteristica de aprendizaje empleada en diversas aproximaciones
es el foco de la pregunta (question focus). Moldovan et al. (1999) introducen
la idea de foco de la pregunta para la tarea de BR, describiéndolo como
una palabra o secuencia de palabras que definen la pregunta y eliminan su
ambigiiedad. Por ejemplo, en la pregunta “;Cudl es la ciudad méas grande de
Alemania?” el foco serfa “la ciudad mds grande”. Skowron y Araki (2004a)
emplean heuristicas para localizar el foco de la pregunta para su uso como
caracteristica de aprendizaje. Garcia Cumbreras et al. (2006) y Kocik (2004)

http://gnswww.nima.mil/geonames/GNS/index. jsp.
"http://geonames.usgs.gov/stategaz/index.html.
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también emplean el foco como informacién adicional para enriquecer la
representacion de la pregunta. Blunsom et al. (2006) detectan también el foco
usando para ello el analizador sintdctico C&C CCG (Clark y Curran, 2004)
con un modelo especialmente creado para analizar preguntas. Un concepto
similar al foco de la pregunta es el empleado por Krishnan et al. (2005)
y Day et al. (2007), donde definen la idea de informer span. Estos son
subsecuencias cortas de palabras (de una a tres) de la pregunta que son
indicativas de la clase de la pregunta. Por ejemplo, en la pregunta “; Cuanto
pesa un elefante adulto?” el término “pesa” seria el informer span. Realizan
dos experimentos diferentes para demostrar la utilidad de esta caracteristica
para el aprendizaje: el primero etiquetando manualmente estos elementos
y el segundo detectdandolos automaticamente mediante heuristicas. Los
resultados obtenidos revelan una importante mejora en el rendimiento del
sistema al incluir este tipo de informacién.

3.4. Algoritmos de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje permite al sistema predecir la clase corres-
pondiente a una nueva pregunta dada a partir del modelo aprendido de
un corpus de entrenamiento. Son numerosos los algoritmos empleados en
los sistemas de CP basados en corpus. En esta seccién vamos a revisar los
mas utilizados en esta drea: mdquinas de vectores de soporte, modelos de
lenguaje, mdzxima entropia, drboles de decision, arquitectura SNoW, k-nearest
neighbors y naive Bayes.

3.4.1. Maquinas de vectores de soporte

Las mdquinas de vectores de soporte o support vector machines (SVM)
han adquirido gran popularidad en los 1ltimos tiempos entre la comunidad
dedicada al aprendizaje automaético, siendo utilizadas en numerosas apli-
caciones de PLN (Cortes y Vapnik, 1995; Vapnik, 1995). Tomando como
entrada dos conjuntos de muestras'® en un espacio de n dimensiones, el
objetivo de este algoritmo es encontrar un hiperplano éptimo (frontera) que
maximiza el margen entre los dos conjuntos de datos. Para ello se extraen
los ejemplos mas cercanos a la frontera, a los que se conoce como vectores
de soporte o support vectors. El hiperplano éptimo es aquel que maximiza
el margen o distancia entre la frontera y dichos vectores de soporte. En
general, cuanto mayor sea el margen de separaciéon menor serd el error de
generalizacion del clasificador.

Cada ejemplo se representa como un vector de dimensién n (una lista de
n numeros), siendo el objetivo separar dichos ejemplos con un hiperplano

18E] algoritmo bésico de SVM permite discriminar entre muestras pertenecientes a dos
clases posibles. Es lo que se conoce como clasificador binario.
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de dimensién n — 1. Es lo que se conoce como clasificador lineal. Mas
formalmente, el corpus de entrenamiento se representa como un conjunto
de pares instancia-clase (x;,y;) tal que i = 1...m, siendo m el nimero de
muestras, x; € R"™ el vector de caracteristicas y y; € {1,—1}" la etiqueta
que indica si la muestra x; pertenece o no a la clase y;. SVM obtiene la
solucion al siguiente problema de optimizacion:

1, o Ui
o1 o A
g};gQIWH +CY ¢

=1

siendo

yi((w,x;) +b) >1-¢
& >0

donde la funcién (w,x;) + b representa el hiperplano buscado, C' es un
pardmetro de compromiso entre el error cometido & y el margen, y w es
un vector de pesos.'” Las variables & fueron introducidas para abordar
problemas que no fueran linealmente separables, permitiendo cierto error
de clasificacién.

SVM fue disenado originalmente para resolver problemas de clasificacion
binaria. Para abordar el problema de la clasificacién en k clases (como es el
caso de la CP) hay que transformar el problema de la clasificacién multiclase
en multiples problemas de clasificacién binaria (Allwein et al., 2001). Hay
dos aproximaciones bésicas en este sentido: uno contra todos (one-against-
all), donde se entrenan k clasificadores y cada uno separa una clase del
resto, y uno contra uno (one-against-one), donde se han de entrenar k(kgl)
clasificadores y cada uno discrimina entre dos de las clases. Es importante
notar que la estrategia uno contra uno, al trabajar con menos muestras,
tiene mayor libertad para encontrar una frontera que separe ambas clases.
Respecto al coste de entrenamiento, es preferible el uso de uno contra todos
puesto que sélo ha de entrenar k clasificadores.

Pese a que en su forma més basica SVM induce separadores lineales, si el
conjunto no es linealmente separable puede extenderse el algoritmo mediante
una transformacién no lineal ¢(x) a un nuevo espacio de caracteristicas. La
funcién ¢ permite transformar el espacio de caracteristicas de entrada (input
space) en un espacio de trabajo de mayor dimensionalidad (transformed
feature space) donde intentar encontrar de nuevo el hiperplano éptimo. De
esta forma se realiza una clasificacion lineal en el nuevo espacio, que es
equivalente a una clasificacién no-lineal en el espacio original.

Las funciones nicleo (kernel functions, funciones kernel o simple-
mente kernels) son un tipo especial de funcién que permiten hacer la

19E]1 producto escalar de dos vectores a = {a1,az,...,an} yb = {b1,ba,...,b,} se define
como (a,b) =>"  aib;i = a1b1 + a2b2+ ...+ anbn
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Lineal
k(xi, %) = (xi, X))
Polinémico
k(xi,%;) = (y{xi,x;) +7)%7 >0
Gaussiano o radial basis function (RBF)
k(xi,x;) = exp(—y[xi — x;/?),7 > 0
Sigmoide

k(xi,x;) = tanh(y(x;, x;) + 1)

Figura 3.8: Cuatro kernels habituales en tareas de clasificacién. v, r y d son los
parametros de los kernels.

transformacion del espacio de caracteristicas de forma implicita durante
el entrenamiento, sin necesidad de calcular explicitamente la funcién ¢
(Scholkopf y Smola, 2001; Shawe-Taylor y Cristianini, 2004). Es lo que
se conoce como kernel trick. Una vez que el hiperplano se ha creado, la
funcién kernel se emplea para transformar los nuevos ejemplos al espacio de
caracteristicas para la clasificacién. Formalmente, un kernel & es una funcién
simétrica k(x;,x;) = (4(x;), ¢(x;)) = k(x;,%;) que puede ser interpretada
como una medida de similitud entre dos vectores de caracteristicas x; y x;.
En la figura 3.8 se pueden ver algunos de los kernels basicos mas utilizados
en tareas de clasificacién. La seleccion del kernel apropiado es importante ya
que es éste el que define el espacio de trabajo transformado donde se llevara a
cabo el entrenamiento y la clasificacion. En el capitulo 5 retomaremos con
més detalle el estudio de los kernels y su utilizacion con SVM.

SVM ha sido aplicado con éxito a numeroros problemas de PLN,
demostrando su buen funcionamiento en espacios de alta dimensionalidad,
como el andlisis sintdctico superficial (Kudo y Matsumoto, 2001) o la
clasificacién de documentos (Joachims, 1998; Rennie y Rifkin, 2001; Taira
y Haruno, 1999). En esta iltima tarea, los resultados dados por Dumais
et al. (1998) muestran el buen rendimiento de SVM con respecto a otros
algoritmos, consolidando su reputacion en las tareas de clasificacién. Este
algoritmo se ha convertido hoy en dia en el mas utilizado para la CP. Existen
diversas implementaciones disponibles para la comunidad cientifica entre las
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que podemos destacar SvmFu,?’ LIBSVM (Chang y Lin, 2001), SVMLight
(Joachims, 1999) y Weka (Witten y Frank, 2005).

Hay numerosos sistemas de CP que han usado SVM en su forma
m&s basica mediante el empleo del kernel lineal. Entre los sistemas que
emplean esta aproximacién podemos destacar los de Hacioglu y Ward (2003),
Krishnan et al. (2005), Skowron y Araki (2004a), Nguyen et al. (2008), Day
et al. (2007), Solorio et al. (2004), Bisbal et al. (2005b), Bisbal et al. (2005a)
y Tomas et al. (2005).

En los dltimos tiempos la tendencia seguida en CP ha sido experimentar
con diferentes kernels para mejorar los resultados obtenidos con el kernel
lineal. Li et al. (2005) emplean los cuatro kernels disponibles en la implemen-
tacién de LIBSVM y los comparan entre si: kernel lineal, polinémico, RBF
y sigmoideo. El kernel RBF se emplea también en el trabajo desarrollado
por Metzler y Croft (2005).

Otro kernel muy extendido en CP es el tree kernel (Collins y Duffy,
2001). Este kernel permite medir la similitud de dos arboles contando el
nimero de ramas comunes. Zhang y Lee (2003) emplean este kernel para
incorporar la informacién del arbol de analisis sintactico de las preguntas al
proceso de clasificacién. Otra propuesta de este tipo es la desarrollada por
Moschitti et al. (2007), donde definen una nueva estructura en forma de érbol
basada en informacién sintactica y semantica supericial codificada mediante
estructuras predicativas (Predicate- Argument Structures). Su kernel permite
explotar el poder de representacion de dichas estructuras mediante un
clasificador SVM. Pan et al. (2008) definen un tree kernel semantico que
aprovecha distintas fuentes de informacién (relaciones de WordNet, listas
manuales de palabras relacionadas y entidades) para incorporar informacién
sobre la similitud semantica entre preguntas.

En el trabajo de Suzuki et al. (2003b) se define un kernel denominado
Hierarchical Directed Acyclic Graph (HDAG) (Suzuki et al., 2003a). Este
kernel estda diseniado para manejar con facilidad estructuras lingiiisticas
en el texto, como los sintagmas y sus relaciones, empleandolas como
caracteristicas de aprendizaje sin necesidad de convertir dichas estructuras
a un vector de caracteristicas de forma explicita.

3.4.2. Modelos de lenguaje

La idea bésica tras los modelos de lenguaje (statistical language models)
es que cada fragmento de texto puede ser visto como si fuera generado a
partir de un modelo (Jelinek, 1997). Si tenemos dos fragmentos de texto,
podemos definir el grado de relevancia entre ellos como la probabilidad
de que sean generados por el mismo modelo de lenguaje. Aunque fueron
originalmente desarrollado para la tarea de reconocimiento del habla, esta

Onttp://five-percent-nation.mit.edu/SvmFu/.
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técnica de aprendizaje ha sido ampliamente utilizada en RI (Ponte y Croft,
1998; Song y Croft, 1999). En esta tarea se construye un modelo de lenguaje
para cada documento de forma que, dada una consulta, se pueda decidir
cuando un documento es relevante basandose en la probabilidad de que su
modelo de lenguaje genere dicha consulta.

Suponiendo que la consulta () se compone de m términos wi, wa, . . . , Wy,
y que podemos calcular la probabilidad de que ) se genere a partir del
documento D como

P(Q|D) = P(w1|D) * P(wa|D,w1) * ... % P(wy|D,wy,wa, ..., wpn_1)-

Para construir el modelo de lenguaje de un documento necesitamos
estimar las probabilidades de estos términos. Habitualmente se asumen
modelos de n-gramas para simplificar la estimacién:

P(’LUZ|D, W1, W2, ... 7wi—1) = P(wz|D, wi_(n_l), wi_(n_z), ce ,wi_l),

donde la probabilidad de que w; ocurra en el documento D depen-
derd tinicamente de los n — 1 términos previos (Manning y Schiitze, 1999).

Estimar la probabilidad de los n-gramas puede ser dificil en un documen-
to, ya que los sintagmas u oraciones pueden tener una longitud arbitraria y
algunas secuencias de n-gramas no son observadas durante el entrenamiento
del modelo de lenguaje. Es lo que se conoce como el problema de la dispersion
de datos o data sparseness. Para evitar este problema, se usan habitualmente
técnicas de suavizado. Algunos de los métodos de suavizado empleados
habitualmente son Good- Turing, Jelinek—Mercer, Dirichlet Priors y Absolute
Discounting (Zhai y Lafferty, 2004).

Los modelos de lenguaje se han aplicado también a la tarea de
CP de manera similar a como se han utilizado en la tarea de RI. En
primer lugar se construye un modelo de lenguaje para las preguntas de
entrenamiento pertenecientes a cada clase c¢. Cuando llega una nueva
pregunta ¢, se calcula la probabilidad P(q|c) para cada clase ¢ y se elige
la que obtenga mayor probabilidad. Una importante ventaja de este marco
de trabajo es su capacidad para modelar no sélo documentos sino también
consultas a través de modelos de lenguaje estadisticos. Esto hace posible
establecer los parametros de recuperacién de forma automatica y mejorar el
funcionamiento de la recuperaciéon mediante el uso de métodos de estimacién
estadisticos. Algunas de las herramientas existentes para el modelado de
lenguaje son SRILM (Stolcke, 2002), CMU-Cambridge Statistical Language
Modeling Toolkit (Clarkson y Rosenfeld, 1997) y Lemur Toolkit.?!

Entre los sistemas de CP que emplean esta aproximacién encontramos
el de Li (2002). En este trabajo se emplea la aproximacién basada en

2http: //www.lemurproject.org.

68


http://www.lemurproject.org

3.4. Algoritmos de aprendizaje

modelos de lenguaje para complementar una aproximacién basada en reglas
manuales, obteniendo mejores resultados que el sistema puramente basado
en reglas. Otra aproximacién es la seguida por Jeon et al. (2005) para clasi-
ficar preguntas empleando diferentes medidas de similitud entre respuestas
utilizadas en el campo de la RI. Computan la similitud mediante tf-idf y
modelos de lenguaje, obteniendo mejores resultados con estos ultimos. En
el trabajo de Murdock y Croft (2002) desarrollan una aproximacién especial
empleando modelos de lenguaje, entre otras técnicas, para distinguir entre
preguntas sobre hechos (“;Cuénto se tarda en conseguir el pasaporte?”) y
preguntas sobre procedimientos (“;Cémo puedo conseguir el pasaporte?”).
Pinto et al. (2002) desarrollan un sistema completo de BR especializado en
extraer informacién contenida en tablas de paginas Web, creando modelos de
lenguaje para cada uno de los tipos de pregunta. Otra aproximacion basada
en modelos de lenguaje es la desarrollada por Brown (2004), obteniendo
mejores resultados que SVM para los experimentos que plantea. Otro trabajo
que emplea esta técnica es el desarrollado por Tomds y Vicedo (2007a). En
esta ocasion los modelos de lenguaje son empleados para afrontar la tarea de
clasificar preguntas sobre multiples taxonomias, tal y como se describié en
la seccién 2.6.2.

3.4.3. Maxima entropia

El modelado con mdzima entropia (ME) permite integrar informacién
de diversas fuentes heterogéneas para tareas de clasificaciéon (Berger et al.,
1996). Un clasificador basado en ME consta de un conjunto de parametros
o coeficientes obtenidos por un proceso de optimizacion. Cada coeficiente se
asocia a una caracteristica observada en el conjunto de entrenamiento. El
principal propésito es obtener la distribucién de probabilidad que maximiza
la entropia, asumiendo la méxima ignorancia sin tener en cuenta nada maés
alla del corpus de entrenamiento.

Suponiendo un conjunto de contextos X y un conjunto de clases C', la
funcion ¢l : X — C elige la clase ¢ con mayor probabilidad condicional en el
contexto x : cl(x) = arg max p(c|z). Cada atributo se calcula mediante una

C

funcién asociada a una clase particular ¢’ que tiene la forma

1 sid =cy cp(x) = cierto
flz,0) = { 0 en caso contrario

donde c¢p(x) es una caracteristica observable en el contexto. La probabi-
lidad condicional p(c|x) se define como

1 K
ple|z) = afi@e)
=1

Z(x)
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donde «; es el peso del atributo ¢, K el nimero de atributos definidos y
Z(x) una constante para asegurar que la suma de todas las probabilidades
condicionales para este contexto es igual a 1.

Los primeros trabajos con este modelo se desarrollaron en el area del
reconocimiento del habla, aunque posteriormente se ha extendido su uso
a otras tareas de PLN como el analisis morfolégico, el etiquetado morfo-
sintactico, la desambiguacién de sintagmas preposicionales, la segmentacion
de oraciones, el analisis sintactico superficial y general, la clasificacién de
documentos y la traduccién automética. Ratnaparkhi (1998) proporciona
una buena introducciéon a los métodos de ME y una revisiéon de las
diversas aplicaciones existentes. Entre las implementaciones realizadas de
ME tenemos la proporcionada en el paquete de software Weka.

La tarea de CP no es una excepcion, existiendo diversas aproximaciones
que han utilizado este algoritmo. Un ejemplo es el trabajo desarrollado por
Bisbal et al. (2005a), en el que emplean una implementacién propia del
algoritmo MazEnt (Suarez y Palomar, 2002) utilizando como procedimiento
de estimacion de coeficientes GIS (Generalized Iterative Scaling) sin aplicar
suavizado ni seleccién de atributos. Ittycheriah et al. (2000, 2001) usan ME
para un sistema completo de BR, empleando una mezcla de caracteristicas
de aprendizaje sintacticas y seménticas. Blunsom et al. (2006) obtienen muy
buenos resultados con este clasificador, aprendiendo a partir de informacién
léxica y sintactica obtenida de un analizador sintactico especialmente
entrenado para etiquetar preguntas. El trabajo de Kocik (2004) muestra
un estudio completo y comparativo entre naive Bayes y ME, mostrando las
ventajas de este ultimo.

3.4.4. Arboles de decisién

Los métodos de aprendizaje supervisado basados en drboles de decision
son uno de los métodos més populares dentro del area de la IA para tratar
el problema de la clasificacién (Quinlan, 1986). Estos algoritmos permiten
la extraccion y representacion de reglas de clasificacién obtenidas a partir
de un conjunto de ejemplos. Estos arboles pueden ser representados como
un conjunto de reglas de tipo si-emtonces para hacerlas mas facilmente
legibles por humanos. En cada nodo del arbol se realiza la evaluaciéon de
alguna de las caracteristicas de la instancia, y cada rama descendiente de
ese nodo se corresponde a uno de los posibles valores para esa caracteristica.
Una nueva instancia se clasifica comenzando desde el nodo raiz del arbol,
evaluando la caracteristica especificada por ese nodo y descendiendo por la
rama correspondiente al valor de la caracteristica presente en la instancia
dada. Este proceso se repite para el nuevo nodo alcanzado hasta llegar a las
hojas, donde finalmente se proporciona la clase asignada a la instancia.

Entre los algoritmos més conocidos pertenecientes a esta familia tenemos
ID3, C4.5 (una extensién de ID3) y C5.0 (una versién extendida de C4.5

70



3.4. Algoritmos de aprendizaje

de cardcter comercial). En cuanto a implementaciones, en Weka podemos
encontrar los algoritmos ID3 y C4.5. También esta libremente disponible la
propia implementacién realizada por Quinlan del algoritmo C4.5.2

El uso de los arboles de decisién se ha extendido por diversas disciplinas
como la estadistica, la ingenieria (reconocimiento de formas), la teoria de
la decisién (programacién de tablas de decisién) y el procesamiento de la
sefial. Su aplicacién a problemas de PLN se ha extendido a practicamente
todos los niveles de tratamiento del lenguaje, incluyendo el analisis sintactico
(Magerman, 1995), la desambiguacién semdantica (Pedersen, 2001) y la
clasificaciéon de documentos (Yang, 1999).

En la tarea de CP también se han aplicado estos algoritmos principal-
mente en su variante C4.5. Es una creencia bastante extendida que para
aplicaciones de clasificacién de textos, los métodos de aprendizaje basados
en arboles de decision no resultan apropiados, ya que se basan en probar
un pequenio conjunto de caracteristicas unicamente (se evalia una tnica
caracteristica en cada nodo del arbol). Cheung et al. (2004) usan este
algoritmo para generar arboles de decisién, obteniendo mejores resultados
con esta aproximacién que con el algoritmo naive Bayes. Sundblad (2007)
y Zhang y Lee (2003) utilizan también este algoritmo para compararlo con
otros como SVM, obteniendo peores resultados que éste.

3.4.5. Arquitectura SNoW

La arquitectura de aprendizaje SNoW (Sparse Network of Winnows)
consiste en una red de baja conectividad de separadores lineales sobre un
espacio de caracteristicas predefinido o aprendido de forma incremental
(online) (Carlson et al., 1999). SNoW es una arquitectura de aprendizaje
multiclase, donde cada una de las clases se representa como un 1nico
nodo objetivo, aprendido como una funcion lineal sobre el espacio de
caracteristicas de aprendizaje o como una combinacién de varias de ellas. La
arquitectura tiene forma de red neuronal donde diferentes algoritmos como
winnow, perceptron o naive Bayes, de los que hereda sus capacidades de
generalizacion, se pueden integrar en los nodos.

La variante més utilizada es aquella que emplea un nodo con el algoritmo
de winnow para cada clase, donde cada uno de estos nodos aprende a
discriminar entre una clase particular y el resto (Marquez, 2001). Winnow
es un algoritmo incremental para problemas de clasificacién binarios que
aprende un conjunto de pesos para las caracteristicas del espacio de entrada,
indicando el grado de importancia de éstos. Para clasificar un nuevo ejemplo,
el algoritmo realiza una combinacion lineal del conjunto de caracteristicas
(tipicamente una suma ponderada de los pesos asociados a las caracteristicas
que aparecen en el ejemplo a clasificar), asignando la clase positiva si el

nttp://wuw.rulequest.com/Personal/c4.5r8.tar. gz.
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resultado supera un determinado umbral de confianza o la clase negativa en
caso contrario.

Cuando SNoW clasifica una nueva entrada se comporta de manera
similar a una red neuronal, tomando las activaciones de las caracteristicas
de entrada y determinando como clase de salida aquella que corresponde
al nodo de mayor activacién. Las caracteristicas de entrada pueden tomar
valores binarios, indicando que la caracteristica estd activa, o valores
reales reflejando su importancia. Los nodos objetivo estan enlazados a las
caracteristicas de entrada que son relevantes para su clase a través de arcos
ponderados. Esta relevancia y su peso se establecen dindmicamente durante
el aprendizaje por la propia arquitectura SNoW.

Sea A; = i1,...,%, el conjunto de caracteristicas que estan activas en
un ejemplo y que estan enlazadas con el nodo objetivo ¢, el nodo esté activo
si y sdlo si

ji: Uﬁ > 0,

1€AL

donde w! es el peso del arco que conecta la i-ésima caracteristica al nodo
objetivo t, siendo 6; su umbral. Las decisiones tomadas por SNoW pueden
ser tanto binarias, indicando cudl de las clases se predice para un ejemplo
dado, como continuas, indicando un grado de confianza en la prediccién.

SNoW ha demostrado su buen funcionamiento en dominios de elevada
dimensionalidad dentro del PLN, como la clasificacién de documentos
(Zhang, 2000), la correccién ortogréfica sensible al contexto (Golding y
Roth, 1999), el procesamiento visual (Yang et al., 2000) y la clasificacién
de opiniones (Nigam y Hurst, 2004) y de sentimientos (Cui et al., 2006). La
implementacién de la arquitectura SNoW estd libremente disponible para
fines investigadores.??

La CP es otra de las dreas donde este algoritmo ha conseguido popu-
laridad en los dltimos anos, debido en gran medida al trabajo desarrollado
por Li y Roth (2002). En este trabajo emplean la arquitectura SNoW para
desarrollar un clasificador jerarquico capaz de etiquetar preguntas sobre
una taxonomia de clases de dos niveles. El trabajo desarrollado por Li y
Roth (2005) es una expansién del trabajo anterior, aumentando el corpus
de experimentacién y ofreciendo un estudio exhaustivo de la aportacion
de diferentes recursos semdanticos a la clasificacién. Zhang y Lee (2003),
siguiendo los experimentos anteriores, ofrecen una comparativa de SNoW
con otros algoritmos: SVM, naive Bayes, k-nearest neighbors y arboles de
decisién. Empleando una aproximacién basada en BOW y n-gramas, obtiene
mejores resultados con SVM y arboles de decisién que con SNoW.

Bhttp://12r.cs.uiuc. edu/~cogcomp/download . php?key=SNOW.
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3.4.6. k-nearest neighbors

El aprendizaje basado en ejemplos o memory-based learning®* es un
tipo de aprendizaje supervisado, basado en la hipétesis de que las tareas
cognitivas se llevan a cabo contrastando la similitud entre las situaciones
nuevas y las situaciones pasadas almacenadas. En el proceso de aprendizaje
se memorizan todos los ejemplos en su forma original, sin necesidad de
intentar generalizar ninguna regla ni representacion mas concisa. En el
proceso de clasificacién de nuevas instancias se obtiene de la memoria de
ejemplos el conjunto de ellos més parecido al que se estd intentando clasificar,
asignandole la categoria mayoritaria encontrada.

El método més bésico de aprendizaje basado en ejemplos es k-nearest
neighbors (k-NN). Este algoritmo es una conocida aproximacién estadistica
que ha sido estudiada de forma amplia en reconocimiento de formas durante
més de cuatro décadas (Dasarathy, 1990) y que ha sido aplicado a tareas
como la clasificacién de textos desde sus origenes (Sebastiani, 2002).

El algoritmo k-NN es sencillo: dada una instancia a clasificar, el sistema
encuentra los k vecinos mas cercanos entre las instancias de entrenamiento,
usando las categorias de estos k vecinos para dar peso a las categorias
candidatas. El valor de similitud de cada instancia vecina a la nueva instancia
a clasificar se asigna como peso a la categoria de dicha instancia vecina. Si
varios de los k vecinos mas cercanos comparten categoria, entonces los pesos
de esta categoria se acumulan y el peso resultante se emplea como el valor de
probabilidad de esa categoria con respecto a la nueva instancia. Ordenando
las puntuaciones de las categorias candidatas se obtiene una lista ordenada
para cada nueva instancia. Estableciendo un umbral sobre estos marcadores
se obtienen asignaciones binarias. La regla de decision de k-NN se define
como

y(fa Cj) = Z SZm(f,CZ;)y(CZ;7CJ) _bJ7
dek—NN

donde y(d:, ¢;) € {0, 1} es la clasificacién para la instancia d; con respecto
a la categorfa ¢; (1=si y 0=no), sim(Z, d;) es la similitud entre la nueva
instancia Z y la instancia de entrenamiento cz;-, y b; es el umbral especifico
para las decisiones binarias. Existen diversas funciones para medir la
similitud entre dos instancias, siendo la medida del coseno entre los vectores
una de las més utilizadas (Yang y Liu, 1999). Entre las implementaciones
que existen de este algoritmo tenemos el programa TiMBL ( Tilburg Memory-
based Learning Environment) (Daelemans et al., 2007) y el paquete Weka.

24Esta familia de algoritmos recibe otras denominaciones en diferentes &reas de la TA
como lazy learning, instance-based learning, similarity-based learning, case-based learning
o exemplar-based learning.
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Aparte de la ya citada tarea de clasificacién de textos, el uso de este
algoritmo se extiende a otras muchas aplicaciones de PLN, como el analisis
sintdctico superficial y general (Argamon et al., 1998) y la desambiguacién
seméantica (Ng y Lee, 1996).

En CP también se ha empleado este algoritmo, principalmente para
realizar comparativas con otras aproximaciones. Es el caso de los trabajos
realizados por Zhang y Lee (2003), Bisbal et al. (2005a) y Sundblad (2007).
En estos experimentos demuestra un rendimiento inferior a otros algoritmos
como SVM.

3.4.7. Naive Bayes

Nuaive Bayes (NB) es un clasificador estocédstico usado de forma habitual
en aprendizaje automatico (Mitchell, 1997). Este algoritmo fue descrito
originalmente por Duda y Hart (1973). La idea bésica en las aproximaciones
basadas en NB es usar las distribuciones conjuntas de las palabras y
categorias para estimar las probabilidades de las categorias dada una
instancia.

La parte naive o “ingenua” de NB es la asuncién de independencia
de las palabras, es decir, la probabilidad condicional de una palabra dada
una clase se asume que es independiente de la probabilidad condicional de
otras palabras dada esa clase. Esta asuncién hace la computaciéon de un
clasificador NB mucho maés eficiente que la complejidad exponencial de los
clasificadores bayesianos no-naive, ya que no usa combinaciones de palabras
como predictores.

De manera més formal, sea {1... K} el conjunto de clases posibles y
{xi1,...,zim} el conjunto de valores de las caracteristicas del ejemplo z;,
el algoritmo NB selecciona la clase que maximiza P(k|z;1,...,Tim):

x x

argmax P(k|x;1,...,zim) ~ argmax P(k) H P(x; k),
J

donde P(k) y P(xz;;|K) son probabilidades que se estiman a partir del
corpus de aprendizaje mediante las frecuencias relativas.

Este algoritmo ha sido usado ampliamente por la comunidad de PLN.
A pesar de su simplicidad ha obtenido resultados destacables en numerosas
tareas, entre las que podemos citar el etiquetado morfosintactico (Peshkin
et al., 2003), la desambiguacién seméntica (Escudero et al., 2000) y la
clasificacion de textos (Mccallum y Nigam, 1998).

Una de las debilidades conocidas de NB es el problema para trabajar
en espacios de gran dimensionalidad, es decir, con un gran numero de
caracteristicas de aprendizaje. Los trabajos que emplean este algoritmo en la
tarea de CP se centran en utilizarlo como algoritmo de referencia (baseline),
empleandolo para su comparacion con otros algoritmos que ofrecen mejor
rendimiento en esta tarea. Kocik (2004) hace una comparativa de NB frente

74



3.4. Algoritmos de aprendizaje

a otra aproximacién basada en ME, tomando el primero como algoritmo
de referencia y demostrando la superioridad de ME. Cheung et al. (2004)
emplean NB como referencia para compararlo con otro algoritmo basado en
arboles de decision, obteniendo mejores resultados con este ultimo. Zhang
y Lee (2003) lo emplean para comparar sus resultados con otros algoritmos

como k-NN, SNoW y SVM, obteniendo nuevamente peores resultados con
NB.

3.4.8. Otros algoritmos

Aunque los algoritmos citados anteriormente son los de uso més comun,
no son los Unicos empleados en los desarrollos dentro del campo de la CP.

Huang et al. (2007) emplean un algoritmo pasivo-agresivo (PA) (Cram-
mer et al., 2006), una familia de algoritmos incrementales para clasificacién
binaria. Este algoritmo trabaja de forma similar a SVM, y puede ser visto
como una variante incremental de éste. El algoritmo PA intenta encontrar un
hiperplano que separe las instancias de entrenamiento en dos. El margen de
un ejemplo es proporcional a la distancia del ejemplo al hiperplano. Cuando
comete errores en la prediccion de los ejemplos, el algoritmo PA utiliza el
margen para modificar el actual clasificador. La ventaja de este algoritmo
con respecto a SVM es que, al ser incremental, actualiza el clasificador tras
ver el siguiente ejemplo y asegura que la actualizacién no empeorard el
rendimiento del sistema. Realiza una comparacion de este algoritmo con
SVM y SNoW, obteniendo mejores resultados con su aproximacién basada
en el algoritmo PA.

Otra aproximaciéon especial es la seguida por Radev et al. (2002)
induciendo reglas de decisién usando una versiéon extendida de RIPPER
(Cohen, 1996) y combinandolas con reglas manuales. Emplean esta técnica
para desarrollar un sistema completo de BR en la Web.

Prager et al. (2002) emplean un algoritmo propio que trata de determinar
la clase semantica del foco de la pregunta, basado en la coocurrencia del
foco en cada clase. Cada clase recibe un peso que es comparado con el peso
esperado para esa clase. Cuanto més se desvia positivamente este peso de
su valor esperado, mayor es el grado de asociacion positiva entre el foco y
la clase, y mayor también su consideraciéon como clase candidata.

Por dltimo, Greenwood (2005) realiza una aproximacién basada en RI.
Usa un motor de RI para indexar un gran conjunto de preguntas de ejemplo
previamente etiquetadas con la clase seméantica correcta. Dada una nueva
pregunta, que en este caso haria la funcién de consulta del sistema de RI,
devuelve la pregunta o preguntas etiquetadas méas similares, que harfan la
funcién de documentos indexados. A la nueva pregunta se le asigna el tipo
o tipos de las preguntas maés similares devueltas por el sistema de RI. Esta
aproximacion a la tarea de CP es, de hecho, una extensién del algoritmo k-
NN. Normalmente, en k-NN los vecinos mas cercanos a una nueva instancia
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se definen en funcion de la distancia euclidea estandar. En la aproximacion
realizada en este trabajo, los vecinos mas cercanos se definen en funcién de
la similitud asignada por el motor de RI.

3.5. Aproximaciones especiales

Vamos a citar en este punto algunos sistemas de CP que han aportado un
enfoque diferente a la tarea o se han centrado en algin aspecto particular
de ésta. Por ejemplo, Moschitti y Harabagiu (2004) buscan una forma de
integrar la tarea de BR con la clasificacion de textos. Para ello desarrollan
un sistema de CP que en lugar de asociar una pregunta con un tipo de
respuesta esperada, asocia a cada pregunta un tipo de documento esperado.
Emplean un conjunto de preguntas de entrenamiento relacionadas con cinco
categorias del corpus Reuters-21578, empleado como referencia habitual para
evaluar sistemas de clasificacién de textos. Esta aproximacién les permite
clasificar la pregunta en estas categorias, filtrando asi todas las respuestas
que ocurran en documentos que no pertenezcan a la categoria detectada.

Pinchak y Bergsma (2007) realizan una aproximacién centrada en
preguntas sobre cantidades. Usando la Web como fuente de informacion
obtienen de forma automaética unidades de medida apropiadas para cada
pregunta. Por ejemplo, para la pregunta “;Cuanto pesa un oso Grizzly?”
detectan que la respuesta esperada debe ir acompanada de términos como
“kilogramos”, “libras” o “toneladas”. La intencién es mejorar el rendimiento
de los sistemas de BR para este tipo de preguntas cuantificables, descartando
como respuestas posibles aquellas cantidades numéricas que no vayan
acompanadas de las unidades de medida esperadas.

Verberne (2006) realiza una aproximacién a BR basada en la estructura
del discurso y centrada en la resolucién de preguntas clarificadoras de tipo
“;Por qué?”. En el médulo de CP definen cuatro clases posibles para este
tipo de preguntas: cause, motivation, circumnstance y purpose. Hacen una
aproximacién basada en caracteristicas sintdcticas para la clasificacion.

Grivolla et al. (2005) presentan un método para predecir de forma
automaética el grado de relevancia que tiene un conjunto de documentos
devueltos por un sistema de RI en respuesta a una consulta. Esta prediccion
se afronta desde el punto de vista de la BR. Para ello desarrollan un sistema,
de CP capaz de discriminar entre preguntas fdciles y dificiles, asignadas
en funcion de la precision media obtenida por el sistema de BR sobre
la coleccion de preguntas. Experimentan con diferentes caracteristicas y
algoritmos de aprendizaje, como SVM y los arboles de decisién.

Tamura et al. (2005) afrontan la tarea de clasificacién de preguntas
formadas por multiples oraciones pero con una unica respuesta. Preguntas
como “El icono para volver al escritorio ha desaparecido. ;Cémo puedo
recuperarlo?” son muy habituales en la Web. Este trabajo presenta un
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componente de extraccién para obtener la oracidon que contiene la pregunta
a partir del conjunto de oraciones dado (“;Cémo puedo recuperarlo?”),
descartando aquellas que no son relevantes a la hora de detectar el tipo
esperado de respuesta (“El icono para volver al escritorio ha desaparecido.”).
Realizan experimentos con preguntas en japonés obtenidas de usuarios reales
de la Web.

Pinchak y Lin (2006) presentan un método no supervisado para construir
dinamicamente un modelo de tipos de respuesta probabilistico para cada
pregunta. De esta forma evitan tener una taxonomia predefinida de clases
de pregunta. Para afrontar la tarea de BR obtienen contextos candidatos
(relaciones de dependencia entre palabras de una oracién) del corpus de
documentos y del corpus de preguntas. Calculan la probabilidad de que los
contextos de la repuesta coincidan con los de la pregunta. En este trabajo,
el sistema de CP se emplea para filtrar los documentos devueltos por el
sistema de RI.

Por dltimo, Garcifa Cumbreras et al. (2006) abordan el tema de la
clasificacién en diferentes idiomas. Clasifican preguntas en espanol con un
sistema de CP entrenado sobre un corpus de preguntas en inglés. Para ello
traducen al inglés las preguntas en espanol usando un traductor automatico y
aplicando luego el sistema de CP en inglés. Prueban diferentes combinaciones
de caracteristicas y sistemas de traduccién en la Web.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se ha hecho un repaso a los distintos componentes que
intervienen en la tarea de CP basada en aprendizaje automatico, ofreciendo
paralelamente una revisién del estado de los sistemas actuales con respecto
a cada uno de estos componentes.

En primer lugar hemos revisado distintas taxonomias empleadas en
los sistemas de CP, clasificindolas en funcién de su tamaro, estructura y
cobertura. Velfamos como la estructura (plana o jerdrquica) de la taxonomia
estaba intimamente ligada con el ntimero de clases posibles. Disenar una
taxonomia jerarquica quedaba justificado por la escalabilidad y organizacion
de las clases que proporciona. Sin embargo, la mejora de rendimiento que
tedricamente pudiera tener desarrollar un clasificador jerarquico sobre estas
taxonomias no se ve justificada en la actualidad desde el punto de vista
empirico. Por otra parte discutiamos dos puntos de vista a la hora de definir
los tipos de preguntas: que fueran lo suficientemente amplios para cubrir
todas las preguntas que se pudieran dar en el dominio, o que fueran los
apropiados para que un determinado sistema de BR fuera capaz de detectar
y extraer respuestas de esos tipos en el texto. El objetivo de este trabajo
de tesis es el desarrollo y evaluacion de sistemas de CP. Estos desarrollos
deben realizarse con independencia de cualquier sistema de BR para que
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la evaluacién no se vea afectada por otros aspectos de esta tarea. Por esta
razén, las taxonomias con las que trabajaremos no estaran limitadas por las
capacidades de los sistemas de BR para responder a determinados tipos de
preguntas, tratando de cubrir el mayor rango posible de consultas que se
puedan dar en el dominio de trabajo.

Después de las taxonomias hemos fijado nuestra atencién en los corpus de
preguntas empleados en esta tarea. Los hemos caracterizado por su tamaifio,
el dominio de aplicacion y el idioma en el que se hayan las preguntas. Veiamos
como las conferencias TREC, CLEF y NTCIR habian influido decisivamente
en el tipo de preguntas a las que se enfrentan los sistemas de BR, y por
consiguiente, los sistemas de CP contenidos en ellos: preguntas factuales en
dominio abierto. Para el buen rendimiento de los sistemas de clasificacién,
estos corpus han de tener el suficiente nlimero de muestras para evitar el
problema de las clases sesgadas y del sobreajuste del clasificador durante el
entrenamiento. En el capitulo 6 vamos a abordar el problema de la CP en
ausencia de corpus. Propondremos un algoritmo minimamente supervisado
para la clasificacion sobre taxonomias refinadas sin necesidad de muestras
de entrenamiento.

Revisando el estado de la cuestién se aprecia que son muchos y muy
diferentes los corpus y taxonomias empleados en la tarea de CP, concluyendo
que no existe un estandar para el entrenamiento y evaluacién de estos
sistemas. No obstante, gracias a sus caracteristicas intrinsecas y a su libre
disponibilidad, el corpus UIUC (descrito en la seccién 3.2) ha sido empleado
en numerosos trabajos investigadores en esta area. FEn el capitulo 5 lo
emplearemos para comparar nuestra aproximacién con otros desarrollos
actuales. Por lo que respecta al idioma, veiamos que la gran mayoria de
estudios realizados se centraban en el idioma inglés, siendo muy escasos los
trabajos realizados y los corpus disponibles en otros idiomas. Més atn, el
tema del multilingiiismo apenas ha sido tratado en estos sistemas. En el
capitulo 4 desarrollaremos nuestros propios corpus de preguntas en distintos
idiomas y dominios para poder entrenar y evaluar adecuadamente nuestro
trabajo.

Después de revisar los corpus hemos hecho un repaso de las diferentes
caracteristicas de aprendizaje que utilizan los sistemas de CP. Muchos
de ellos emplean una representacion inicial mediante n-gramas que luego
complementan con caracteristicas léxicas, sintacticas y semanticas. De entre
todas ellas, la informacion semantica demostraba ser especialmente ttil para
mejorar el rendimiento de los clasificadores. El problema de incorporar
informacién a partir de andlisis lingliistico es la necesidad de recursos
y herramientas para su obtencién. Por ejemplo, incorporar al vector de
caracteristicas de la pregunta informacion sobre la categoria gramatical
de sus términos, palabras sinénimas o las entidades que contiene, implica
tener disponibles etiquetadores morfolégicos, bases de datos léxicas y
reconocedores de entidades. Estas herramientas no siempre son féciles de
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encontrar en todos los idiomas y su uso limita la portabilidad a otros idiomas
y dominios. Otro problema que plantea el uso de algunas herramientas
lingiiisticas es el coste computacional del proceso asociado. A la hora
de entrenar un clasificador, el tiempo requerido para formalizar el vector
de caracteristicas puede no ser importante. Sin embargo, a la hora de
clasificar una nueva pregunta en un sistema de CP/BR en tiempo real, el
compas de espera para el usuario debe ser minimo. Este es otro argumento
a tener en cuenta a la hora de decidir qué tipo de caracteristicas de
aprendizaje se van a emplear en el clasificador. En el capitulo 4 vamos a
plantear un primer desarrollo basado en n-gramas para su aplicacién sobre
diferentes idiomas y dominios. Emplearemos diversos métodos estadisticos
para modificar el espacio de caracteristicas y mejorar el rendimiento del
clasificador. Los capitulos 5 y 6 incidiran en la incorporacién de informacion
seméntica de manera no supervisada o minimamente supervisada para
enriquecer el modelo de n-gramas, evitando en todo momento el uso de
herramientas lingiiisticas que limiten la capacidad de adaptacion del sistema
de clasificacion.

Por dltimo se han descrito los algoritmos de aprendizaje mas comtinmen-
te utilizados en la tarea de CP: SVM, modelos de lenguaje, ME, arboles de
decision, arquitectura SNoW, k-NN y NB. De entre estos algoritmos destaca
SVM por ser el méas utilizado y el que mejor rendimiento ha proporcionado
en diversos estudios comparativos (Bisbal et al., 2005a; Sundblad, 2007;
Zhang y Lee, 2003). La posibilidad de emplear diferentes kernels en SVM ha
centrado la atencion de los ultimos avances realizados en el campo de la CP.
Trabajos como los de Suzuki et al. (2003b), Zhang y Lee (2003), Moschitti et
al. (2007) y Pang y Lee (2008) han demostrado la utilidad de estos kernels en
la clasificacién. En el capitulo 5 vamos a definir nuestro propio kernel para
la incorporacion de informacién seméantica al clasificador SVM de manera
no supervisada.
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Clasificacion de preguntas supervisada
basada en n-gramas

En esta primera aproximacién proponemos un sistema de CP basado
exclusivamente en informacién obtenida directamente del corpus de en-
trenamiento. Para ello emplearemos como caracteristicas de aprendizaje
diferentes combinaciones de n-gramas obtenidas de las preguntas del corpus,
de forma que no sea necesario el uso de herramientas o recursos lingiiisticos
adicionales. Esto nos va a permitir obtener de forma directa un sistema de
CP facilmente adaptable a diferentes idiomas y dominios, ya que tinicamente
depende del corpus sobre el que se entrena. Tal y como comentdbamos en el
capitulo anterior, los corpus de preguntas en idiomas diferentes al inglés son
escasos y de reducido tamano. Para poder evaluar esta primera aproximacion
sobre diferentes idiomas hemos desarrollado un corpus paralelo de preguntas
en inglés, espanol, italiano y catalan. Estas preguntas pertenecen al dominio
abierto. Para evaluar el rendimiento sobre diferentes dominios, hemos
desarrollado un corpus propio de preguntas formuladas por usuarios reales
en un dominio restringido (el dominio turistico).

En este capitulo vamos a experimentar con diferentes combinaciones
de n-gramas para obtener una configuracion que nos proporcione el mejor
rendimiento posible dado los escasos recursos puestos en juego. A fin de
mejorar este sistema basico, hemos empleado distintas técnicas estadisticas
de seleccion de caracteristicas que permiten determinar los atributos de
aprendizaje més relevantes para el entrenamiento del clasificador. Estas
técnicas estdn basadas unicamente en estimaciones estadisticas obtenidas
a partir del corpus de entrenamiento, no afectando a la adaptabilidad del
sistema. Aunque la seleccion de caracteristicas ha sido ampliamente utilizada
en diversas tareas de PLN, no existen estudios previos sobre su aplicacion a
la tarea de CP.

De manera adicional, este capitulo nos servira para describir los proce-
dimientos y medidas habituales de evaluacién en el campo de los sistemas
de CP.
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4.1. Corpus y taxonomias

Para entrenar el sistema y evaluar su adaptabilidad y su robustez
vamos a desarrollar dos corpus diferentes de preguntas. El primero de ellos,
que hemos denominado corpus TREC, nos permitird evaluar el sistema
sobre diferentes idiomas. El segundo, denominado corpus QALL-ME, nos
permitird contrastar el rendimiento del sistema sobre diferentes dominios.
Ambos corpus presentan marcadas diferencias en cuanto a tamano, origen,
taxonomia y estilo subyacente.

4.1.1. Corpus TREC

En el capitulo anterior se describieron distintos corpus desarrollados para
la tarea de CP. Aunque algunos de ellos estaban disponibles en diferentes
idiomas, como DISEQuA o Multieight-04, su reducido tamano (450 y 700
preguntas respectivamente) los hace poco apropiados para su utilizacién
en sistemas basados en corpus. Por ello hemos desarrollado nuestro propio
corpus de entrenamiento y evaluacién para diferentes idiomas. De ahora en
adelante nos referiremos a este conjunto de datos como corpus TREC.

El primer paso para formalizar este corpus fue la recopilaciéon de las
preguntas que lo componen. Partimos de las preguntas de evaluacién en
inglés definidas para la tarea BR de las conferencias TREC, desde el afio
1999 (TREC-8) hasta el 2003 (TREC-12).! Fue precisamente en el TREC-8
donde se abordé por primera vez la tarea de BR (Voorhees, 1999). Las
200 preguntas que se facilitaron a los participantes fueron obtenidas de
los registros de FAQ Finder (Burke et al., 1997) y de diversos asesores y
participantes. En el TREC-9 se proporcionaron 500 preguntas obtenidas
a partir de los registros de Encarta’ y Excite.® A este conjunto inicial se
anadieron 193 preguntas mas, resultado de la reformulaciéon de 54 de las
preguntas originales. Se buscaba de esta manera comprobar la robustez de
los sistemas de BR a la variacion del lenguaje. Un ejemplo de pregunta y
sus variantes la podemos ver en la figura 4.1.

En el TREC-10 (Voorhees, 2001a) se propusieron 500 preguntas filtrando
los registros de MSNSearch® y AskJeeves.” En el TREC-11 (Voorhees,
2002) se proporcionaron otras 500 preguntas, nuevamente a partir de los
registros de MSNSearch y AskJeeves. En el TREC-12 (Voorhees, 2003)
se dividid el conjunto total de 500 preguntas en tres tipos diferentes. El
primero constaba de 413 preguntas factuales obtenidas de los registros
de AOL® y MSNSearch. El segundo conjunto lo componian 37 preguntas

'Estéan disponibles en: http://trec.nist.gov/data/qga.html.
*http://es.encarta.msn.com.

Shttp://www.excite.com.

“http://www.msn.com.

Shttp://www.ask. com.

Shttp://www.aol.com.
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4.1. Corpus y taxonomias

Original: What is the tallest mountain?

Variantes: What is the world’s highest peak?
What is the highest mountain in the world?
Name the highest mountain.
What is the name of the tallest mountain in the world?

Figura 4.1: Ejemplo de pregunta del TREC-9 y sus correspondientes variantes (Voorhees,
2000).

de tipo lista, que esperan como resultado m&as de una respuesta. Por
ejemplo “List the names of chewing gums”, donde los asesores detectaron un
total de 16 posibles respuestas (“Stimorol”, “Orbit”, “Trident”, etc.) en el
corpus AQUAINT.” Estas preguntas de tipo lista fueron construidas por los
asesores de las conferencias. Diferentes preguntas tenian diferente nimero de
posibles respuestas, desde 3 (“What Chinese provinces have a McDonald’s
restaurant?”) hasta 44 (“Which countries were visited by first lady Hillary
Clinton?”). Por 1dltimo se obtuvieron 50 preguntas més de tipo definicién de
los mismos registros empleados para las preguntas factuales. Como ejemplos
de este tipo de preguntas tenemos “ Who is Colin Powell?”, “ What is mold?”
y “What is Ph in biology?”. Aunque estos conjuntos representan preguntas
reales, fueron revisadas por los asesores de las conferencias para corregir
errores ortograficos, de puntuacién y gramaticales.

Una vez recopiladas las preguntas en inglés pasamos a traducir el corpus
a otros idiomas. Esta traduccion se llevé a cabo de forma manual. Para el
espanol se partié de las traducciones de las preguntas del TREC-8, TREC-
9, TREC-10 y TREC-11 realizadas por el Grupo de Procesamiento del
Lenguaje Natural de la UNED.® Para obtener el mismo corpus que en inglés
se tradujeron las preguntas del TREC-12 y se revisaron todas las anteriores a
fin de obtener una traducciéon uniforme. Para ampliar el conjunto de idiomas
de trabajo se realizé la traduccién a italiano y catalan, obteniendo finalmente
un corpus paralelo de 2.393 preguntas en cuatro idiomas con el que entrenar
y evaluar nuestro sistema.

El siguiente paso consistié en etiquetar manualmente las preguntas con
su correspondiente clase semdantica. Las preguntas del TREC no vienen
etiquetadas con su clase, ya que son los propios participantes de estas
conferencias los que deciden la taxonomia de clases que més conviene a su
sistema de BR. Al no existir ninguna taxonomia estandar en el campo de la
BR y los sistemas de CP, decidimos definir una propia tomando como base

"Este corpus se compone de noticias periodisticas en inglés obtenidas de tres fuentes:
Xinhua News Service, the New York Times News Service y the Associated Press
Worldstream News Service (http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/docs/LDC2002T31/).

8http://nlp.uned.es.
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la jerarquia extendida de entidades nombradas de Sekine’ (Sekine et al.,
2002). Esta jerarquia fue disefiada para cubrir aquellas entidades que, dicho
de manera informal, aparecen de forma habitual en textos periodisticos. Fue
definida partiendo del conjunto de entidades nombradas empleado en las
conferencias MUC y del conjunto de entidades desarrollado para el proyecto
IREX (Sekine et al., 2000). Esta taxonomia se definié con el objetivo
de dar cobertura a entidades nombradas méas especificas que las dabas
habitualmente en los sistemas de extracciéon de informacién. No intenta
cubrir ningtin dominio particular, sino abordar el etiquetado de entidades
en textos de caracter general en dominio abierto.

La propuesta final de Sekine se traduce en una jerarquia de cerca de 150
tipos de entidades nombradas de cardcter general. La intencién al disenarla
de forma jerarquia era que pudiera ajustarse facilmente a diferentes tareas
segun el grado de refinamiento de las entidades a detectar. La jerarquia
fue desarrollada en tres fases. En primer lugar se disenaron tres jerarquias,
obtenidas a partir de articulos periodisticos, de sistemas de PLN existentes
y de tesauros como WordNet y Roget (Roget, 1987). En una segunda fase se
unieron las tres jerarquias en una sola, empleandose para etiquetar diversos
corpus de caracter general. Este etiquetado sirvié para refinar la jerarquia
anterior y obtener la versién definitiva.

Entre los sistemas que inspiraron el diseno de esta jerarquia estan
aquellos empleados en la tarea de BR del TREC. Este detalle hace que
la cobertura que proporciona esta taxonomia sea especialmente adecuada
para etiquetar las preguntas que tienen lugar en nuestro corpus TREC.
Para este etiquetado hemos utilizado como base la jerarquia descrita por
Sekine, centrandonos en las etiquetas que aparecen en el primer nivel. Sobre
esta base se han anadido las clases definicion y acréonimo. Estas no existfan
originalmente en la jerarquia de Sekine (ya que ésta se centra en entidades)
pero se han incluido para aumentar la cobertura de la taxonomia, ya que
son dos tipos de pregunta que se dan de forma habitual en las conferencias
TREC.

Una vez definida la taxonomia de clases se pasé al etiquetado de las 2.393
preguntas por parte de dos revisores, obteniendo un indice kappa o kappa
agreement'” de 0,87. El acuerdo esperado se calculé segiin la descripcién
de (Fleiss, 1971) tomando como igual para los revisores la distribucién de
proporciones sobre las categorias. En caso de no haber acuerdo entre ambos
revisores, una tercera persona intervino en la decisién final.

La tabla 4.1 muestra la distribucién de preguntas por clase. Se puede
observar en la tabla que para la clase titulo no existe ninguna pregunta en el

9Existe una versién actualizada en http://nlp.cs.nyu.edu/ene/.
10Es una medida estadistica que proporciona el grado de acuerdo entre anotadores més
alla de las coincidencias fortuitas.
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4.1. Corpus y taxonomias

Clase Preguntas ‘
nombre propio 362
organizacion 89
lugar 411
instalacion 58
producto 131
enfermedad 9
evento 7
titulo 0
idioma 7
religion 2
objeto natural 73
color 16
temporal 324
numero 333
definicion 563
acronimo 8

| Total 2.393

Tabla 4.1: Numero de preguntas para cada una de las clases de la taxonomia de Sekine
en el corpus TREC.

corpus, por lo que en los experimentos no se tendréd en cuenta, dando lugar
a una taxonomia final de 15 clases.

4.1.2. Corpus QALL-ME

Este corpus (Boldrini et al., 2009) fue desarrollado dentro del marco del
proyecto QALL-ME.!'! Estd compuesto por 4.500 preguntas en espaiiol con
su version paralela en inglés. Es el resultado de la grabaciéon de preguntas
realizadas por 150 usuarios reales de un sistema de BR en dominio turistico.
Esta coleccién de preguntas se cred para tener una muestra de preguntas en
lenguaje natural de potenciales usuarios de un sistema de BR. En la figura
4.2 puede verse una muestra de las preguntas recopiladas.

A cada pregunta se le asigndé una clase semdntica perteneciente a
la ontologia desarrollada especificamente para el proyecto QALL-ME. Se
emplearon un total de 40 clases posibles en el etiquetado (ver tabla 4.2),

MQALL-ME es un proyecto financiado por la Unién Europea para establecer una
infraestructura para la BR multilingiie y multimodal en el dominio turistico. El sistema
QALL-ME (http://qallme.fbk.eu.) permite a los usuarios enviar preguntas en lenguaje
natural en diferentes idiomas (tanto de forma textual como oral) usando diferentes
dispositivos de entrada (como teléfonos méviles), devolviendo una lista de respuestas
especificas con el formato més apropiado (pequenos textos, mapas, videos o fotos).
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(Cudl es la direccion de la farmacia Manuel Giménez Canales?

., Qué pelicula de animacion puedo ver este sabado?

,Podria facilitarme el teléfono del local Baikal?

Me gustaria saber el horario del restaurante Terra del Cid.

LA qué hora cierra el restaurante Davis de Alicante?

Quisiera saber el nombre de algin hotel en Alicante.

;, Qué tipo de comida tienen en la sidreria Aurrerd?

. Tiene aparcamiento el restaurante Boutique del Mar en Alicante?
; Cuantas habitaciones tiene el hotel Camposol Park?

JAceptan tarjetas de crédito en el hotel Cimbel?

Figura 4.2: Conjunto de preguntas pertenecientes al corpus QALL-ME.

todas ellas relacionadas con el dominio turistico. Para el calculo del acuerdo
entre anotadores se siguié la misma estrategia definida en el punto anterior.
El valor obtenido para este acuerdo fue de 0,89. Pese a que el nimero
de clases posibles es mucho mayor en el corpus QALL-ME (40) que en el
corpus TREC (15), el acuerdo entre anotadores conseguido fue mayor. Este
resultado no es de extranar ya que, al tratarse de un dominio cerrado, los
conceptos sobre los que se puede preguntar estan mucho més delimitados y
la taxonomia presenta una cobertura més precisa del conjunto de preguntas
posibles.

4.2. Caracteristicas de aprendizaje

Cada instancia del problema debe codificarse mediante un vector de
caracteristicas a partir del cual aprendera el algoritmo de clasificacién. Para
mantener la independencia de nuestro sistema con respecto a otras herra-
mientas o recursos lingiifsticos, vamos a emplear como tnicas caracteristicas
de aprendizaje los n-gramas (ver seccién 3.3.1 para méas detalles) obtenidos
del propio corpus de entrenamiento:

» Unigramas (l-gramas). Se emplean los términos extraidos de la
pregunta como componentes del vector de caracteristicas. Esta ca-
racteristica permite que todas las palabras vistas en las instancias de
entrenamiento estén representadas durante la fase de aprendizaje.

» Bigramas (2-gramas). Representan todas las combinaciones de térmi-
nos adyacentes en una pregunta como una secuencia de dos palabras.
Con respecto a los unigramas, los bigramas tienen la ventaja de anadir
informacién maés rica al conjunto de caracteristicas: saber que dos
palabras ocurren una junto a otra proporciona mas informacion sobre
la estructura del texto que saber que ocurren de forma independiente
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4.2. Caracteristicas de aprendizaje

Clase ‘ Preguntas

actividad 14
alojamiento 14
aparcamiento 162
drea deportiva 6
bar 7
biblioteca 3
bus 6
cabana 3
camping 14
cine 90
cocina 1
contacto

definicion 1.541
descripcion de espacio natural 1
destino 1
dia de la semana 141
direccion postal 361
director 34
espacto natural 3
farmacia 93
fecha 4
hostal 54
hotel 375
nuUMErico 122
otro 119
patrimonio cultural 5
pelicula 101
periodo 1
periodo de tiempo 401
periodo temporal 413
precio de habitacion 203
precio de ticket 105
rango de precio 1
restaurante 292
sala de conferencias 81
SErvicios 83
servicios en hotel 72
servicios para minusvdlidos 67
tarjeta de crédito 266
temporal 446

Total 4500 |

Tabla 4.2: Nimero de preguntas por cada una de las clases en el corpus QALL-ME.
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dentro de la pregunta. Por ejemplo, saber que la pregunta contiene
el bigrama “qué autor” proporciona mas informacion sobre el tipo
de respuesta esperada que los unigramas “qué” y “autor” de forma
separada.

» Trigramas (3-gramas). Los trigramas son similares a los bigramas,
aunque en este caso tenemos tuplas de tres palabras. Esta caracteristi-
ca representa todas las combinaciones de palabras adyacentes en una
pregunta como una secuencia de tres palabras.

= Combinaciones de n-gramas. Emplearemos combinaciones de los
distintos tamanos de n-gramas anteriores para ver si éstas son capaces
de obtener mejores resultados que sus componentes individuales por
separado. Vamos a experimentar con combinaciones de unigramas
y bigramas (142-gramas), unigramas y trigramas (143-gramas),
bigramas y trigramas (2+3-gramas) y, en ultimo lugar, unigramas,
bigramas y trigramas (1+2+3-gramas).

Aunque el tamano de los n-gramas puede ser ilimitado, en las tareas
de PLN no suelen utilizarse n-gramas de tamano superior a 3 (Manning y
Schiitze, 1999), ya que esto da lugar al problema de la dispersién de datos
comentado en la seccién 3.3.1.

Los componentes del vector de caracteristicas seran cada uno de
los posibles n-gramas que se puedan dar en la pregunta. En nuestros
experimentos vamos a utilizar vectores binarios, donde la apariciéon de una
caracteristica se representa con un 1 y la no aparicién con un 0. En la tarea
de clasificacion de textos se emplea habitualmente la frecuencia de aparicion
del n-grama o el tf-idf para representar a cada término del vector indicando
su peso en el documento. En la tarea de CP carece de sentido usar este tipo
de representacion para indicar el peso de los n-gramas en la pregunta, ya que
la frecuencia de los términos raramente es superior a 1. Por supuesto, ésta
es una simplificacién ya que en una pregunta como “;Cual es el nombre del
autor de el nombre de la rosa?”, los unigramas “el” y “nombre” aparecen
repetidos. Esta circunstancia puntual carece de efecto sobre los algoritmos
de aprendizaje y se puede simplificar de forma general la representacion
empleando vectores binarios.

La obtencién de los n-gramas de las preguntas del corpus exige un
preproceso. Los corpus con los que trataremos aqui se encuentran en texto
plano, es decir, carecen de todo formato o etiqueta lingliistica que nos
informe sobre el papel o significado de las palabras que en él tienen lugar. La
Unica informacién adicional a cada pregunta es la clase a la que pertenece,
asignada manualmente por un revisor para poder entrenar el sistema y
evaluar su precisién a la hora de clasificar. La obtencién de los n-gramas
exige una division previa de la pregunta en tokens, donde cada uno de éstos
serd una palabra, un nimero o un signo de puntuacién. Algunos signos de
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puntuacién se emplean habitualmente en distintas tareas de PLN,'? mientras
que otros se han descartado al no aportar ningtin tipo de informacion
relevante. En el caso de los corpus aqui tratados, las preguntas vienen
perfectamente delimitadas por lo que no resulta necesario mantener signos de
puntuacién para identificarlas. Para la obtencién de n-gramas nos basaremos
en el concepto practico de palabra grdfica (graphic word) tal y como fue
definida por Kucera y Francis (1967):

“[...] a string of contiguous alphanumeric characters with space
on either side; may include hyphens and apostrophes, but no
other punctuation marks.”

Ademas de la eliminacién de signos de puntuacién, hay otra serie de
transformaciones que se suelen aplicar de forma habitual a los corpus
textuales empleados en tareas de aprendizaje. Una sencilla transformacién
que vamos a utilizar es la de reemplazar todos los caracteres en mayusculas
del texto por su equivalente en minuisculas (Witten et al., 1994). Esta
simple transformacién permite que términos equivalentes en mayusculas y
minusculas sean reconocidos como iguales, aumentando la posibilidad de que
estas caracteristicas resulten ttiles en la clasificacién. Por ejemplo, términos
como “Ciudad”, “ciudad” o “CIUDAD”, convergen de esta manera en una
misma caracteristica.

Ademas de la transformacién en minusculas existen otras opciones
comunes para la normalizacion de textos. Una de estas opciones es la
obtencion de la raiz de las palabras mediante un stemmer, convirtiendo
palabras como “oxigenar”, “oxigenado” u “oxigenacién” a una forma comun
“oxigen”. Este proceso se puede llevar a cabo con un sencillo algoritmo
como el de Porter. Sin embargo, existen evidencias empiricas de que el
funcionamiento de este algoritmo empeora notablemente con idiomas que
presentan una morfologia y flexiéon verbal maés rica que el inglés, como es el
caso del espanol, el italiano o el catalan. Por esta razén no vamos a emplear
este tipo de normalizacién en nuestro trabajo.

Otro proceso que permite la normalizacién del texto es la utilizacién
del lema o forma canénica de los términos. Incluir esta caracteristica
implica el uso de herramientas para la lematizacion, lo que entraria en
conflicto con nuestro objetivo de utilizar sistemas que no dependan de
otras herramientas lingiiisticas. Mas ain, en estudios previos realizados
en sistemas de CP empleando lematizadores tanto para inglés como para
espanol (Bisbal et al., 2005a) no existen evidencias empiricas de que este
tipo de normalizacién mejore el rendimiento del sistema. Por estas razones,
en nuestros experimentos tampoco realizaremos este tipo de normalizacion.

125 el caso del punto o el signo de interrogacién para marcar los limites de las oraciones
en el texto, o las comillas para la deteccién de entidades.
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Para obtener los n-gramas de las preguntas hemos utilizado el CMU-
Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit, un conjunto de he-
rramientas para facilitar la construccién de modelos de lenguaje.'® Este
conjunto de herramientas permiten llevar a cabo tareas como la obtencién de
frecuencias de aparicion de palabras, conteos y estadisticas sobre n-gramas,
asi como otras tareas para el modelado del lenguaje como el cédlculo de la
perplejidad.

4.3. Algoritmo de aprendizaje

En el capitulo anterior haciamos un repaso de algunos de los algoritmos
mas comunes en la tarea de CP. De entre todos ellos destacaba SVM por
su buen rendimiento en esta tarea. Este algoritmo se engloba dentro de
los métodos de la teoria del aprendizaje computacional, una disciplina que
pretende determinar cuéles son los limites tedricos del aprendizaje (Marquez,
2001). Desarrolla teorias para interrelacionar conceptos como la probabilidad
de tener éxito en el aprendizaje, el tamano de la muestra de aprendizaje, la
complejidad del espacio de hipdtesis, el grado de acierto con que se puede
aproximar el concepto objetivo o la forma de presentacion de los ejemplos
de aprendizaje. Otros algoritmos que se engloban dentro de esta familia son
winnow, SNoW (ambos mencionados en el capitulo anterior) y AdaBoost
(Freund y Schapire, 1997).

SVM posee una serie de propiedades que lo hacen especialmente atractivo
para esta tarea:

= Trabaja adecuadamente en espacios de aprendizaje un gran ntimero de
caracteristicas, tratando adecuadamente el problema del sobreajuste.

= Muy tolerante a la presencia de atributos redundantes e irrelevantes.

= Pese a ser un clasificador binario es facilmente adaptable a problemas
multiclase.

Estas propiedades, junto con los estudios previos realizados en este cam-
po, hacen que nos decantemos por este algoritmo para su inclusién en nuestro
sistema de clasificacién. Para los experimentos realizados en este apartado
se ha utilizado la implementaciéon de SVM proporcionada por el conjunto de
herramientas de aprendizaje automatico Weka. Esta implementacion utiliza
la técnica de uno contra uno para abordar los problemas de clasificacién
multiclase. El algoritmo de optimizacién implementado en Weka para el
entrenamiento de los SVM es el Sequential Optimization Algorithm de Platt
(1998). Tras diversos experimentos con los kernels definidos en la figura
3.8, obtuvimos los mejores resultados con el kernel lineal y el parametro

13Est4 disponible en http://svr-www.eng.cam.ac.uk/~prci4/toolkit.html.
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4.4. Evaluacion del sistema

de penalizacién C = 1. Cuando el nimero de caracteristicas de aprendizaje
es grande (como es nuestro caso), puede no ser necesario transformar el
vector de entrada a un espacio de mayor dimensién ya que la transformacién
no-lineal no mejora el rendimiento del clasificador. Esto justifica el buen
funcionamiento del kernel lineal, siendo tinicamente necesario en este caso
ajustar el parametro C' (Hsu et al., 2003).

4.4. Evaluacion del sistema

El rendimiento de los sistemas de CP influye decisivamente en el
rendimiento global de los sistemas de BR. Sin embargo, muchos otros
factores influyen en la habilidad final de los sistemas de BR para obtener
una respuesta correcta a una pregunta dada. Se ha demostrado que mejoras
en paralelo de la precisién del sistema de CP, del sistema de RI, del
reconocimiento de entidades y de la extraccién de la respuesta, son necesarias
para mejorar el funcionamiento de un sistema de BR (Ittycheriah et al.,
2000). Por esta razén, en nuestros experimentos evaluamos los sistemas de
CP de forma aislada a los sistemas de BR, para que esta evaluacion no se vea
afectado por el resto de componentes que intervienen en el proceso completo
de busqueda.

La evaluacién de los sistemas de CP, al igual que en los sistemas de
clasificaciéon de textos o los sistemas de RI, se lleva a cabo de forma
empirica en lugar de hacerlo de forma analitica. Para ello se emplean
distintos conjuntos de datos que permiten contrastar su funcionamiento de
forma experimental. Para probar que un sistema es correcto y completo de
forma analitica, necesitariamos una especificacién formal del problema que
el sistema intenta resolver (Sebastiani, 2002). Sin embargo, la idea central
de la tarea de CP (la pertenencia de una pregunta a una clase) es, debido a
su caracter subjetivo, inherentemente no formalizable.

4.4.1. Medidas de rendimiento

La métrica mas comun a la hora de evaluar los sistemas de CP es la
precision. Formalmente, dado un conjunto de M preguntas (previamente
clasificadas) y una lista ordenada de pesos asignados por el sistema de CP
a cada clase, definimos la precision P como

1 M

P = i z; o(ranking;, 1),

donde ¢ es la funcién delta de Kronecker, una funcién de dos variables
que vale 1 si éstas son iguales y 0 si no lo son
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1 sia=b
0 en otro caso

6(@, b) = { )

y ranking; es el orden que ocupa la clase correcta en la lista devuelta
por el clasificador.

Esta definicion tradicional de precisién sélo tiene en cuenta si la clase
correcta aparece la primera en la lista. Una medida menos comun es la
métrica P<, (Li y Roth, 2002), una versién generalizada de la anterior.
Esta medida tiene en cuenta que el clasificador puede asignar hasta n clases
posibles a cada pregunta:

1 n
Py, = i Z Z o(ranking;, k).
k=111=1

Esta forma generalizada ofrece una version relaja de la métrica tradicio-
nal P, donde se cumple que

P=P,
P <Py,
Py < Popyq,¥n >1

Liy Roth (2002, 2005) definen un clasificador capaz de asignar multiples
etiquetas a una unica pregunta, justificando este funcionamiento por la
ambigiiedad que se produce a la hora de clasificar algunas instancias. En
su caso, una pregunta como “;Qué comen los murciélagos?” podria estar
preguntando por una comida, una planta o un animal. En sus experimentos
utilizan la medida generalizada P<5 que permite valorar hasta cinco clases
posibles asignadas a una misma pregunta. A la hora de evaluar nuestro
sistema vamos a centrarnos en utilizar la medida tradicional, mucho més
difundida que la anterior, donde linicamente se asigna una clase posible por
pregunta.

4.4.2. Validacion cruzada

Como se coment6 en la seccién 3.2, cuando se trabaja con sistemas de
aprendizaje automatico los corpus de trabajo se dividen en dos conjuntos: un
conjunto de entrenamiento (y opcionalmente de validacién) y un conjunto
de evaluacion. El conjunto de entrenamiento se utiliza para construir el
clasificador, mientras que el conjunto de evaluacién se emplea para valorar
su rendimiento. El sistema asigna una clase a cada nueva pregunta de
entrada del conjunto de evaluacion en funcién de lo aprendido a partir del
conjunto de entrenamiento. Esta prediccién se compara con la clase “real”
asignada manualmente a cada pregunta durante el desarrollo del corpus. Las
instancias del corpus de evaluacién no pueden ser empleados durante la fase
de entrenamiento del clasificador.
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En conjuntos de entrenamiento de tamano limitado no resulta convenien-
te extraer un subconjunto de éste y dedicarlo exclusivamente a la evaluacién
del sistema, ya que estariamos reduciendo el tamano del posible corpus de
aprendizaje. Una alternativa a esta forma de dividir el corpus es lo que se
conoce como validacién cruzada en k particiones (k-fold cross-validation).
Este particionado permite utilizar el corpus completo tanto para entrenar
como para evaluar. Para ello se divide aleatoriamente'® el corpus inicial en
k conjuntos disjuntos de igual tamano, empleando de forma iterativa una
de las particiones como evaluacion y las k-1 restantes como entrenamiento.
De esta forma se llevan a cabo k experimentos de clasificacién, obteniendo
como valor final de precisiéon la media de las precisiones individuales de
cada experimento. El valor empleado de forma més habitual para k es
10 (10-fold cross wvalidation). Este nimero se basa en evidencias tedricas
y estudios realizados sobre numerosos conjuntos de datos y diferentes
algoritmos (Witten y Frank, 2005).

Otra variante habitual de particionado es leave-one-out, donde para un
corpus con n muestras de entrenamiento se realizan n experimentos diferen-
tes, seleccionando una muestra para evaluacién y n-1 para entrenamiento.
Esta medida es dificil de poner en préctica con la mayoria de algoritmos de
aprendizaje debido al coste computacional de entrenar tantos clasificadores
como muestras haya en el corpus.'’

En nuestros experimentos con el corpus TREC y el corpus QALL-
ME hemos optado por emplear la validacion cruzada equilibrada con 10
particiones. De esta forma no es necesario dedicar una parte en exclusiva del
corpus para la evaluacién, pudiendo entrenar y evaluar con todo el conjunto
de preguntas.

4.4.3. Credibilidad de los resultados

A la hora de comparar el funcionamiento de distintos sistemas de clasi-
ficacién para un problema particular interesa saber fehacientemente cuando
uno es mejor que otro, minimizando la posibilidad de que la diferencia de
precision obtenida pueda ser fortuita a causa del conjunto de datos empleado
durante el proceso de experimentacién. Certificar la validez de los resultados
es un reto para los investigadores en aprendizaje automatico. Tal y como
indica Sundblad (2007), estas técnicas de corroboracién de resultados no se
han utilizado con asiduidad en los trabajos realizados en el campo de la
CP. Resulta dificil en estas condiciones certificar si las supuestas mejoras
aportados por algunas de las aproximaciones en este campo son reales o no.

1Esta divisién puede ser equilibrada (stratified k-fold cross-validation) para que el
nimero de muestras resultantes en las particiones conserve la proporcién de muestras
por clase del corpus original.

15Esta técnica es factible en modelos de aprendizaje basados en ejemplos, ya que al no
intentar generalizar se computan de forma rapida.

93



Capitulo 4. CP supervisada basada en n-gramas

La verificacién de los resultados se consigue empleando test estadisticos
(significance tests). El objetivo de estos tests es determinar cudndo un
sistema, por término medio, ofrece mejor o peor precisién que otro a lo largo
de todos los posibles conjuntos de entrenamiento y evaluacién que puedan
ser obtenidos en el dominio de trabajo.

Uno de los mecanismos estadisticos méas conocidos para llevar a cabo
la validacién de resultados es el t-test ' (Dietterich, 1998). Este test se
basa en la media y varianza de precision obtenida por el clasificador. Esto
permite que un sistema no se considere mejor que otro simplemente mirando
la media, sino teniendo en cuenta también la varianza de sus resultados.
Solo si el test estadistico rechaza la posibilidad de una diferencia accidental
entre ambos sistemas, podremos decir de forma confiada que uno es mejor
que otro. Para llevar a cabo este test se realiza una validaciéon cruzada
sobre diferentes particiones del conjunto de datos, evaluando cada uno
de los sistemas sobre dichas particiones. Cuando las particiones sobre las
que se evalian los sistemas son las mismas (tenemos el mismo conjunto
de entrenamiento y evaluacién en cada una de las iteraciones) se puede
emplear una versién mas precisa del t-test conocida como paired t-test. El
t-test estandar puede generar demasiadas diferencias significativas debido
a variaciones en las estimaciones, en particular, cuando simplemente se
realiza una validacién cruzada de k particiones. Por ello, se han propuesto
diversas modificaciones de este test para evitar algunos de los problemas que
presenta. En nuestros experimentos hemos utilizado el corrected resampled
t-test (Nadeau y Bengio, 2003), empleando una prueba bilateral (two-tailed
test) dado que, a priori, no sabemos si la media de uno de los sistemas a
comparar es mayor que la media del otro o viceversa.

Para valorar los resultados de este tipo de test estadisticos se aporta un
grado de confianza representado por el valor p. El grado de confianza que se
considera aceptable en experimentacion suele ser de p < 0,05 o p < 0,01,
indicando que la diferencia obtenida entre los sistemas no se debe al azar con
una seguridad del 95 % o del 99 % respectivamente. A medida que reducimos
el limite p incrementamos la confianza en las conclusiones obtenidas.

4.5. Experimentacion

Hemos llevado a cabo una serie de experimentos empleando las ca-
racteristicas descritas anteriormente sobre los dos corpus presentados. En
primer lugar vamos a realizar diversos experimentos con el corpus TREC
para ver el comportamiento de las distintas caracteristicas sobre cada
uno de los cuatro idiomas del corpus. A continuacién, el corpus QALL-
ME nos permitird contrastar en un dominio restringido los resultados
anteriores obtenidos por el clasificador sobre dominio abierto. Por tltimo,

1También conocido Student’s t-test en homenaje a su autor.
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Caracteristica | Inglés | Espanol | Italiano | Catalan

1-gramas 81,64 80,97 79,62 80,54
2-gramas 76,78 75,33 72,68 76,00
3-gramas 54,55 58,10 56,76 62,89
14-2-gramas 81,70 81,17 79,45 81,03
14-3-gramas 80,07 79,66 78,49 79,94
2+3-gramas 75,18 72,70 70,47 74,34
14-24-3-gramas 80,36 80,07 78,39 80,43

Tabla 4.3: Precisién obtenida por cada una de las caracteristicas sobre el corpus TREC.
Los mejores valores de precisién para cada idioma se muestran en negrita.

completaremos nuestro estudio aplicando diferentes técnicas de seleccién de
caracteristicas con la intencion de reducir la dimensionalidad del espacio de
aprendizaje, eliminar ruido y mejorar asi el rendimiento del sistema.

4.5.1. Comparaciéon entre idiomas

En este apartado vamos a centrarnos en experimentar con SVM y con las
distintas caracteristicas definidas en la seccion 4.2 sobre los cuatro idiomas
del corpus TREC. La tabla 4.3 muestran los resultados obtenidos por cada
una de las caracteristicas en los distintos idiomas.

Estos valores revelan que los resultados obtenidos para cada uno de los
idiomas son bastante similares. En el caso de los 1-gramas, los resultados
para inglés (81,64 %) son ligeramente superiores al resto de idiomas, siendo
el italiano el que peor resultados ofrece (79,62%). Esta tendencia se
repite de nuevo para los 2-gramas. En los experimentos con 3-gramas, sin
embargo, se obtienen los peores resultados para el inglés (54,55 %), siendo los
mejores resultados los de catalan (62,89 %). En los experimentos combinando
caracteristicas, de forma similar a los experimentos individuales, se obtienen
mejores resultados para inglés que para el resto, siendo el italiano el idioma
para el que peor precisién ofrece el sistema. La unica excepcién es la
combinacién de 1+2+3-gramas, donde son los experimentos en cataldn los
que mejores resultados ofrecen. Una explicacién para estas ligeras diferencias
de rendimiento es el grado de flexion verbal y nominal de cada uno de los
idiomas tratados. Este grado de flexién hace que el nimero de n-gramas
diferentes que nos podemos encontrar sea mayor para idiomas como el
espaniol, el italiano y el catalan, que para el inglés, lo cual dificulta la tarea de
clasificacién. La tabla 4.4 refleja el tamano del vector de aprendizaje (nimero
de n-gramas diferentes) para cada una de las caracteristicas tratadas en
cada uno de los cuatro idiomas. En el caso de los 1-gramas, el valor
mostrado coincide con el tamano del vocabulario del corpus. Para el inglés,
por ejemplo, existen un total de 3.764 términos diferentes en el corpus de
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’Caracteristica Inglés | Espanol | Italiano | Catalan

1-gramas 3.764 4.164 4.315 4.190
2-gramas 8.465 8.578 8.644 8.625
3-gramas 10.015 10.358 9.842 10.391
14-2-gramas 12.229 12.742 12.959 12.815
14-3-gramas 13.779 14.522 14.157 14.581
2+3-gramas 18.480 18.936 18.486 19.016
1424-3-gramas | 22.244 | 23.100 22.801 23.206

Tabla 4.4: Tamaifio del vector de aprendizaje para cada una de las caracteristicas sobre
el corpus TREC.

preguntas, mientras que para el italiano este nimero es de 4.315, lo que
supone casi un 15% de incremento con respecto al anterior.

En la tabla 4.5 se muestra la comparacién de rendimiento de las
distintas caracteristicas mediante {-test para cada idioma. Los simbolos
“>“y ">“ indican que la caracteristica 1 es significativamente mejor
que la caracteristica 2 con un grado de confianza p < 0,01 y p <
0,05 respectivamente. De forma equivalente, “<“ y ”7<* indican que la
caracteristica 1 es significativamente peor que la caracteristica 2. El simbolo
”=*indica que no hay una diferencia significativa de funcionamiento entre
las dos aproximaciones.

Los resultados del i-test reflejan que, de entre las caracteristicas in-
dividuales (1-gramas, 2-gramas y 3-gramas), los resultados obtenidos por
los 1-gramas son significativamente mejores que los obtenidos con los n-
gramas de mayor tamano para todos los idiomas. Conforme aumentamos el
tamano de los n-gramas reducimos la posibilidad de encontrar repeticiones
de éstos en el texto (el problema de la dispersién de datos), haciendo que su
aportacion a la clasificacién tenga escasa relevancia en muchos de los casos.
Adicionalmente, el tamano del vocabulario aumenta de forma ostensible tal
y como puede apreciarse en la tabla 4.4. Para el inglés, por ejemplo, la
precisién obtenida con 1-gramas (81,64 %) es considerablemente mayor que
para 2-gramas (76,78 %), haciéndose mas notable cuando se compara con
los 3-gramas (54,55 %). Este comportamiento se repite en todos los idiomas
estudiados.

Para las combinaciones de caracteristicas, los valores que se obtienen con
la combinacién 14-2-gramas obtienen mejores resultados que los 1-gramas
por si solos (excepto para el cataldn, donde se obtiene 79,62 % para 1-gramas
y 79,45% para 142-gramas). Sin embargo, la tabla 4.5 revela que estas
diferencias no son realmente significativas. Por otra parte, las combinaciones
que emplean 3-gramas desmuestran obtener peores resultados que los
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Caract. 1 Caract. 2 Inglés | Espanol | Italiano | Catalan
1-gramas 2-gramas > > > >
l-gramas 3-gramas > > > >
1-gramas 14-2-gramas = = = =
1-gramas 14-3-gramas > > > e
1-gramas 2+3-gramas > > > >
1-gramas 14-2+4-3-gramas > = = =
2-gramas 3-gramas > > > >
2-gramas 14-2-gramas < < < <
2-gramas 14-3-gramas < < < <
2-gramas 2+3-gramas > > > >
2-gramas 14-24-3-gramas < < < <
3-gramas 14-2-gramas < < < <
3-gramas 14-3-gramas < < < <
3-gramas 24-3-gramas < < < <
3-gramas 14-2+4-3-gramas < < < <
14-2-gramas 1+3-gramas > > = >
14-2-gramas 2-+3-gramas > > > >
1+2-gramas 1+424-3-gramas > > > =
14-3-gramas 2-+3-gramas > > > >
1+3-gramas 1+24-3-gramas = = = =
24-3-gramas 14243-gramas < < < <

Tabla 4.5: Comparacién entre caracteristicas sobre el corpus TREC.
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’Caracterl'stica Inglés | Espanol

l-gramas 94,39 94,96
2-gramas 94,28 94,14
3-gramas 92,19 90,20
1+2-gramas 95,46 95,65
14-3-gramas 95,23 95,30
2+43-gramas 93,66 93,15
1+24-3-gramas 95,07 95,39

Tabla 4.6: Precisién obtenida por cada una de las caracteristicas sobre el corpus QALL-
ME. Los mejores valores de precision para cada idioma se muestran en negrita.

sistemas que no los emplean (1l-gramas > 1+43-gramas, 2-gramas > 2+3-
gramas, 1+2-gramas > 142+3-gramas). Esto demuestra que los 3-gramas
Unicamente introducen ruido en el sistema al tratarse de datos muy dispersos
(apenas hay repeticiones entre preguntas). Aumentan considerablemente
el tamano del vector de caracteristicas y obtienen peor rendimiento que
otras caracteristicas tanto de forma individual como combinada. Resulta
recomendable, por tanto, limitar el tamano de los n-gramas a 2 a la hora de
construir el clasificador.

4.5.2. Comparacién entre dominios

Repetir los experimentos anteriores sobre el corpus QALL-ME nos
permitira analizar si los comportamientos detectados para el sistema sobre
dominio abierto se repiten para los experimentos sobre dominio restringido,
empleando una taxonomia diferente a la anterior.

En la tabla 4.6 pueden verse los resultados obtenidos con cada una de las
caracteristicas de aprendizaje sobre el corpus QALL-ME. La precisién media
obtenida por el sistema con las distintas caracteristicas es notablemente
mayor que para los experimentos sobre el corpus TREC. Para inglés, por
ejemplo, la precisién media obtenida es 94,33 % frente al 75,75 % obtenida
en el corpus TREC. La taxonomia con la que se etiqueté el corpus QALL-
ME presentaba un total de 40 clases posibles, frente a las 15 con las que fue
etiquetado el corpus TREC. Esto podria sugerir que la tarea de clasificar
preguntas para la taxonomia del corpus QALL-ME seria mas dificultosa. Sin
embargo, los resultados revelan todo lo contrario.

Hay dos razones principales que justifican los resultados obtenidos.
En primer lugar, el tamano del corpus QALL-ME (4.500 preguntas)
es ostensiblemente mayor que el corpus TREC (2.393 preguntas). Es
sobradamente conocido que el rendimiento de los clasificadores basados en
corpus es directamente proporcional al niimero de muestras del conjunto de
datos de entrenamiento. El segundo factor determinante en esta diferencia
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Caracteristica | Inglés | Espanol

1-gramas 2.741 2.825
2-gramas 7.997 8.199
3-gramas 12.944 12.934
1+2-gramas 10.738 11.024
14-3-gramas 15.685 15.759
24-3-gramas 20.941 21.133
142+3-gramas | 23.681 23.958

Tabla 4.7: Tamaifio del vector de aprendizaje para cada una de las caracteristicas sobre
el corpus QALL-ME.

de rendimiento es el dominio de aplicacién. En un dominio cerrado, como
el representado por el corpus QALL-ME, el nimero posible de preguntas
y reformulaciones de éstas es limitado. Cuando describiamos los corpus
en la seccién 4.1, veiamos que el acuerdos entre anotadores humanos a
la hora de asignar clases a las preguntas era mayor durante el etiquetado
del corpus QALL-ME. Este resultado revela que la ambigiiedad presente
en las preguntas que se dan en este corpus es menor que en un corpus de
dominio abierto como el corpus TREC. Esto se hace patente también cuando
observamos el tamano de los vectores de caracteristicas en la tabla 4.7. Pese
a que el corpus QALL-ME es considerablemente mayor que el corpus TREC
(casi el doble de instancias), el numero de 1-gramas y 2-gramas diferentes
que tienen lugar es inferior tanto para inglés como para espanol. Esto refleja
que, en dominio cerrado, el tamano del vocabulario es mas reducido que en
dominio abierto.

La comparativa entre las distintas caracteristicas puede verse en la tabla
4.8. En este caso la diferencia entre 1-gramas, 2-gramas y 3-gramas es menor
que para el caso de dominio abierto. Esto refleja que, en dominio restringido,
las reformulaciones de una misma pregunta son menores, provocando que
los n-gramas de mayor tamano sean mas frecuentes. En inglés no existe una
diferencia significativa entre los 1-gramas y los 2-gramas, aunque si entre
los 1-gramas y los 3-gramas. En el caso del espaiiol, los 1l-gramas se
comportan significativamente mejor que 2-gramas y 3-gramas. En el caso
de la combinacién de caracteristicas, cabe destacar el buen rendimiento en
inglés de las combinaciones 14-2-gramas, 143-gramas y 1+2+3-gramas. En
espanol, la combinacion de 14-2-gramas y 1+2+3-gramas son las que ofrecen
los mejores resultados, funcionando significativamente mejor que el resto.
Estos resultados reflejan que la contribuciéon de los 3-gramas en dominio
restringido es mas relevante.
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Caracteristica 1 Caracteristica 2 | Inglés | Espanol

1-gramas 2-gramas = >
1-gramas 3-gramas > >
1-gramas 14-2-gramas < <
1-gramas 14-3-gramas < =
1-gramas 2+3-gramas = >
1-gramas 14-2+3-gramas < =
2-gramas 3-gramas > >
2-gramas 14-2-gramas < <
2-gramas 1+3-gramas < <
2-gramas 2+3-gramas > >
2-gramas 14-2+3-gramas < <
3-gramas 14-2-gramas < <
3-gramas 14-3-gramas < <
3-gramas 2+4-3-gramas < <
3-gramas 14-24-3-gramas < <
14-2-gramas 14-3-gramas = >
14-2-gramas 2+3-gramas > >
1+2-gramas 1+24-3-gramas > =
14-3-gramas 2+3-gramas > >
1+3-gramas 1+24-3-gramas = =
2+3-gramas 14-2+3-gramas < <

Tabla 4.8: Comparacién entre caracteristicas sobre el corpus QALL-ME.
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4.5.3. Seleccion de caracteristicas

En muchas situaciones practicas que se dan al abordar la tarea de
clasificacién hay demasiadas caracteristicas de aprendizaje que manejar por
parte de los algoritmos. Algunas de estas caracteristicas, quizas la inmensa
mayoria, son claramente irrelevantes o redundantes para el aprendizaje. Es el
caso de las caracteristicas obtenidas a partir de los n-gramas del texto, donde
gran parte de éstas no aporta informacién til al proceso de aprendizaje. En
la tarea de CP, los n-gramas que representan nombres propios, cifras, fechas o
aquellos que aparecen con escasa frecuencia, dificilmente pueden dar indicios
sobre la clase seméntica de la pregunta.

Son numerosos los algoritmos de aprendizaje que tratan por ellos mismos
de seleccionar las caracteristicas mds apropiadas para la clasificacion,
ignorando aquellas que sean irrelevantes o redundantes. Winnow es un
ejemplo de algoritmo eficiente a la hora de buscar caracteristicas relevantes
en espacios de gran dimensionalidad.!” Sin embargo hay algoritmos como
NB que no realizan ningin tipo de seleccién de caracteristicas, de forma
que todas ellas, independientemente de su relevancia, son utilizadas en el
proceso de clasificacién. En la practica, el funcionamiento de los algoritmos
de aprendizaje puede ser mejorado frecuentemente mediante un proceso de
preseleccién de caracteristicas o feature selection (Cardie, 1996; Wang y He,
2004; Yang y Pedersen, 1997). Numerosos experimentos han demostrado
que anadir caracteristicas irrelevantes o redundantes provoca que el fun-
cionamiento de algoritmos como los drboles de decision, los clasificadores
lineales, los sistemas de aprendizaje basado en ejemplos o los métodos de
agrupamiento se deteriore.

Realizar una seleccién previa de caracteristicas aporta diversos beneficios
al proceso posterior de aprendizaje. Uno de ellos es la reduccién de
dimensionalidad que se produce al descartar caracteristicas irrelevantes.
Hay muchos algoritmos que no son capaces de manejar espacios de alta
dimensionalidad y trabajar con vectores de caracteristicas de gran tamano.
Esta reduccién de tamano puede hacer que el problema sea asequible para
algoritmos que de otra forma no podrian afrontarlo, ademéas de mejorar de
forma general la velocidad de cémputo a la hora de entrenar y evaluar el
clasificador. Otra ventaja de la seleccién de caracteristicas es la eliminacion
de ruido'® que se produce al descartar caracteristicas que realmente no
contribuyen al proceso de clasificacién. Esta reduccién permite minimizar
el problema del sobreajuste.

Siempre que se posea un profundo entendimiento del problema de
aprendizaje y del significado de las caracteristicas, la mejor manera de
seleccionar estas caracteristicas es hacerlo de forma manual. Un ejemplo de

17A este tipo de algoritmos se los conoce como attribute-efficient learner.
8Una caracteristica introduce ruido cuando al ser afadida al vector de aprendizaje
incrementa el error de clasificaciéon sobre nuevos datos.
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what whereby
we what’s wherein
we’d whatever whereupon
we're when wherever
we've whence whether
welcome whenever which
well where while
went where’s whither
were whereafter who
weren’t whereas

Figura 4.3: Extracto de la lista de 572 stopwords del sistema SMART. Se han destacado
en negrita algunos términos que resultan fundamentales en la tarea de CP.

este tipo de seleccion para el problema de CP seria emplear tinicamente
las dos primeras palabras (el primer bigrama) de la pregunta como
caracteristica de aprendizaje (Kocik, 2004). Este tipo de caracteristica,
totalmente enfocada a la tarea de CP, resalta la importancia del inicio de la
pregunta (“;Cuédnto mide...?”, “;Quién es...?” o “;Qué color...?”) a la hora
de determinar la clase seméntica a la que pertenece. Realizar la seleccién
de esta forma presenta el problema de ser excesivamente dependientes de la
tarea y del idioma tratado.

Otra forma de reducir la dimensionalidad del espacio de aprendizaje
es el uso de listas de stopwords. La utilizacién de estas listas estd muy
extendida en las tareas de RI, ya que permiten descartar términos que
aparecen habitualmente en los textos y que no aportan informacién ttil
sobre los mismos. Estas listas incluyen términos como “es”, “la” o “son”.
Existen también estudios que demuestran la utilidad de estas listas para
la reduccién de dimensionalidad y subsiguiente mejora del rendimiento de
los sistemas de clasificacién de textos (Joachims, 1998). En la tarea de CP,
sin embargo, estas listas no resultan de utilidad. La figura 4.3 muestra un
extracto de la lista de stopwords utilizada por el sistema de recuperacion
de informaciéon SMART (Rocchio, 1971). En esta tabla, se puede observar
que existen términos como “who”, “when” o “where” que son fundamentales
para detectar el tipo de respuesta esperada. Por esta razon, ademas de por
ser un recurso lingiiisticos creado manualmente y totalmente dependiente del
idioma, en nuestros experimentos no vamos a realizar este tipo de reducciéon
de dimensionalidad.

Frente a las aproximaciones manuales existen técnicas basadas en
la teoria de la informaciéon que permiten determinar estadisticamente
cudles son las caracteristicas que aportan mas informacién al proceso de
aprendizaje, dando la posibilidad de descartar aquellas que no resulten de
utilidad. Para llevar a cabo este proceso se emplea una funcién que mide la
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importancia de cada caracteristica en la tarea de clasificacion. La seleccion se
lleva a cabo manteniendo un subconjunto de las caracteristicas consideradas
mas relevantes por dicha funcién. De entre estas funciones podemos destacar
el umbral de frecuencia (frequency thresholding), information gain (1G),
mutual information (MI) y x2. Vamos a centrarnos en el estudio del
umbral de frecuencia, IG y x?2, ya que resultados experimentales previos han
demostrado que MI funciona significativamente peor a la hora de seleccionar
caracteristicas en tareas de clasificacién (Yang y Pedersen, 1997). En ese
mismo estudio demostraron que técnicas sofisticadas como IG o x? pueden
reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas por un factor de
100 sin pérdida (e incluso con pequenas ganancias) en la efectividad del
clasificador.

Estas técnicas de seleccion de caracteristicas han sido ampliamente
estudiadas en la tarea de clasificacién de textos (Forman, 2003; Gabrilovich
y Markovitch, 2004; Lewis, 1992; Rogati y Yang, 2002; Scott, 1999; Taira
y Haruno, 1999). Sin embargo, no existen estudios previos sobre el efecto
de la seleccion de caracteristicas en la tarea de CP. En esta seccion
experimentaremos el rendimiento de las distintas combinaciones de n-gramas
y los métodos de seleccién de caracteristicas sobre el corpus TREC.

Umbral de frecuencia

La seleccién basada en wumbral de frecuencia consiste en mantener
aquellos n-gramas que aparecen al menos un numero determinado de veces
en el corpus. Este umbral puede referirse tanto al niimero de preguntas en
las que aparece el n-grama como al niimero total de veces que aparece en
la coleccién. La asuncion detras de esta técnica es que los n-gramas que
ocurren de forma escasa en el corpus no son relevantes para la prediccién
de las clases o no resultan relevantes para el rendimiento global del sistema.
La eliminacién de estos n-gramas poco frecuentes reduce la dimensionalidad
del espacio de caracteristicas, con lo cual es posible conseguir una mejora
en el funcionamiento del clasificador si los términos eliminados estaban
introduciendo ruido en la construccién del modelo.

La cantidad de texto de la que disponemos en la tarea de CP es escasa,
por lo que la frecuencia de los n-gramas en la coleccién es habitualmente
baja. Por esta razén no es conveniente establecer un umbral elevado en la
eliminacién de términos en funcién de su frecuencia, ya que la reduccion
podria ser demasiado drastica. En la figura 4.4 se muestra la evolucion del
nimero de l-gramas, 2-gramas y 3-gramas en el corpus TREC en inglés
dependiendo del umbral de frecuencia. Se puede observar que, simplemente
eliminando aquellos n-gramas que aparecen una unica vez en el corpus,
la reducciéon de dimensionalidad obtenida es méas que notable. Vamos a
centrarnos por ello en estudiar cémo afecta al sistema la eliminacién de
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Figura 4.4: Nimero de 1-gramas, 2-gramas y 3-gramas para inglés en el corpus TREC
dependiendo del umbral de frecuencia de corte.

aquellos n-gramas que aparezcan una Unica vez, conocidos como hapax
legomena.

El niimero de n-gramas que ocurren de forma habitual en un corpus es
mucho menor que aquellos n-gramas que ocurren una tnica vez.'? En tareas
de clasificacion de textos es habitual la eliminacién de los hapax legomena
para reducir el vocabulario del problema y, consecuentemente, el tamano del
espacio de caracteristicas (Dumais et al., 1998). En la tabla 4.9 se muestra
cémo varia el niimero de 1-gramas, 2-gramas y 3-gramas al eliminar los hapax
legomena del corpus de preguntas. Los tamanos para las combinaciones de
n-gramas no se muestran en esta tabla ya que son simplemente la suma
de los vocabularios de sus componentes individuales. Esta tabla revela que
la reduccion de caracteristicas para l-gramas en los diferentes idiomas se
sitiia entre el 62% y el 68 %, para 2-gramas entre el 80 % y el 83 %, y para
3-gramas entre el 8% y el 91 %. Se constata que al aumentar el tamafio
del n-grama se reduce la frecuencia de aparicién de éstos y se incrementa el
problema de la dispersién de datos.

Para comprobar el efecto de esta eliminaciéon hemos realizado una serie
de experimentos comparativos con los distintos tamanos de n-gramas sobre
el conjunto original y sobre el conjunto obtenido tras esta reduccién. Los
resultados pueden verse en la tabla 4.10. La comparacion de estos resultados
con los valores originales presentes en la tabla 4.3 se puede ver en la tabla
4.11. Esta comparacion revela que la reduccién de dimensionalidad obtiene
mejoras para todos los tamanos de n-gramas y sus combinaciones, excepto
para los 1-gramas. Esto se justifica porque con n-gramas de mayor tamano

9Es lo que se conoce como Ley de Zipf (Zipf, 1949).
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’ Caract. | Inglés | Espanol | Italiano | Catalén ‘
1-gramas | 1.400 (62,81 %) | 1.411 (66,11 %) | 1.374 (68,16 %) | 1.417 (66,18 %)
2-gramas | 1.435 (83,05%) | 1.681 (80,40 %) | 1.501 (82,64 %) | 1.622 (81,19 %)
3-gramas | 879 (91,22%) | 1.131(89,08%) | 965 (90,20%) | 1.155 (88,88 %)

Tabla 4.9: Niimero de caracteristicas y porcentaje de reduccién sobre el espacio original
tras la eliminacién de los hapazx legomena.

Caracteristica | Inglés | Espanol | Italiano | Catalan
1-gramas 80,68 | 80,47 78,56 | 80,32
2-gramas 76,96 74,28 73,13 75,93
3-gramas 59,41 60,57 59,79 65,57
1+2-gramas 81,74 80,50 78,37 80,12
14-3-gramas 81,38 80,04 78,23 79,94
24-3-gramas 77,25 73,20 72,61 74,90
14+2+3-gramas 81,49 80,11 78,37 79,83

Tabla 4.10: Precisién obtenida por cada una de las caracteristicas con la eliminacién de
hapax legomena.

(v las combinaciones de éstos) el nimero de caracteristicas que introducen
ruido en la clasificacién aumenta de forma considerable. Eliminar aquellos
n-gramas poco frecuentes permite la depuracion del vector de caracteristicas
y la mejora en la precision del clasificador. Tenemos, por ejemplo, que
para la combinaciéon 14+2+3-gramas en inglés, la precisién sufre una mejora
significativa (p < 0,01) pasando de 80,36 % a 81,49% y reduciendo el
tamano del vector de 22.244 componentes a tan sélo 3.714 (una reduccién
del 83,39 %).

El método del umbral de frecuencia suele ser considerado como una
técnica ad hoc para mejorar la eficiencia del clasificador, pero no como
un criterio fundamentado para la seleccién de caracteristicas relevantes. De
hecho, no suele usarse como una técnica agresiva de seleccién, ya que los
términos poco frecuentes son considerados como informativos (al menos en
las tareas de Rl y clasificacién de textos).

X2

x? se emplea en estadistica para evaluar la independencia de dos eventos.
En seleccién de caracteristicas, los dos eventos son la ocurrencia de la
caracteristica ¢ y la ocurrencia de la clase 7. Da una medida de cuanto
se desvia la frecuencia esperada de la frecuencia observada. Un valor grande
de x? indica que la hipétesis de independencia, que implica que los valores
observados y esperados son similares, es incorrecta. Desde un punto de vista
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’Caracteristica Inglés | Espanol | Italiano | Catalan

1-gramas < = = =
2-gramas = = = =
3-gramas > > > >
1+2-gramas = = = =
14-3-gramas > = = =
24-3-gramas > = > =
14-2+3-gramas = = = =

Tabla 4.11: Comparacién estadistica de la precisién entre el experimento original y el
experimento de eliminacion de hapax legomena.

estadistico, este método puede ser problematico: cuando un test estadistico
se emplea muchas veces, la probabilidad de obtener al menos un error se
incrementa. En cualquier caso, en la clasificacion de preguntas o textos
raramente importa que unos pocos términos se anadan al conjunto de
caracteristicas o que sean eliminados. La estadistica x? tiene un valor natural
de 0 si ¢ e 7 son independientes. La seleccién se lleva a cabo ordenando las
caracteristicas en funcién del valor de x? y escogiendo los m mejor valorados.

La figura 4.5 (a) muestra la precisién obtenida por el sistema en inglés,
empleando 1-gramas y distintas variantes del nimero m de caracteristicas
seleccionadas. Se observa que cualquier reduccién llevada a cabo sobre el
conjunto original, mostrado en la tabla 4.4, provoca un deterioro en el
rendimiento del sistema. La tnica reduccién que no provoca una pérdida
significativa en la precisién se produce para m=3.500. En la figura 4.5
(b) vemos los resultados para 2-gramas. En este caso, con m=7.000 se
obtiene mejor resultado que en el original (76,85% frente a 76,78 %)
aunque esta mejora no es significativa. Para el resto de casos se observa
un comportamiento similar al de los 1-gramas. Con m=>5.000 se obtiene
peor precision que en el caso original, aunque esta diferencia no es
estadisticamente significativa (p < 0,05). Por tanto, se puede reducir hasta
m=>5.000 sin que haya una pérdida de precisién significativa en el sistema. La
figura 4.5 (c) muestra los resultados para 3-gramas. Aqui se obtiene un mejor
valor para m=8.000 (55,50 %) aunque este valor no es significativamente
mejor que para el caso original (54,55 %). Para reducciones mayores, el
sistema tiene una bajada de rendimiento significativo con respecto al
original. En este sentido el comportamiento es bastante similar al caso de
l-gramas y 2-gramas. Con el resto de idiomas tampoco se obtienen mejoras
significativas empleando esta técnica sobre los conjuntos de caracteristicas
mencionados.

En la figura 4.6 (a) vemos los resultados para 1+42-gramas. Aqui se
obtiene un mejor valor para m=7.000 (81,82%) aunque este valor no es
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obtenida en el experimento original sin reduccién.
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significativamente mejor que para el caso original (81.70 %). Se puede reducir
hasta m=>5.000 sin que el resultado sea significativamente peor (p < 0,01).
Los resultados para la combinacién de 1+3-gramas se puede ver en la figura
4.6 (b). Aqui se obtiene un mejor valor para m=9.000 (80,92 %) aunque
este valor no es significativamente mejor que para el original (80,08 %). Se
puede reducir hasta m=6.000 sin que el resultado sea significativamente
peor (p < 0,01). En la figura 4.6 (c) tenemos los resultados para 2+3-
gramas. Aqui se obtiene un mejor valor para m=5.000 (76,81 %), siendo
significativamente mejor que para el caso original (75,18 %). Se puede reducir
hasta m=3.000 sin que el resultado sea significativamente peor (p < 0,01).

La ultima combinacion de n-gramas, la que se obtiene mediante 1424-3-
gramas, merece un estudio en detalle. En la figura 4.7 (a) se muestra la
precision obtenida para esta combinacién en inglés. Se obtiene un maximo
para m=11.000 (menos de la mitad de caracteristicas del conjunto original)
obteniendo una precisién de 81,96 %, significativamente mayor (p > 0,01)
que el experimento original. En la figura 4.7 (b) podemos ver los resultados
para el corpus en espafiol con estas mismas caracteristicas. Al igual que
sucedia con el corpus en inglés, esta combinacién de caracteristicas es la que
més se beneficia de la aplicacién de x? en lo que a ganancia de rendimiento
se refiere. Se obtiene un méximo de precisién (81,28%) con m=12.000
caracteristicas, siendo este valor significativamente mejor (p < 0,01) que
con el conjunto original de 23.100 caracteristicas (80,05 %). Para el resto
de resultados podemos destacar que con m=>5.000 la precisién del sistema
no es significativamente peor que para el caso original habiendo reducido
el tamano del vector un 78,35 %. Los resultados de este mismo conjunto de
caracteristicas para italiano se pueden ver en la figura 4.7 (c). En este caso la
aportacion de la seleccion es menos efectiva. La méxima precision se alcanza
con m=12.000 (79,47 %). Este valor, sin embargo, no es significativamente
mejor que el original (78,39 %). La tnica mejora significativa (p < 0,05)
se consigue para m=13.000, obteniendo una precisién de 79,43 %. Podemos
reducir hasta m=8.000 sin pérdida significativa (p < 0,05) de precision.
Por tltimo, la figura 4.7 (d) muestra los resultados para catalan. La
méaxima precisién se alcanza con m=11.000 (81,25%), obteniendo una
mejora significativa (p < 0,05) con respecto al valor original (80,43 %).
Se puede conseguir reducir el nimero de caracteristicas hasta m=>5.000 sin
que haya una pérdida significativa de precisién (p < 0,05) con respecto al
original.

Information Gain

Information gain (IG) es otra técnica empleada frecuentemente como
criterio para la seleccién de términos relevantes en el campo del aprendizaje
automatico (Mitchell, 1997). Mide el nimero de bits de informacién
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obtenidos para la prediccion de clases conociendo la presencia o la ausencia
de una caracteristica en una instancia.

Para poder definir esta técnica de forma precisa hay que especificar
previamente el concepto de entropia, una medida cominmente empleada
en teoria de la informacion. La entropia caracteriza la cantidad de ruido
presente en una coleccién arbitraria de ejemplos, dando una medida de
la incertidumbre asociada con una variable aleatoria. Dado un corpus S,
definimos la entropia de dicho conjunto de datos E(S) como

n

E(S) = —pilogpi,

i=1

donde p; es la proporcién de S que pertenece a la clase i, mientras que
n representa el nimero total de clases posibles. A partir de la entropia
podemos definir una medida de la efectividad de una caracteristica a la hora
de clasificar los datos de entrenamiento. Esta medida, conocida como IG,
nos da una idea de la reduccién de entropia esperada cuando se particionan
los ejemplos en funcién de una determinada caracteristica. De forma mas
precisa, el valor IG(S, ¢) de una determinada caracteristica ¢ con relacién a
una coleccion de ejemplos S viene dado por

IG(S,¢) = E(S) — Z ’HS;’,;’E(&),

ve| <

donde ||c|| representa todos los posibles valores que puede tomar la
caracteristica ¢ y S, es el subconjunto de S para el cual la caracteristica
¢ tiene el valor v (es decir, S, = {s € S | ¢(s) = v}). Al igual que
sucedfa con Y2, vamos a emplear IG para decidir qué caracteristicas son
mas relevantes para la clasificacion. Computaremos IG para cada una de las
caracteristicas, ordenando la lista resultante y eligiendo las m caracteristicas
mejor valoradas.

Tras repetir los experimentos realizados con x?, el comportamiento
ofrecido por IG resulta préacticamente equivalente al método anterior.
Como ejemplo, la figura 4.8 muestra la precision obtenida por el sistema
sobre el corpus en inglés empleando la combinacion 14243-gramas. Se
observa un méximo para m=11.000, obteniendo una precisién de 81,96 %,
significativamente mayor (p < 0,01) que el experimento original. Se puede
observar que la gréafica obtenida con IG es practicamente ientica a la obtenida
con x2 en la figura 4.7 (a), solapandose para la mayoria de valores de m. En
ningin caso existe una diferencia estadisticamente significativa.

111



Capitulo 4. CP supervisada basada en n-gramas

85

‘ Original
1+2+3-gramas --—+---

80F TR ]

75 b

Precision

70 q

65 ! ! ! !
20000 15000 10000 5000

Numero de caracteristicas
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inglés para la combinacién de 14+2+3-gramas. Original representa la precisién obtenida
en el experimento original sin reduccién.

4.6. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado una primera aproximacion a la
tarea de CP basada en corpus. El objetivo era construir un sistema
facilmente adaptable a diferentes idiomas y dominios. Por esta razon, el
sistema estd basado tinicamente en n-gramas extraidos del propio corpus
de aprendizaje. De esta forma evitamos el uso de herramientas y recursos
externos que liguen el sistema a un determinado idioma o dominio.

Hemos empleado dos corpus de preguntas para poder evaluar adecua-
damente el sistema en diferentes contextos. El primero de ellos, el corpus
TREC, consta de 2.393 preguntas en dominio abierto sobre cuatro idiomas:
inglés, espanol, italiano y catalan. Este corpus fue desarrollado para evaluar
la adaptabilidad del sistema de CP a diferentes idiomas. El segundo corpus,
el corpus QALL-ME, se compone de 4.500 preguntas en inglés y castellano
sobre un dominio restringido (turismo). Este corpus se empled para evaluar
la adaptabilidad del sistema a diferentes dominios.

Como caracteristicas de aprendizaje hemos experimentado con distintos
tamanos de n-gramas y sus combinaciones: 1-gramas, 2-gramas, 3-gramas,
14-2-gramas, 1+3-gramas, 24-3-gramas y 14-2-+3-gramas.

Para construir nuestro sistema hemos empleado SVM como algoritmo de
aprendizaje. Hay motivos bien fundados para la toma de esta decisién. En
primer lugar, existen evidencias empiricas derivadas de comparativas previas
realizadas en el campo de la CP (Bisbal et al., 2005a; Sundblad, 2007; Zhang
y Lee, 2003). Estas investigaciones revelan que SVM funciona mejor para
esta tarea que algoritmos como NB, k-NN, drboles de decisién, SNoW o
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ME. Otros motivos para seleccionar SVM son su tolerancia a la presencia de
atributos redundantes e irrelevantes, y su capacidad para manejar espacios
con un gran numero de caracteristicas evitando el problema del sobreajuste.
Tras una experimentacién previa decidimos utilizar un kernel lineal que
demostré funcionar mejor que los kernels polinémico, gaussiano y RBF.

En los experimentos llevados a cabo en el corpus TREC, los 1-gramas
demostraron un mejor funcionamiento que los n-gramas de mayor tamano.
Esto revela que, aunque los n-gramas de mayor tamano ofrecen una mejor
representaciéon de la estructura de la pregunta, sus cualidades estadisticas
son inferiores a los l-gramas (aparecen de forma mds dispersa), por lo
que resultan menos atractivos desde el punto de vista del aprendizaje
automatico. Soélo la combinaciéon 1+2-gramas mejoré la representacion
basica mediante 1-gramas. En cualquier caso, la diferencia de rendimiento no
resulto significativa. A la hora de construir un sistema final de CP seria més
ventajoso emplear inicamente 1-gramas para el aprendizaje. En este caso el
vector de caracteristicas seria menor que para 1+2-gramas, siendo inferior el
coste computacional de llevar a cabo el entrenamiento y la evaluacion. Por
otra parte, el rendimiento de las distintas caracteristicas fue muy similar en
todos los idiomas estudiados, existiendo pequenas diferencias achacables al
grado de flexién verbal de los idiomas estudiados. La representacién del
espacio de caracteristicas mediante n-gramas resulta apropiada para las
aproximaciones multilingiies, demostrando un comportamiento homogéneo
para todos los idiomas.

Los experimentos realizados sobre el corpus QALL-ME nos han per-
mitido comparar el rendimiento del sistema en dominio restringido. Los
resultados obtenidos con diferentes vectores de caracteristicas son extrema-
damente buenos, situdndose entre un 92,19 % para 3-gramas y un 95,46 %
para 142-gramas en inglés. Resultados muy similares, incluso ligeramente
superiores, se obtuvieron para espanol. Estos resultados son consecuencia de
la menor variacion lingtiistica de las preguntas en dominio restringido. El
resultado es un menor tamano de los vectores de aprendizaje, una menor
dispersiéon de los datos y una mejor estimacién estadistica en todos los
tamafios de n-gramas que facilitan la clasificacion. Los resultados reflejan
que se puede construir un sistema de CP de alto rendimiento en dominios
restringidos basandonos unicamente en los n-gramas de las preguntas.

Para intentar mejorar el rendimiento del clasificador experimentamos
con diversas técnicas estadisticas de seleccién de caracteristicas. Estos
métodos permiten reducir la dimensionalidad del espacio de aprendizaje y
el coste computacional de la tarea. Habitualmente, esta reduccion conlleva
la eliminacién de caracteristicas que introducen ruido en la clasificacion,
mejorando de esta forma la precision del clasificador. La seleccion de
caracteristicas que hemos llevado a cabo se realiza de forma automaética
mediante estimaciones estadisticas sobre el corpus de aprendizaje. De
esta forma se evita tener que determinar manualmente cudles son las
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caracteristicas méas relevantes para la clasificacién. Aunque su aplicacién en
otras tareas de clasificacién es sobradamente conocida, no existen estudios
previos sobre la aplicacién de estas técnicas de seleccién para la tarea de
CP.

La primera técnica de seleccién estudiada consiste en establecer un
umbral de frecuencia que elimine las caracteristicas que aparecen de
forma limitada en el corpus. Concretamente, se establecié el umbral
para eliminar aquellos n-gramas que aparecieran una Unica vez en el
conjunto de preguntas (hapax legomena). Pese a su simplicidad, esta técnica
consigue reducir considerablemente la dimensionalidad del espacio nativo de
caracteristicas, mejorando el rendimiento del sistema para todos los vectores
de caracteristicas, con excepcién de los 1-gramas. Por ejemplo, el mejor
resultado obtenido para inglés (81,74 % para 14+2-gramas) son mejores que el
original (81,70 %) aunque esta diferencia no es estadisticamente significativa.
En cualquier caso, esta forma de seleccién consigue descartar el 76.82 % de
las caracteristicas del vector original. Esta reducciéon implica un menor coste
computacional tanto en el entrenamiento como en la clasificacion.

Hemos empleado otras dos técnicas de seleccién, x? e IG, més sofisticadas
que la anterior. Los experimentos realizados demuestran que ambas obtienen
resultados muy similares, mejorando los valores obtenidos con la técnica del
umbral de frecuencia. Los resultados fueron especialmente buenos para la
combinacién 14-243-gramas (81,96 %). Obtuvimos una mejora significativa
para todos los idiomas con respecto a los experimentos originales, reduciendo
el tamano del vector de caracteristicas a menos de la mitad del inicial.
La mejora obtenida sugiere que estos métodos de seleccion consiguen
efectivamente mantener los mejores n-gramas para la clasificacién mejorando
el rendimiento final del sistema. Pese a que los mejores resultados con IG y
x? (81.96 % en inglés) superan a los mejores resultados originales (81.70 %),
esta diferencia no es significativa. Como ya mencionamos maés arriba, la
seleccién de caracteristicas proporciona dos beneficios. En primer lugar,
elimina caracteristicas ruidosas y mejora el rendimiento del sistema. Aunque
esta mejora es patente en los experimentos realizados no es estadisticamente
significativa con respecto a los resultados originales. En segundo lugar,
la seleccién de caracteristicas reduce el nimero de caracteristicas de
aprendizaje y el coste computacional del entrenamiento y evaluacién del
clasificador. A diferencia del umbral de frecuencia, IG y x? son procesos
costosos, por lo que debe valorarse cuidndo el coste de llevar a cabo
la seleccion compensa la reduccién de coste que se produce durante el
aprendizaje y la clasificacién.
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Clasificacion de preguntas semisupervisada
explotando textos no etiquetados

En el capitulo anterior desarrollamos un sistema de CP basado en
n-gramas. Estas caracteristicas demostraron un rendimiento muy similar
para todos los idiomas tratados. Los resultados revelaron que se puede
conseguir una enorme efectividad en dominio restringido (95,46 % en inglés y
95,65 % en espanol). Aunque los resultados en dominio abierto fueron buenos
(81,96 % en inglés, 81,28 % en espanol, 79,47 % en italiano y 81,25% en
cataldn) existe margen para la mejora debido a que la aproximacién basada
en n-gramas es muy sensible al problema de la variaciéon y ambigiiedad del
lenguaje. Estos problemas fueron descritos en la seccion 2.2.3.

La variacion del lenguaje hace referencia a la posibilidad que proporciona
el lenguaje natural para utilizar dos o més formas equivalentes, o casi equiva-
lentes, para expresar una informacion o conseguir un objetivo comunicativo
determinado. Es esta variacién del lenguaje la que provoca que la misma
pregunta pueda formularse de maneras muy diferentes. En la figura 5.1
(a) puede verse un ejemplo de esta situaciéon. Mas aun, podemos encontrar
preguntas semanticamente similares que son completamente diferentes desde
el punto de vista léxico. Por ejemplo, la figura 5.1 (b) muestra tres preguntas
que esperan como respuesta un nombre de animal. Estas tres preguntas no
tienen ningtn término en comun. Si hiciéramos una representacion de estas
preguntas en el modelo de espacio vectorial' o vector space model (VSM)
(Salton et al., 1975), la similitud? obtenida al compararlas entre sf serfa 0.

Por otra parte, el problema de la ambigiiedad surge cuando una palabra
tiene multiples significados diferentes. En las preguntas de la figura 5.1 (c),
la palabra “country” presenta dos significados completamente diferentes,
el primero refiriéndose a una localizacién y el segundo refiriéndose a un

1Se conoce como modelo de espacio wvectorial a un modelo algebraico para la
representacién de documentos textuales en forma de vectores de identificadores. Su
utilizacién se extiende al filtrado, recuperacién e indexado de informacién, permitiendo
calcular su relevancia. Fue empleado por primera vez para la tarea de RI en el sistema
SMART (Buckley, 1985).

2Una forma de obtener la similitud entre dos textos en el VSM es calculando el coseno
entre los vectores de identificadores que los representan.
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(a)

q1: What was the name of The Muppets creator?
q2: Name the creator of The Muppets?

(b)

q3:  What was the first domesticated feline?
q4: Name a tiger that is extinct?
gs:  Which mammal lives, breeds, eats and sleeps underground?

(c)

ge:  What is the smallest country in Africa?
q7:  What country and western singer is known as The Silver Fox?

Figura 5.1: Ejemplos de preguntas extraidas del corpus UIUC.

estilo musical. En el modelo de representacion del VSM, la similitud entre
las dos preguntas podria ser considerada incorrectamente alta debido a la
ambigiliedad de la palabra “country”.

La representacion basada en n-gramas que aplicibamos en el capitulo
anterior es incapaz de manejar este tipo de problemas de variacién y
ambigiiedad lingiiistica. Por esta razén, la tarea de CP puede beneficiarse
de forma clara de una representacién mas rica del espacio de caracteristicas.
Esto ha propiciado que muchas aproximaciones a la tarea de CP utilicen
herramientas y recursos para incorporar informacién lingiiistica durante el
proceso de aprendizaje y clasificaciéon. En el trabajo desarrollado por Li
y Roth (2002, 2005) se demuestra la importancia de incluir informacién
semantica durante el aprendizaje. La mejora proporcionada por este tipo
de informacion claramente sobrepasaba a las mejora obtenidas empleando
informacién sintéctica en los experimentos que llevaron a cabo.

En este capitulo nos vamos a centrar en mejorar el rendimiento del
sistema de CP incorporando informacién seméntica sobre el modelo de
representacién basado en n-gramas. Existen diversos recursos utilizados de
forma habitual por los sistemas de clasificacién para incorporar informacion
semantica al espacio de caracteristicas:

» Listas manuales de términos relacionados semdanticamente (Kocik,
2004; Li y Roth, 2002, 2005; Pan et al., 2008), listas de palabras
“buenas” (Greenwood, 2005) y listas de interrogativos (Metzler y
Croft, 2005).
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» Etiquetado de entidades (Blunsom et al., 2006; Brown, 2004; Garcia
Cumbreras et al., 2006; Hacioglu y Ward, 2003; Kocik, 2004; Li y Roth,
2002; Nguyen et al., 2008; Pan et al., 2008; Pinchak y Lin, 2006; Suzuki
et al., 2003b).

= Bases de datos léxicas como WordNet, EuroWordNet, GoiTaikei y
tesauros como Roget (Garcia Cumbreras et al., 2006; Kocik, 2004;
Krishnan et al., 2005; Li et al., 2005; Pan et al., 2008; Suzuki et al.,
2003b).

» Bases de datos especificas de nombres geogrificos (Blunsom et al.,
2006; Schlobach et al., 2004).

» Diccionarios de sinénimos como TongYiCi CiLin (Day et al., 2007).

Todos estos recursos tienen un punto en comun: estdn ligados al idioma
para el que fueron concebidos. Ademas, la mayoria de ellos fueron adquiridos
de forma manual a expensas del conocimiento de expertos humanos. Esto
provoca que su disponibilidad no sea inmediata en cualquier idioma. Su
utilizacion, por tanto, entra en conflicto con las premisas establecidas al
comienzo de esta tesis.

A fin de incorporar informacién seméantica en nuestro sistema, sin com-
prometer por ello la flexibilidad de nuestro clasificador, hemos desarrollado
una propuesta para inducir la informacién semantica a partir de texto no
etiquetado. Nuestra propuesta se basa en el andlisis de la semdntica latente
(Deerwester et al., 1990), una técnica ampliamente estudiada en diversas
tareas de PLN. Vamos a utilizar esta técnica estadistica para incorporar
informacién seméntica a partir de texto plano obtenido de la Web. De esta
forma, nuestra aproximacion no va a depender de ningin recurso o anotacion
manual, permitiendo obtener informacién seméntica sin comprometer la
adaptabilidad de nuestro sistema.

Para incorporar la informaciéon semantica en nuestro sistema seguiremos
una aproximacién semisupervisada basada en kernels (Schélkopf y Smola,
2001). Vamos a extender la representacién tradicional basada en bolsa de
palabras ofreciendo una forma efectiva de integrar informaciéon semantica
externa en el proceso de CP mediante kernels semdnticos (Cristianini y
Shawe-Taylor, 2000). Emplearemos una funcién kernel basada en informa-
cién semantica latente obtenida a partir de texto sin etiquetar, incorporando
este kernel en el clasificador SVM. Nuestra propuesta permite inducir de
forma automadtica relaciones seméanticas a partir de texto no etiquetado. De
esta forma afrontamos no sélo el problema de la variacién del lenguaje, sino
también el problema de la ambigiiedad, ya que estos kernels han demostrado
obtener muy buenos resultados en la tarea de desambiguacion del sentido de
las palabras (Gliozzo et al., 2005). Combinaremos esta informacién con una
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aproximacion basica basada en bolsa de palabras, usando para ello kernels
compuestos (composite kernels).

Una de las ventajas de nuestra aproximacién, cuando se compara con
otros métodos tradicionales de aprendizaje semisupervisado (Nguyen et al.,
2008), es que en nuestro caso no es necesaria una coleccién de preguntas
sin etiquetar, que habitualmente son dificiles de obtener. En nuestro caso
empleamos un corpus genérico de textos (concretamente documentos de la
Wikipedia®) para mejorar la parte supervisada del algoritmo. El resultado es
un sistema facilmente adaptable a diferentes idiomas y dominios. Haremos
una evaluacién en inglés y espafol para corroborar esta afirmacion.

Vamos a describir a continuacién los fundamentos de LSA. Posterior-
mente mostraremos como incluir esta informacién en nuestro clasificador
mediante una funcién kernel.

5.1. Analisis de la semantica latente

El andlisis de la semdntica latente o latent semantic analysis (LSA) es
una teoria y un método para extraer y representar el significado contextual
de las palabras mediante computacién estadistica aplicada a un corpus
amplio de textos (Landauer y Dumais, 1997; Landauer et al., 1998). La
idea subyacente es que el conjunto de todos los contextos en los que una
palabra aparece o no, proporciona un conjunto de restricciones mutuas que
determinan ampliamente la similitud de significado de palabras y conjuntos
de palabras entre si. LSA representa el significado de una palabra como
un promedio del significado de todos los textos en los que aparece, y el
significado de un texto como un promedio de todas las palabras que contiene.

LSA es una técnica matematica/estadistica totalmente automatica para
extraer e inferir relaciones sobre el uso contextual esperado para las palabras
del discurso. No es una técnica tradicional de PLN o de TA. No usa
diccionarios construidos manualmente, bases de datos, redes semaénticas,
gramaticas, analizadores sintacticos o morfologias. La tnica entrada que
requiere es texto plano fragmentado en palabras. LSA emplea como datos
iniciales no sdlo las coocurrencias de palabras contiguas, sino patrones
detallados de ocurrencia de muchas palabras sobre un nimero muy grande
de contextos de significado locales (como frases, péarrafos o documentos)
tratados como un todo unitario. De esta manera, no se basa en cémo
el orden de las palabras produce el significado de una oracién, sino que
captura cémo las diferencias en la eleccion de las palabras y la diferencia
en el significado de las palabras estian relacionadas. Es importante dejar
constancia de que las estimaciones de similitud derivadas mediante LSA no
son simples frecuencias de aparicién, nimero de coocurrencias o correlaciéon
en el uso, sino que dependen de un potente analisis matematico que es capaz

3http://www.wikipedia.org.
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de inferir de forma correcta relaciones més profundas (de ahi la nocién de
semantica latente). Como consecuencia producen una mejor predicciéon de
los juicios de significado humanos que los que se obtienen de las contingencias
superficiales mediante modelos de n-gramas.

Como método préctico para la caracterizacién del significado de las
palabras, LSA produce medidas de la relacién entre palabra-palabra, palabra-
documento y documento-documento. Las representaciones del significado
de palabras y documentos derivadas mediante LSA han demostrado ser
capaces de simular una amplia variedad de fenémenos cognitivos humanos,
desde la adquisicién de vocabulario a la clasificacion de palabras o la
comprension del discurso. Uno de los ejemplos més sobresalientes de LSA es
su aplicacién a recuperacién de informacién? (Dumais, 1994). En esta tarea,
LSA ha demostrado mejorar significativamente la recuperaciéon automaética
de informacién, permitiendo que las peticiones de informacién de los usuarios
encuentren texto relevante incluso cuando éste no contiene ninguno de los
términos usados en la consulta.

El primer paso para la aplicacion de LSA es representar el texto como una
matriz M, en la que cada fila representa un tnico término y cada columna
representa un documento u otro contexto, como pasajes o preguntas. Las
celdas de esta matriz expresan la importancia de la palabra en el contexto
particular (peso local) o en el dominio de discurso en general (peso global).
Para expresar esta importancia es habitual emplear el modelo booleano (si
el término aparece o no en el contexto), la frecuencia del término (nimero
de veces que aparece el término en el contexto), tf-idf o valores de entropia.

Una vez creada la matriz, el siguiente paso consiste en aplicar una
descomposicion en valores singulares o singular value decomposition (SVD)
de la matriz para construir un espacio vectorial seméntico que representa
asociaciones conceptuales entre términos y documentos. Expresado de
manera formal, dado un corpus de m documentos y n términos diferentes,
se obtiene una matriz M de tamano n X m y rango r, cuya descomposicion
SVD expresa dicha matriz como el producto de tres matrices

M =UxZVT, (5.1)

donde X es una matriz diagonal r X r que contiene los valores singulares
de M, U es una matriz ortogonal® de tamaifio n x r que describe los términos
como los vectores singulares izquierdos, y V es una matriz ortogonal de
tamano r X m que describe los documentos como los vectores singulares
derechos. Cuando estas tres matrices se multiplican se obtiene la matriz
original.’

4Cuando LSA se aplica a la tarea de RI se conoce con el nombre de latent semantic
indexing (LSI).

UTU =1

SHay una prueba matemética de que cualquier matriz puede ser descompuesta
perfectamente usando no més factores que la menor dimensién de la matriz original.
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Una vez realizada la descomposicién en valores singulares, LSA propone
considerar unicamente los k valores singulares mayores de la descomposicion
anterior, teniendo como objetivo el reducir la dimensionalidad del espacio de
trabajo. LSA asume que la eleccién de la dimensionalidad en la cual todos los
contextos locales de las palabras son simultaneamente representados puede
ser de gran importancia, y que reducir la dimensionalidad (el nimero de
pardmetros por el cual una palabra o un documento se describe) de los datos
observados desde el niimero de contextos iniciales hacia un nimero mucho
mas pequeno, producird mejores aproximaciones a las relaciones cognitivas
humanas.

Es este paso de reduccién de la dimensionalidad, la combinacién de
informacién superficial en una abstracciéon més profunda, el que captura
las implicaciones mutuas de las palabras y los documentos. De esta forma,
un componente importante de la aplicacién de esta técnica es encontrar
la dimensionalidad 6ptima para la representacién final. El mecanismo que
hace que LSA resuelva el problema del aprendizaje inductivo, por el cual la
gente adquiere mucho mas conocimiento del que parece estar disponible en
la experiencia, consiste simplemente en acomodar un nimero muy grande
de relaciones coocurrentes de forma local simultaneamente en un espacio de
la dimensionalidad correcta.

Se busca, pues, obtener una nueva matriz del mismo tamano que la
matriz original, pero reduciendo la dimensionalidad del espacio sobre el cual
se encontraba definida la matriz M. La nueva matriz serd una proyeccion
de la original sobre un espacio de inferior dimensionalidad, que produce
el efecto de anadir a los documentos términos seméanticamente relacionados
que no aparecian en los textos originales sobre los que se construyo la matriz
M. Determinar el nimero de valores singulares a considerar no es una tarea
inmediata, y supone la experimentacién con el corpus sobre el que se aplique
LSA con el fin de obtener resultados 6ptimos que reflejen correctamente las
caracteristicas intrinsecas y la seméantica del corpus de trabajo. Definimos
My, como la matriz de rango k que LSA interpreta como una aproximacién
de M donde los vectores columna (los documentos) de la matriz original son
proyectados en el espacio de dimension k. Formalmente:

My, = U3, V7, (5.2)

donde Uj y V. contiene las primeras k columnas de las matrices U y V
respectivamente, mientras que 3y contiene los k mayores valores singulares.
Cuando se utilizan menor niimero de factores de los necesarios, la matriz
reconstruida es la que mejor ajusta a los minimos cuadrados. Se puede
reducir la dimensionalidad de la solucién simplemente borrando coeficientes
en la matriz diagonal, comenzando normalmente con los més pequenos. SVD
se emplea para condensar la matriz original en una mas pequena, tipicamente
de entre 100 y 500 dimensiones (Deerwester et al., 1990).
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La similitud entre dos términos en el nuevo espacio semantico se puede
calcular como el producto escalar de los vectores fila de dichos términos
en M. La matriz Mkl\/[g es una matriz cuadrada que contiene todos los
productos escalares entre los términos en el nuevo espacio. Ya que Xj es
diagonal y V} es ortonormal, se verifica que

M ML = U, X2U7, (5.3)

donde las filas de U, pueden emplearse como wvectores término. La
similitud entre dos documentos se puede comparar de manera parecida,
aunque en este caso se calcula el producto escalar entre dos vectores columna
de la matriz My, que indica hasta qué punto dos documentos contienen un
perfil de términos similar. La matriz M;ka contiene los productos escalares
entre todos los documentos. Se verifica que

MIM, = V. 27V}, (5.4)

donde las filas de VX, pueden ser empleadas como los wectores
documento. La medida del coseno o la distancia euclidea entre los vectores
término o los vectores documento corresponde a su similitud estimada en el
nuevo espacio.

Un nuevo vector de términos puede ser representado como un pseudo-
documento, es decir, como una suma ponderada de sus vectores término en
el nuevo espacio vectorial. Por ejemplo, el vector q; definido como

ar=q' Uz, (5.5)

es una representacién del vector q en el nuevo espacio seméantico.

5.2. Kernels para la clasificacion de preguntas

En la seccion 3.4.1 introdujimos el concepto de kernel, una aproximacién
popular de aprendizaje automatico dentro de la comunidad de PLN.
Vefamos como numerosas aproximaciones a la tarea de CP se basaban
en la definicién de kernels para la inclusién de informacién sintactica y/o
semantica en el clasificador. La estrategia seguida por las aproximaciones
basadas en kernels consiste en dividir el problema de aprendizaje en
dos partes. La primera traslada los datos de entrada a un espacio de
caracteristicas adecuado, mientras que la segunda usa un algoritmo lineal
(como SVM o perceptron) para descubrir patrones no lineales en el espacio
de caracteristicas transformado. Esta transformaciéon del espacio se lleva
a cabo de forma implicita mediante una funcién kernel. Estas funciones
proporcionan una medida de similitud entre los datos de entrada que
depende exclusivamente del tipo de datos especifico de entrada y del
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dominio. Una funcién de similitud tipica es el producto escalar entre vectores
de caracteristicas.

Un kernel es una funcién k£ : X x X — R que toma como entrada dos
objetos (por ejemplo, vectores, textos, drboles sintacticos o preguntas como
en nuestro caso) y obtiene como salida un nimero real caracterizando su
similitud, con la propiedad de que la funcién es simétrica. Para todo vector
de caracteristicas x; y x; € X, definimos un kernel como

k(xi,x;) = (o(xi), (x;)) (5.6)
donde ¢ : X — F es una proyeccién explicita de X (el espacio de
caracteristicas original) a un nuevo espacio de caracteristicas F.

En las siguientes secciones definimos y combinamos diferentes funciones
kernel que calculan la similitud de las preguntas entre si. Estas funciones son
el tnico elemento especifico del dominio de nuestro sistema de CP, mientras
que el algoritmo de aprendizaje es un componente de propdsito general.
Potencialmente, cualquier funcién kernel puede trabajar con cualquier
algoritmo basado en kernels, como SVM o perceptron. Al igual que en
nuestra primera aproximacién, emplearemos SVM para la incorporacién de
estas funciones al clasificador.

5.2.1. Kernel bolsa de palabras

El método mas simple para estimar la similitud entre dos preguntas
es calcular el producto escalar de su representacion vectorial en el VSM.
Formalmente, definimos un espacio de dimensionalidad N, RY, en el que
cada dimensién se asocia con una palabra del vocabulario, y la pregunta q
es representada por un vector fila

d)(q) :(f(tlvq)af(tZaq)v""f(tN’q))v (57)

donde la funcién f(¢;,q) indica cudndo una palabra particular ¢; es
empleada en q. Usando esta representacion, definimos el kernel bolsa de
palabras o bag-of-words entre dos preguntas como

N
kpow (ai,qj) = ((ai) d(ay)) = > f(t @), f(t1, qj). (5.8)

=1
Este tipo de kernel no afronta adecuadamente el problema de la variacion
y la ambigiiedad del lenguaje. Por ejemplo, pese a que dos preguntas como
“;Cudl es la capital de California?” y “;En qué ciudad estd el aeropuerto
McCarren?” esperan como respuesta el mismo tipo seméntico (ciudad), al
no tener palabras en comun su similitud serfa 0 empleando este kernel.
Para afrontar las deficiencias de este tipo de representacion, en la siguiente
seccién introducimos los kernels seméanticos y mostramos cémo definir un

VSM seméntico efectivo utilizando conocimiento externo no etiquetado.
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5.2.2. Kernels semanticos

En el contexto de los métodos kernel, la informacién semaéntica puede
ser integrada considerando transformaciones lineales del tipo ¢(q)S, donde
S es una matriz que puede ser diagonal, cuadrada o, en general, de tamafo
N xk (Shawe-Taylor y Cristianini, 2004). Nos referiremos a esta matriz como
la matriz semdntica. Usando esta transformacion, el kernel correspondiente
adquiere la forma

k(ai q;) = ¢(a:)SS" ¢(q;)" (5.9)

Diferentes elecciones de la matriz S daran lugar a diferentes representa-
ciones del espacio de caracteristicas. Esta matriz puede ser reescrita como
S = WP, donde W es una matriz diagonal que indica el peso o relevancia de
los términos, mientras que P es la matriz de proximidad de palabras (word
prozimity matrix) que captura las relaciones seménticas entre los términos
en el corpus.

La matriz de proximidad P puede ser definida incluyendo pesos no
nulos entre aquellas palabras cuya relacion seméntica sea inferida a partir
de una fuente externa de conocimiento sobre el dominio. En los siguientes
puntos describimos dos aproximaciones alternativas para definir la matriz
de proximidad. La primera hace uso de una lista de palabras relacionadas
semanticamente. Esta lista se construyé de forma manual y serd empleada
aqui Unicamente con propédsito de comparacién experimental. La segunda
propuesta hace uso de datos no etiquetados y representa la principal
contribucién de este capitulo.

Kernel semantico explicito

Las listas construidas a mano de palabras relacionadas semanticamente
proporcionan una forma simple y efectiva de introducir informacién semanti-
ca en el kernel. Para definir un kernel seméntico a partir de estos recursos,
podemos construir explicitamente la matriz de proximidad P fijando sus
entradas para reflejar la proximidad seméntica entre los términos ¢; y ¢; en
el recurso léxico especifico.

En nuestro caso hemos definido P empleando las listas de palabras
semanticamente relacionadas construidas manualmente por Li y Roth
(2002).” Para la construccién de estas listas, los autores analizaron cerca
de 5.500 preguntas y extrajeron manualmente una serie de palabras
relacionadas con cada una de las clases semdnticas empleadas en sus
experimentos. En este sentido, esta fuente de informacién es similar a
las empleadas en algunas aproximaciones previas (Harabagiu et al., 2000;
Hermjakob, 2001). En la figura 3.7 vefamos un ejemplo de estas listas de
palabras.

"Disponibles en http://12r.cs.uiuc.edu/~cogcomp/Data/QA/QC/.
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city location people  sport

town 1 1 0 0
capital 1 0 0 0
champions | 0 0 1 1
artists 0 0 1 0

Figura 5.2: Un fragmento de la matriz de proximidad definida usando listas de palabras
construidas manualmente y relacionadas con una clase semantica.

La figura 5.2 muestra un fragmento de la matriz seméntica resultante
P cuyas filas estdn indexadas por las palabras y cuyas columnas estan
indexadas por la clase seméntica. La entrada (i, j)-ésima es 1 si la palabra w;
estd contenida en la lista [; o 0 en caso contrario. El kernel correspondiente,
que llamaremos kernel semdntico explicito, se define como

kse(ai,q;) = ¢(a;)PPTo(q;)", (5.10)

donde ¢ es la proyeccién definida en la ecuacién 5.7.8

Estas listas son muy tutiles para superar el problema de la variacién del
lenguaje. Sin embargo, no pueden afrontar el problema de la ambigiiedad, ya
que estas caracteristicas se obtienen a partir de términos tratados de forma
individual sin tener en cuenta el contexto en el que aparecen.

Kernel semantico latente

Una aproximacién alternativa para definir la matriz de proximidad es
mirar a la coocurrencia de informacién en un corpus de gran tamano.
Para ello emplearemos la representacion basada en LSA, que nos permite
considerar que dos palabras estan semanticamente relacionadas si coocurren
de forma frecuente en los mismos contextos. Esta segunda aproximacién es
mas atractiva que la anterior basada en listas manuales, ya que nos permite
definir de forma automatica modelos semanticos para diferentes lenguajes y
dominios.

Por ejemplo, pese al hecho que las preguntas mostradas en la figura 5.1
(b) pertenecen a la misma clase semantica (animal), su comparacién en el
estandar VSM es 0 al no tener ningtin término en comun. Por contra, en el
espacio LSA su similitud es mayor que 0 ya que las palabras ”mammal*,
” feline“ y ” tiger “ coocurren frecuentemente en los mismos textos.

Vamos a emplear SVD para definir automdaticamente la matriz de
proximidad P a partir de textos de la Wikipedia. La seleccién de un corpus
representativo es una parte importante del proceso de definir un espacio

8En este kernel se omite la matriz de pesos, ya que W = L.
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‘ a3 44 a5
g3 | 1 0,75 0,65
qa 1 0,73
/3 1

Figura 5.3: Comparacién entre las preguntas de la figura 5.1 (b) en el espacio de
semantica latente usando la proyeccién p. Los valores de la diagonal inferior se omiten
al tratarse de una comparacién simétrica.

semantico. El uso de Wikipedia nos permite definir un modelo estadistico
de dominio abierto. La matriz P sera representada a partir de una matriz
de términos y documentos M, donde la entrada M; ; indica la frecuencia
del término ¢; en el documento d;. SVD permite descomponer la matriz M
en tres matrices M = UX V7, donde U y V son matrices ortogonales cuyas
columnas son los vectores propios de MM’ y M”M respectivamente, y 3
es la matriz diagonal que contiene los valores singulares de M.
Bajo estas condiciones, definimos la matriz de proximidad P como

P=U,X."!, (5.11)

donde Uy es la matriz que contiene las primeras k columnas de U y
k es la dimensionalidad del espacio seméantico latente y puede ser fijada
previamente. Utilizando un pequeno nimero de dimensiones podemos definir
una representacion muy compacta de la matriz de proximidad y, consecuen-
temente, reducir los requerimientos de memoria mientras preservamos la
mayoria de la informacién.

La matriz P se usa para definir una transformacién lineal p : RV — RF
que transforma el vector ¢(q) del espacio de caracteristicas de entrada al
espacio seméantico latente. Formalmente p se define como

p(¢(q)) = ¢(q)(WP), (5.12)

donde W es una matriz diagonal de tamano N x N que determina
los pesos de las palabras. Las celdas de esta matriz se calculan como
Wi = idf (w;), siendo idf (w;) = log % el valor inverso de la frecuencia
del documento (idf) de w;. N representa el nimero total de documentos en
el corpus y df (w;) el nimero de documentos en los que aparece w;. La figura
5.3 muestra un ejemplo de la comparacién entre las preguntas de la figura
5.1 (b) en el espacio semantico latente usando la proyeccién p.

Finalmente, el kernel semdntico latente queda definido como

krs(ai ;) = (p(o(ai)), p(0(q;))), (5.13)

donde ¢ es la proyeccién definida en la ecuacién 5.7 y p es la transfor-
macién lineal definida en la ecuacién 5.12.
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5.2.3. Kernels compuestos

Podemos emplear la propiedad de clausura® de las funciones kernel para
definir kernels compuestos (Briggs y Oates, 2005) que permiten combinar
y extender los kernels individuales. Formalmente, definimos un kernel
compuesto como

qzaq])
q]7 QJ)kl(qw qz)

(5.14)

clai, aj) Z e

donde k; es un kernel individual valido. Los kernels individuales estan
normalizados, lo que juega un papel importante a la hora de permitirnos
integrar informacién proveniente de espacios de caracteristicas heterogéneos.
Trabajos recientes han demostrado empiricamente la efectividad de combi-
nar kernels de esta manera, mejorando de forma sistematica el rendimiento
de los kernels individuales (Giozzo y Strapparava, 2005; Giuliano et al., 2006;
Moschitti, 2004; Zhao y Grishman, 2005).

Para mostrar la efectividad del modelo seméntico propuesto, hemos
empleado tres kernels compuestos para la tarea de CP que quedan comple-
tamente definidos por los n kernels individuales que los componen siguiendo
la ecuacion anterior:

kpow + krs combina la bolsa de palabras (kpow ) con informacién seménti-
ca adquirida automdaticamente de la Wikipedia (krs).

kpow + ksg combina la bolsa de palabras (kpow) con la informacién
semantica adquirida a partir de las listas de palabras semanticamente
relacionadas (ksg).

kpow + krs + ksg combina la bolsa de palabras (kpow ) con la informacién
semantica automaticamente adquirida de la Wikipedia (krg) y la
informacién semaéantica adquirida a partir de las listas de palabras
semanticamente relacionadas (ksg).

5.3. Experimentos

En esta secciéon describiremos el marco de evaluacién y los resultados
obtenidos con nuestra aproximacién. El propdsito de estos experimentos
es evaluar el efecto de los diferentes kernels seméanticos en la clasificacion,
asi como la robustez de esta aproximacién a la hora de tratar con diferentes
idiomas.

9Esta propiedad indica que cuando se combinan dos elementos de un conjunto mediante
adicién o multiplicacién, el resultado estd también incluido en el conjunto.
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5.3.1. Descripcién del conjunto de datos

El corpus UIUC, previamente descrito en la seccion 3.2, se ha convertido
en un estandar de facto para la evaluacion de los sistemas de CP, siendo
utilizado por numerosas aproximaciones a esta tarea. Este hecho se debe
a tres factores: estar libremente disponible, tener un conjunto amplio de
preguntas de entrenamiento y evaluacién, y ofrecer una taxonomia de clases
atractiva y desafiante desde el punto de vista de la tarea. Utilizar este corpus
nos va a permitir comparar nuestra aproximacion con otros trabajos dentro
de este drea, tal y como veremos en la seccién 5.4.

Fue descrito por primera vez por Li y Roth (2002) y contiene un
conjunto de entrenamiento en inglés de 5.452 preguntas, complementado
con un conjunto de evaluacién de 500 preguntas més. Estas preguntas fueron
etiquetadas empleando una jerarquia de clases de dos niveles. El primer nivel
consta de 6 clases gruesas que son subclasificadas en un segundo nivel de 50
clases finas. Esta jerarquia se ided con la intencién de clasificar preguntas
a diferentes niveles de granularidad y dar la posibilidad de aprovechar la
naturaleza jerdrquica de la taxonomia en el proceso de aprendizaje. En la
figura 5.4 puede verse la taxonomia completa.

Hemos evaluado nuestro sistema sobre ambos niveles de granularidad
(grueso y fino). La clasificacién de grano fino es una piedra de toque para
las aproximaciones basadas en aprendizaje automadtico, ya que el niimero
de muestras por clase se ve drasticamente reducido con respecto a la
clasificacién gruesa. Es en este marco de trabajo donde podemos realmente
evaluar la capacidad de generalizacion de nuestra propuesta y el efecto de la
informacién inducida por los kernels seménticos. Por otra parte, para medir
la capacidad de adaptacién a diferentes idiomas de nuestra aproximacién
hemos traducido a espanol de forma manual el corpus completo UTUC. De
esta forma hemos podido calcular el rendimiento del sistema en inglés y en
espatol.

5.3.2. Configuracién de los experimentos

Todos los experimentos fueron llevados a cabo usando el paquete
LIBSVM,'? adaptado para incluir nuestros propios kernels en el algoritmo
SVM, y la librerfa LIBSVDC!! para llevar a cabo la descomposiciéon SVD.

Para definir las matrices de proximidad en inglés y espanol realizamos
la descomposiciéon SVD utilizando 400 dimensiones'? (k = 400) en la
matriz de términos y documentos. Esta matriz se obtuvo a partir de
50.000 paginas elegidas al azar de las pédginas en inglés y espanol (segin
el idioma del experimento) de la Wikipedia. La eleccién al azar de estos

Ohttp://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/.
"http://tedlab.mit.edu/~dr/svdlibc/.
12Este valor se obtuvo de forma empirica.
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ABBR ENTY
abbreviation animal
expansion body

DESC color
definition creation
description currency
manner disease/medical
Teason event

LOC food
city instrument
country language
mountain letter
other other
state plant

NUM product
code religion
count sport
date substance
distance symbol
moeny technique
order term
other vehicle
percent word
period HUM
speed description
temperature group
size individual
weight title

Figura 5.4: Jerarquia de preguntas de Li y Roth compuesta por 6 clases de primer nivel
(gruesas) y 50 clases de segundo nivel (finas).
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Kernel Gruesa ‘ Fina ‘
kBow 86,40 80,80
krs 70,40 71,20
kpow + ks 90,00 83,20
kpow + ksEk 89,40 84,00

kzow + krs + ksp | 90,80 | 85,60

Tabla 5.1: Resultados de los distintos kernels individuales y compuestos en inglés. Los
mejores valores de precisién para la clasificaciéon gruesa y fina se muestran en negrita.

documentos obedece al hecho de querer construir un modelo general para
dominio abierto, sin centrarse en ningun tipo concreto de documento. Para
los experimentos en inglés se tomé como entrada la versién preprocesada
de la Wikipedia liberada por Atserias et al. (2008), sin considerar la
anotacion sintdctica ni seméntica realizada en ese trabajo. Las péaginas en
espaniol se obtuvieron mediante un sencillo programa que obtiene texto
plano de la Wikipedia eliminando de las paginas las etiquetas HTML y
la metainformacion.

5.3.3. Resultados experimentales

La tabla 5.1 muestra la precisién para los experimentos en inglés. Los
resultados obtenidos empleando tnicamente el kernel de seméntica latente
krs (70,40 % para clasificacién gruesa y 71,20 % para fina) evidencian que la
informacién semantica inducida por este kernel no es suficientepara la tarea
de CP. La importancia que los pronombres interrogativos y las palabras
vacias tienen en CP no pueden ser capturadas con este modelo.

Usando el kernel compuesto kpow + krs mejoramos los resultados del
kernel de referencia kgow, alcanzando 90,00 % para clases gruesas y 83,20 %
para clases finas. Esta diferencia es estadisticamente significativa (p < 0,01)
tanto para clases gruesas como finas. En este caso, el kernel compuesto
permite complementar de forma satisfactoria la informacion de la bolsa
de palabras con el conocimiento seméntico obtenido mediante el kernel
semantico latente kjg.

Por otra parte, la diferencia entre kpow + krs v kpow + ksg no
es estadisticamente significativa para las clases gruesas ni para las finas.
Esto significa que la mejora alcanzada con ambos recursos es equivalente.
La ventaja de la aproximacion con el kernel compuesto kpow + krg con
respecto a kpow + ksg es que con el primero no necesitamos ningin recurso
etiquetado manualmente.

Finalmente combinamos ambos recursos seméanticos en el kernel kgow +
krs + ksg. Este kernel compuesto mejora atiin mas los resultados obtenidos
con los kernels anteriores a un nivel significativo p < 0,05 para la
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’ Kernel Gruesa‘ Fina ‘
ksow 80,20 73,40
krs 73,20 58,40
kpow + krs 85,00 75,60

Tabla 5.2: Resultados de los distintos kernels individuales y compuestos en espafiol. Los
mejores valores de precisién para la clasificacién gruesa y fina se muestran en negrita.

clasificaciéon de grano fino, obteniendo una precision del 85,60 %. Este
resultado revela que krs y kgg capturan diferentes relaciones semanticas
y pueden complementarse el uno al otro.

La figura 5.5 muestra las curvas de aprendizaje para los experimentos con
el corpus en inglés, tanto para la taxonomia gruesa como para la fina. Para
obtener esta curva hemos empleado los 5 subconjuntos del corpus UIUC
aportados por los propios creador de este recurso.'? Estos subconjuntos
constan de 1.000, 2.000, 3.000 y 4.000 preguntas del corpus original tomadas
al azar, permitiendo evaluar el rendimiento del sistema en funcién del
numero de muestras de aprendizaje. El conjunto de evaluacién es el original
de 500 preguntas. Se puede observar en la grafica que el uso del kernel
compuesto krg + kpow incrementa las capacidades de generalizacion del
sistema. De media, este kernel compuesto alcanza la misma precision que el
kernel kpow con sélo la mitad de los ejemplos de aprendizaje.

Para evaluar el funcionamiento del sistema en diferentes idiomas,
repetimos los experimentos previos con el corpus en espanol. En este caso
no construimos el kernel kgg, ya que implicaria la traduccion de la lista
completa de palabras creadas por Li y Roth. La tabla 5.2 muestra la precision
del clasificador en espanol.

Estos resultados confirman de nuevo que el kernel compuesto kpow +
krs (85,00 % para clases gruesas y 75,60 % para clases finas) obtiene una
mejora estadisticamente significativa con respecto al kernel kgow para la
clasificacién gruesa (p < 0,01) y fina (p < 0,05).

En los experimentos en espanol hemos obtenido de forma generalizada
unos resultados més bajos que en sus equivalentes en inglés. Una de las
principales causas de esta diferencia se puede achacar a los documentos
en espaiiol obtenidos de la Wikipedia que se emplearon para construir la
matriz de proximidad. Este corpus se obtuvo empleando heuristicas sencillas
para la depuracion de los documentos, dando como resultado una fuente de
informacién ruidosa.

La figura 5.6 muestra las curvas de aprendizaje para el sistema en
espanol. Comparado con los resultados obtenidos en inglés, se obtiene una
mejora inferior en términos de reduccién de los datos de entrenamiento para

13Est4n disponibles en http://12r.cs.uiuc.edu/~cogcomp/Data/QA/QC/.
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Figura 5.5: Curvas de aprendizaje sobre las clases (a) gruesas y (b) finas para la
clasificacién en inglés.
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Figura 5.6: Curvas de aprendizaje para clases (a) gruesas y (b) finas para la clasificacién
en espanol.

las clases finas. De igual forma, la diferencia entre kpow y kpow =+ krs
es insignificante cuando se emplea un numero limitado de ejemplos de
entrenamiento.

5.4. Comparacién con otros sistemas

Existen diversos trabajos previos que han empleado el corpus UIUC para
entrenar y evaluar sistemas de CP, lo que nos permite comparar nuestra
aproximacion con otros desarrollos. Este corpus fue empleado por primera
vez en (Liy Roth, 2002). En este trabajo definieron un clasificador jerarquico
basado en SNoW utilizando diversas fuentes para obtener un espacio de
caracteristicas lingiifsticamente rico, incluyendo la deteccién de sintagmas
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nominales, reconocimiento de entidades y listas manuales de palabras
seméanticamente relacionadas. Su sistema alcanzaba un 91 % de precisién
para las clases gruesas y un 84,2% para las clases finas. La diferencia
de precision entre este sistema y el nuestros es minima y aparentemente
no significativa. Nuestra aproximacion presenta la ventaja de no necesitar
de otras herramientas, como analizadores sintacticos y reconocedores de
entidades.

En Zhang y Lee (2003) emplearon tree kernel para aprovechar las
estructuras sintécticas de las preguntas, obteniendo un 90 % de precisién
para clases gruesas. Este kernel no mejoraba los resultados obtenidos
empleando n-gramas para las clases finas, concluyendo que el drbol sintactico
no contiene la informacion requerida para distinguir entre varias categorias
finas dentro de una clase gruesa. Nuestro sistema mejora estos resultados,
presentando la ventaja adicional de no necesitar de analizadores sintdcticos
para su funcionamiento.

El trabajo desarrollado en (Hacioglu y Ward, 2003) fue un primer
intento de emplear SVD para la reduccién de dimensionalidad en CP,
aunque no obtuvieron ninguna mejora con esta técnica en sus experimentos.
Alcanzaron una precision de 79,80 % para clases finas con SVD y 2.000
dimensiones, obteniendo peores resultados que la representacion original con
n-gramas. El problema con estos experimentos fue que aplicarion andlisis de
componentes principales (principal component analysis) sobre un pequeno
corpus de preguntas para construir el modelo. La mayor diferencia con
nuestra aproximacion es que ellos construyeron el modelo estadistico usando
un corpus muy pequeno de preguntas en lugar de explotar un conjunto
grande de documentos sin etiquetar. Aunque el corpus era representativo del
problema, su pequenio tamano comprometié los resultados. Nuestro sistema
obtiene una precision significativamente mayor, demostrando un uso mas
adecuado de la descomposicion SVD.

Otra propuesta que empled el corpus UIUC fue la desarrollada por
Moschitti et al. (2007). En este trabajo obtuvieron 91,80 % de precisién para
clases gruesas empleando bolsa de palabras y un tree kernel con informacion
sintactica. No llevaron a cabo ningtin experimento con clasificacién de grano
fino. Si bien el resultado sobre clases gruesas es superior al nuestro, esta
diferencia no resulta considerable. Por lo que respecta a la clasificacion fina,
el no incluir resultados de su sistema hace pensar que no obtuvieron buen
rendimiento. Los problemas descritos por Zhang y Lee (2003) empleando
un kernel similar a éste pueden ser la causa de esta omision. Nuevamente,
nuestro sistema presenta la ventaja de no requerir de ninguna herramienta
linglifstica, ademds de obtener mejoras significativas también para la
clasificacién de grano fino.

Pan et al. (2008) definieron un tree kernel semdantico sobre SVM,
alcanzando un 94 % de rendimiento sobre la clasificacién de grano grueso. No
realizaron experimentos sobre las clases finas. Su kernel seméantico incluia
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informacién de diversas fuentes como listas de palabras semanticamente re-
lacionadas, informacion de WordNet y entidades nombradas. Los resultados
obtenidos para grano grueso con este sistema lo sitian como el que mejor
rendimiento ofrece para esta taxonomia. Los problemas que presenta esta
aproximacion son la enorme cantidad de recursos y herramientas empleados
(entre otros, analizadores sintécticos, listas de palabras manuales, bases de
datos léxicas y reconocedores de entidades), asi como la falta de resultados
para la clasificacién de grano fino, probablemente al no obtener mejoras
significativas para esta tarea.

Nguyen et al. (2008) presenté una aproximacién a la CP semisupervisada
usando el algoritmo Tri-training (Zhou y Li, 2005) y caracteristicas basadas
en etiquetado morfoldgico. Llevaron a cabo experimentos sobre los subcon-
juntos del corpus UTUC comentados anteriormente (con 1.000, 2.000, 3.000
y 4.000 preguntas), mientras que el resto de las instancias de entrenamiento
se empleaban como datos no etiquetados para el proceso semi-supervisado.
Consiguen una precisién de 81.4 % para clases refinadas con 4.000 preguntas
de entrenamiento en lugar de usar el corpus completo de 5.432 preguntas.
Estos subconjuntos son los mismos que presentdbamos en la figura 5.5 (b)
para nuestros experimentos. Los resultados obtenidos con nuestro kernel
kpow + krs mejoran sus experimentos para todos los subconjuntos defi-
nidos, demostrando nuevamente que nuestra aproximacion semisupervisada
utilizando textos de la Wikipedia supera a las aproximaciones que utilizan
conjuntos de preguntas sin etiquetar.

Blunsom et al. (2006) obtuvo 92.6% de precisién empleando log-
linear models sobre las clases gruesas. Este sistema aprendia a partir
de informacién léxica y sintactica a partir de un analizador sintactico
especialmente entrenado para etiquetar preguntas. Para la clasificacion
de grano fino emplearon caracteristicas extraidas de WordNet, entidades
nombradas y gazeteers, obteniendo un 86.6 % de precision. Estos resultados
mejoran ligeramente el rendimiento obtenido por nuestros kernels. Sin
embargo, seria tremendamente dificil adaptar este sistema a otros idiomas
o dominios teniendo en cuenta el elevado uso de recursos y herramientas
lingiiisticas que hace. Dependiendo de las circunstancias y el propésito del
sistema de CP, cabria plantear si la mejora de rendimiento obtenida justifica
el nimero de recursos utilizados y las dependencias adquiridas.

Fuera del campo de la CP, Giozzo y Strapparava (2005) empleé un kernel
semantico muy similar al nuestro, llamado domain kernel, para la tarea de
clasificacién de textos. En este trabajo utilizan LSA para inducir modelos
de dominio (clusters de términos) a partir de texto no etiquetado. Con este
kernel mejoraron los resultados obtenidos con un kernel basado en bolsa de
palabras. Comparado con sus resultados, nuestro sistema obtiene una mejora
inferior con respecto al kernel bolsa de palabras. Esto refleja las diferencias
existentes entre la clasificacion de textos y la de preguntas, debido a la mayor
dificultad que para los sistemas de aprendizaje presenta esta tltima tarea.
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5.5. Conclusiones y trabajo futuro

A fin de mejorar la representaciéon bdasica mediante n-gramas que
realizdbamos en el capitulo anterior, en esta segunda aproximacién hemos
empleado kernels compuestos para incorporar relaciones semanticas entre
palabras y extender la representacién mediante bolsa de palabras. Definimos
un kernel basado en seméantica latente para obtener una funcién de similitud
generalizada entre preguntas. El modelo se obtuvo a partir de documentos
no etiquetados de la Wikipedia, dando como resultado un sistema facilmente
adaptable a diferentes idiomas y dominios. Conseguimos mejorar ain mas
el sistema incluyendo un kernel basado en semantica explicita que emplea
listas de palabras semanticamente relacionadas.

El sistema se evalud en el corpus UTUC, un corpus en inglés de preguntas
utilizado por diversos sistemas de CP. Tradujimos el corpus entero a
espanol, obteniendo de esta forma un corpus paralelo para evaluar el sistema
sobre distintos idiomas. En los experimentos realizados sobre la taxonomia
refinada, nuestro kernel seméntico superé a las aproximaciones previas
basadas en tree kernels e informacién sintactica. En la clasificaciéon gruesa,
nuestros resultados son comparables a los obtenidos por los sistemas que
ofrecen mejor rendimiento, superando muchas otras aproximaciones que
hacen uso intensivo de recursos lingiiisticos y herramientas. Tanto para la
taxonomia gruesa como fina, nuestra aproximacién mejora significativamen-
te la representacién mediante bolsa de palabras. Al igual que sucedia con los
experimentos en inglés, obtuvimos una mejora significativa sobre el corpus
en espanol al incluir el kernel de semantica latente.

Nuestro kernel kpow + krs emplea documentos no etiquetados de la
Wikipedia para mejorar la representacién basada en bolsa de palabras. Esta
aproximacion semisupervisada ha demostrado funcionar mejor que otras
aproximaciones semisupervisadas a la CP basadas en corpus de preguntas
no etiquetadas. Nuestra aproximacién evita la necesidad de grandes corpus
de preguntas (dificiles de obtener) para esta tarea, empleando en su lugar
texto plano de facil acceso en la Web.

El uso de Wikipedia en esta aproximacién nos ha permitido definir de
forma satisfactoria un modelo estadistico en dominio abierto. Gracias al uso
limitado de recursos que realizamos en nuestra aproximacion, esta propuesta
es capaz de afrontar la tarea de clasificacion en diferentes idiomas.
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Clasificacion de preguntas minimamente
supervisada sobre taxonomias refinadas

Tal y como dijimos en capitulos previos, las aproximaciones al aprendiza-
je automatico supervisado requieren de corpus preclasificados de preguntas.
El rendimiento de estos sistemas estd fuertemente ligado al tamano del
corpus de aprendizaje y al nimero de instancias por clase. El esfuerzo
requerido para anotar un corpus grande de entrenamiento no es trivial. Ya
que los corpus de preguntas en lenguaje natural son dificiles de recopilar,
las actuales aproximaciones a CP se centran en taxonomias de grano
grueso. El tamano de estas taxonomias varia desde menos de 10 hasta 50
categorias posibles (Sundblad, 2007). Dadas dos preguntas como “;Quién
escribié Dublineses?” y *; Quién inventé el teléfono?”, los sistemas actuales
de CP asignarian la categoria persona. Sin embargo, para un sistema de
BR podria ser mas interesante identificar que estas preguntas pertenecen a
la categoria escritor e inventor respectivamente. Existen estudios que dan
soporte a la idea de que una clasificacién refinada por parte de los sistemas
de CP puede mejorar el funcionamiento global de los sistemas de BR (Pagca
y Harabagiu, 2001).

En este capitulo afrontamos el desafio de la CP sobre taxonomias de
grano fino. En el trabajo de Li y Roth (2002) se pone de manifiesto
la dificultad de construir clasificadores sobre este tipo de taxonomias.
La solucién que dieron para tratar algunas de las clases refinadas de
su taxonomia fue anadir manualmente nuevas preguntas al corpus de
entrenamiento. En este capitulo vamos a presentar una aproximacién
que evita la necesidad de corpus de preguntas para el entrenamiento.
Para construir el clasificador, el usuario unicamente necesita definir un
pequeno conjunto de semillas para cada una de las clases refinadas de la
taxonomia. Estas semillas se emplean para recuperar fragmentos de texto
de la Web. Nuestro sistema obtiene automa&ticamente a partir de estos
fragmentos un conjuntos de términos' ponderados para cada una de las
clases refinadas de la taxonomia. La presencia de estos términos asociados

1En nuestros experimentos extendemos el concepto de término a unigramas, bigramas
y trigramas.
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a una clase en la pregunta es indicativo de que la pregunta pertenece a
dicha clase. Por ejemplo, dada una clase como inventor, queremos obtener de
forma automaética palabras relacionadas seméanticamente como “inventor”,
“invento”, “inventd”, “descubrir” o “patente”, que ayuden al sistema de CP
a identificar la clase en la pregunta.

A fin de llevar a cabo la extracciéon de términos y la estimacién de
pesos hemos definido un algoritmo llamado DC2 (dual corpus divergence
comparison). En este algoritmo los términos son ponderados con respecto a
cada clase de acuerdo a la disimilitud entre probabilidades de distribucién
sobre cada una de las clases del dominio. DC2 estd basado tunicamente en
estimaciones estadisticas obtenidas a partir de texto plano, por lo que no
requiere ningun tipo de analisis lingiiistico. El resultado es una aproximacion
facilmente adaptable a diferentes idiomas y dominios. Para dar soporte a esta
afirmacion hemos llevado a cabo experimentos sobre preguntas en inglés y
espanol.

6.1. Fundamentos estadisticos

Antes de describir el algoritmo subyacente al sistema de clasificacion,
vamos a introducir algunas ideas y conceptos estadisticos que se emplearan
mas tarde en este trabajo.

6.1.1. Distribucién de Poisson

El modelo probabilistico estandar para la distribucién de un cierto tipo
de evento en unidades de tamaifio fijo es la distribucion de Poisson. Esta
distribuciéon de probabilidad discreta expresa la probabilidad de que un
evento t ocurra un numero de veces k en unidades de tamano fijo, si estos
ocurren con una tasa media conocida A. Formalmente se define como

eU

Pi(k;X) =e R

(6.1)

En el modelo méas comun de la distribucién de Poisson en el campo de
PLN, X es el nimero medio de ocurrencias de un término ¢ por documento,
es decir A = ¢f(t)/N, donde cf(t) es el nimero de veces que aparece ¢ en la
coleccién y N es el nimero total de documentos (Manning y Schiitze, 1999).
La distribucion de Poisson puede ser utilizada para estimar la probabilidad
de que un documento tenga exactamente k ocurrencias de un término.

138



6.2. Descripcion del sistema

6.1.2. Divergencia de Jensen-Shannon

Diversas medidas se han propuesto para cuantificar la diferencia entre
dos distribuciones de probabilidad (Dagan et al., 1999). Una de estas medi-
das es la entropia relativa, también conocida como divergencia de Kullback-
Leibler (KL), que proporciona una medida estandar de la disimilitud entre
dos funciones de probabilidad. La divergencia de KL entre dos distribuciones
de probabilidad P y @ se define como

P(z)
Q(z)

D(P||Q) es no negativa, y es 0 si y sélo si P(x) = Q(z)Vz. La divergencia
de KL no es simétrica y no obedece la desigualdad triangular.? Una medida
relacionada es la divergencia de Jensen-Shannon (JS), que puede definirse
como la media de la divergencia de KL de cada una de las dos distribuciones
con respecto a su distribucién media (Lin, 1991):

D(P|Q) =) Pl)log

zeX

TS(PIQ) = 3 D(P|M) + 3 DQ|M). (62)

donde

M=2(P+Q)

La divergencia de JS es una version simetrizada de la divergencia de KL.
Esta medida y diversas generalizaciones de la misma han sido utilizadas
en diferentes contextos, como por ejemplo en el andlisis de secuencias
simbdlicas, en el estudio de textos literarios y en la discriminacién de estados
cuanticos. Si bien la extension de su definicién a distribuciones continuas
de probabilidad es directa, la aplicacién de la divergencia de JS ha estado
restringida, en general, al estudio de secuencias discretas.

Esta medida supera los problemas de la divergencia de KL, ya que es
simétrica y no negativa. JS(P||Q) estd siempre bien definida y acotada,
variando entre 0 para distribuciones idénticas y log2 para distribuciones
totalmente diferentes. En sus experimentos, Dagan et al. (1999) demostraron
que la divergencia de JS consistentemente funcionaba mejor que otras
medidas de similitud entre distribuciones como la divergencia de KL o la
norma L1.

6.2. Descripciéon del sistema

Esta seccién describe la aproximacién en tres fases llevada a cabo para
construir el sistema de CP sobre taxonomias de grano fino. La primera

2El teorema de desigualdad triangular se define como ||z + y|| < ||lz| + ||y]|-
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actor nventor pintor
51 | Tom Cruise Guglielmo Marconi | Pablo Picasso
s2 | Tim Robbins Samuel Morse Edvard Munch
s3 | Christina Ricci Alfred Nobel Gustav Klimt
s4 | Scarlett Johansson | Thomas Edison Claude Monet
S5 | Robert De Niro Johann Gutenberg | Vincent van Gogh

Figura 6.1: Conjunto de 5 semillas para las clases actor, inventor y pintor.

fase estd relacionada con la definicién de la taxonomia y de las semillas
necesarias para obtener de forma automatica fragmentos de texto de la Web.
La segunda fase se centra en DC2, el algoritmo que obtiene listas de términos
ponderados relacionados con las clases previamente definidas. Finalmente, la
tercera fase lleva a cabo la CP propiamente dicha, aprovechando los términos
extraidos en el paso anterior de forma similar a como se hace en los sistemas
cldsicos de RI. Dado que las dos primeras fases se llevan a cabo una sola vez,
el proceso final de CP se realiza de forma eficiente desde el punto de vista
computacional.

6.2.1. Generacién del conjunto de datos

En primer lugar debe definirse el dominio del problema. Es necesario
para ello especificar la taxonomia de clases de grano fino C' que nuestro
sistema de CP serd capaz de asignar. En los experimentos presentados en
este capitulo, vamos a subcategorizar las preguntas pertenecientes a la clase
persona. Refinaremos esta clase en 14 subclases diferentes: actor, arquitecto,
astronauta, disenador, director, dios, inventor, asesino, monarca, miusico,
pintor, presidente, deportista y escritor. Estas subclases han sido elegidas
por su frecuencia y utilidad en sistemas de BR en dominio abierto.

Tal y como dijimos anteriormente, la clasificacién en clases finas implica
la necesidad de corpus de preguntas de gran tamano. Para solventar este
problema y evitar la necesidad de construir estos corpus, extraeremos au-
tomaticamente de la Web un conjunto de fragmentos de textos relacionados
con cada clase del problema. Para cada clase ¢; € C' se define un conjunto de
semillas S. Este conjunto de semillas es la tnica entrada manual requerida
por el sistema. Una semilla s € S asignada a una clase ¢, consiste en una
entidad representado una posible respuesta a una pregunta perteneciente a
dicha clase. La figura 6.1 muestra un conjunto de 5 semillas definidas en
nuestros experimentos para tres de las clases mencionadas anteriormente.

Una vez definido el conjunto de semillas para cada clase, el sistema
interroga a un motor de busqueda de informacién en la Web con dichas
semillas para recuperar fragmentos relevantes. De esta manera obtenemos
un corpus de fragmentos de texto asociado a cada semilla. Estos fragmentos
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6.2. Descripcion del sistema

<SEMILLA> wikipedia the free encyclopedia often regarded as one of
the greatest actors of all time <SEMILLA> has and learned how to box
for his portrayal of jake lamotta in raging bull

<SEMILLA> <SEMILLA> who is thought of as one of the greatest actors
of his time visit imdb for photos filmography discussions bio news
awards agent

<SEMILLA> biography from who2com the most celebrated american film
actor of his era <SEMILLA> won an oscar as best supporting actor for
the godfather part ii in 1974

Figura 6.2: Tres fragmentos de muestra obtenidos de la Web. La etiqueta <SEMILLA>
representa la ocurrencia de la semilla Robert De Niro en el texto.

se normalizan transformando a minusculas el texto, eliminando los signos
de puntuacién y eliminando todas las ocurrencias en el texto de la semilla
empleada. En la figura 6.2 pueden verse tres fragmentos de texto extraidos
para la semilla Robert De Niro tras la normalizacion.

Todo el proceso posterior de extracciéon de términos depende de la calidad
de los fragmentos recuperados en esta fase. La definicidon de las semillas es
una tarea no trivial. Hay dos criterios principales que deben seguirse a la hora
de seleccionar las semillas. En primer lugar, el nimero de pasajes recuperado
de la Web por cada semilla debe ser lo suficientemente amplio para que las
estimaciones estadisticas posteriores sean adecuadas para caracterizar cada
una de las clases. Por ejemplo, si queremos caracterizar la clase actor, resulta
méds adecuado seleccionar como semilla alguna estrella de fama mundial que
un actor de teatro local. El segundo criterio a tener en cuenta es evitar el uso
de semillas transversales a varias clases. Si queremos caracterizar tres clases
como pintor, inventor y escultor, no seria adecuado emplear Leonardo da
Vinci como semilla para ninguna de ellas, ya que puede devolver fragmentos
relacionados con cualquiera de las tres clases y dar como resultado una mala
caracterizacién de las mismas.

6.2.2. Extracciéon de términos y estimacién de pesos

El objetivo de este mdédulo es obtener para cada clase una lista de
términos ponderados que estén semanticamente relacionados con la clase.
Para ello, todos los términos (unigramas, bigramas y trigramas en nuestros
experimentos) son extraidos de los fragmentos recuperados en la fase
anterior. En este punto se computan dos valores estadisticos para cada clase
¢;: el numero total de fragmentos devueltos INV; y el niimero de ocurrencias de
un término ¢ en estos fragmentos, también conocido como la frecuencia en
el corpus o corpus frequency (cf;(t)). Para esta tarea empleamos el CMU-
Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit.
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Capitulo 6. CP minimamente supervisada sobre taxonomias refinadas

Para extraer y ponderar los términos relacionados con una clase hemos
definido un algoritmo en dos pasos llamado DC2 (dual corpus divergence
comparison). El primer paso de este algoritmo intenta identificar qué térmi-
nos son representativos de una clase. Para ello seguimos la hipétesis de
que los términos que se distribuyen de forma similar en los fragmentos
de las diferentes semillas de una clase estan relacionados con esa clase.
El segundo paso intenta determinar qué términos son més discriminatorios
entre clases. En este caso seguimos la hipdtesis de que los términos cuya
distribucién claramente varia de una clase a otra pueden ser determinantes
para distinguir entre dichas clases. El propésito final del algoritmo es
identificar términos que al mismo tiempo estén altamente relacionados y
sean altamente discriminatorios para cada clase.

Paso 1

Este primer paso trata de identificar términos representativos de una
clase. Seguimos la siguiente hipdtesis: los términos que estan distribuidos
de forma similar en fragmentos recuperados por diferentes semillas de
una clase, son representativos de dicha clase. Por ejemplo, un unigrama
como “pelicula” es susceptible de aparecer en fragmentos recuperados por
semillas como Robert De Niro o Tim Robbins, siendo considerada como
altamente relacionada con la clase actor. Por otra parte, el bigrama “toro
salvaje” aparece frecuentemente asociado a Robert De Niro,? pero con toda
probabilidad no sera tan frecuente en el resto de las semillas. Este bigrama,
por tanto, no debe de considerarse como representativo de la clase actor.

Con la intencién de medir la relevancia de un término para una clase,
calculamos la divergencia de Poisson de dicho término para cada una de las
semillas de una clase. Esta distribuciéon de probabilidad ha sido empleada
en trabajos previos dentro del campo del PLN para la discriminaciéon entre
términos informativos y no informativos en RI (Church y Gale, 1995;
Manning y Schiitze, 1999; Roelleke, 2003). Estos trabajos se basan en
la desviacion entre la distribucién real de los términos y la distribucion
calculada mediante Poisson. En nuestro caso vamos a asumir que los
términos siguen una distribucién de Poisson en los fragmentos y vamos
a medir la divergencia de estas distribuciones para ver céomo varia su
comportamiento.

En este primer paso, cada clase se trata de forma aislada (la comparacién
entre clases tiene lugar en el segundo paso). Para medir cémo varia para
un término su distribucion de Poisson de una semilla a otra, calculamos la
divergencia de JS entre distribuciones. Para todas las clases ¢; € C', tomamos
cada término ¢ para construir una matriz de disimilitud X1;.,, de tamano
|S| x |S] (done S es el conjunto de semillas de cada clase), con los valores de

3“Toro salvaje” es una de sus peliculas més aclamadas.
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6.2. Descripcion del sistema

S1 82 83 S4 S5
s1 /0,0000 0,0000 0,0015 0,0605 O0,0065
S2 0,0000 0,0014 0,0598 0,0063
leovie,actor = S3 0,0000 0,0444 0,0018
84 0,0000 0,0291
s 0, 0000
S1 82 83 S4 S5
s1 /0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
S92 0,0000 0,0000 0,0002 0,1284
leartin,actor = 53 0,0000 0,0002 0,1285
54 0,0000 0,1233
S5 0, 0000

Figura 6.3: Matrices de disimilitud para los términos “movie” y “martin” en la clase
actor para los experimentos en inglés. El elemento x1;; representa la divergencia de JS de
la distribucién de Poisson del término en las semillas s; y s;. Los valores de la diagonal
inferior se omiten al ser simétrica X1.

divergencia de JS de la distribucién de Poisson del término en los fragmentos
recuperados por las diferentes semillas de cada clase. Dado un término ¢,
el elemento x1j; de la matriz X1;., contiene la divergencia de JS de la
distribucién de Poisson de t en los fragmentos recuperados por las semillas
sj ¥ sk en la clase ¢;. Todos los valores en la diagonal son 0 (indicando
maxima similitud) ya que son el resultado de comparar la distribucién de
t en una semilla consigo mismo. Como la divergencia de JS es una medida
simétrica, la matriz obtenida también lo es. Cuando t no aparece en los
fragmentos recuperados por una semilla se asume la méaxima disimilitud
log 2.*

La figura 6.3 muestra las matrices de disimilitud para los términos
“movie” y “martin” en la clase actor con las cinco semillas definidas
en la figura 6.1 para los experimentos en inglés. Los valores de z1j;; en
X1 novie,actor SON bajos en general, indicando que “movie” se distribuye de
manera similar a lo largo de todas las semillas de la clase actor. Por contra,
los valores en X 1,,qrtin,actor SON significativamente mayores, revelando una
distribucion irregular de “martin” en las distintas semillas.

El resultado de de este primer paso es un peso Wls., € [0,1] que
representa como de variable es la distribucién de un término ¢ en las
diferentes semillas de la clase ¢;. Estos pesos se obtienen computando la
divergencia de JS media en las semillas de la clase:

4En nuestros experimentos hemos empleado logaritmos en base 2, por lo que la méxima
disimilitud sera 1.
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’ Clase ‘ Wlmom‘e W]-actor W]-martin W]-the

actor 0,0211 0,0163 0,4380 0,0315
arquitecto 0,9002 1,0000 0,7006 0,0358
asesino 0,4060 0,7126 0,9047 0,0015

astronauta 0,7010 0,9001 1,0000 0,0161
deportista 0,7009 0,7014 0,9001 0,0218

dios 0,4016 | 1,0000 | 1,0000 | 0,0482
director 0,0098 | 0,0036 | 0,7013 | 0,0035
diseiador | 10,9000 | 1,0000 | 0,7000 | 0,0095
escritor 0,0028 | 0,7001 | 0,9000 | 0,0111

inventor 0,7002 1,0000 0,7003 0,0222
monarca 1,0000 1,0000 0,9000 0,0239
misico 0,0004 1,0000 0,4003 0,0231
pintor 0,0011 1,0000 0,4011 0,0098
presidente 0,7017 1,0000 0,9001 0,0616

Tabla 6.1: Pesos W1 obtenidos en el Paso 1 para diferentes términos en las 14 clases
definidas en el problema.

S| 1S]

1

7=1 k=1

donde |S|? — | S| representa el niimero de elementos en la matriz X1 sin
tener en cuenta los elementos de la diagonal. Cuanto mayor sea el valor de
W1 .,, menor sera la relevancia de ¢ en ¢;, ya que implica que el término no
estd distribuido de forma regular en las distintas semillas de la clase. La tabla
6.1 muestra los valores de W1 para cuatro términos en cada una de las 14
clases del problema en inglés. Términos como “movie” y “actor” presentan
pesos bajos para clases como actor y director, pero valores mas altos para
clases como arquitecto, astronauta o diseniador. El término “martin” obtiene
valores mas altos en todas las clases. Esto revela que la distribucion de
este término es irregular en las semillas de todas las clases. Por otra parte,
el peso asignado a “the” es muy bajo en todas las clases indicando que
estd regularmente distribuido en las semillas de estas clases.

A pesar de la distribucién regular de una palabra vacia como “the”
en las clases, este término es claramente no representativo de estas clases
ya que no proporciona ningin indicio para distinguir entre ellas. Sera en
el segundo paso del algoritmo DC2 donde discriminaremos los términos
representativos de una clase, como “pelicula” o “protagonizar” para la clase
actor, de aquellos no representativos, como son las palabras vacias.
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6.2. Descripcion del sistema

Paso 2

Este segundo paso trata de determinar qué términos son mas discri-
minatorios entre clases. Seguimos la siguiente hipétesis: los términos cuya
distribucion varia entre clases son interesantes para caracterizar dichas
clases. Es decir, si un término estd igualmente distribuido a lo largo de
diferentes clases no puede ser considerado como representativo para ninguna
de ellas. A diferencia del Paso 1, ahora nos interesan aquellos términos
con elevada disimilitud de distribucién entre clases. Por ejemplo, “pelicula”
deberia ser discriminatorio en muchos contextos, ayudando a caracterizar
una clase como actor cuando se intenta diferenciar de clases como inventor
o escritor.

El primer paso a llevar a cabo es obtener un tinico corpus de fragmentos
de texto para cada clase, agrupando los fragmentos individuales obtenidos
para cada una de las semillas de una clase. Para cada término se computa
la frecuencia en el corpus cf;(t) y el nimero total de fragmentos N; en el
conjunto de fragmentos de la clase ¢;. Al igual que en el Paso 1, calculamos
la distribucién de Poisson de los términos y la divergencia de JS de estas
distribuciones. Obtenemos de esta manera una matriz de disimilitud X2; de
tamano |C| x |C| (donde C' es el conjunto de clases) para cada término t.
Los elementos x2;; de esta matriz representan la disimilitud entre las clases
¢; y ¢;. En este caso estamos interesados en aquellos términos con valores
grandes de x2;;, indicando que el término se distribuye de forma diferente
entre las clases.

En este segundo paso asignamos un peso W2;., para cada término ¢
en cada clase ¢;. El peso del término en la clase depende de los valores de
disimilitud de la matriz X2;. Calculamos la media de la divergencia de JS
para la clase:

C|

1
W2t,ci = |C‘ 1 Z£U2Zj (64)
7=1

En este caso, valores altos de W2; ., indican que el término ¢ estéd cla-
ramente relacionado con la clase ¢; pero no con las otras clases. En este
punto tenemos dos pesos diferentes para cada término ¢ en una clase ¢;:
W1 .., que indica cémo es de representativo un término para la clase, y
W24, que indica cémo es de discriminatorio el término entre clases. Para
obtener el peso final asignado a un término, combinamos estos dos valores
y la frecuencia cf;(t) del término en la clase:

Wt,Ci = log(cfi(t))(W2t,ci - Wlt,ci) (6.5)

De esta forma, el peso final depende de dos factores:

» log(cf;). Esta primera parte de la ecuacién permite tener en cuenta
la frecuencia de aparicién del término en los fragmentos de la clase
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Capitulo 6. CP minimamente supervisada sobre taxonomias refinadas

(cfi(t)). El logaritmo se emplea para suavizar la importancia de
este valor en el peso final, evitando que un término sea considerado
excesivamente importante sélo porque sea muy frecuente (como es el
caso de las palabras vacias).

s W2, —Wlg.,. A esta diferencia entre los pesos W1y W2 la llamamos
el factor de divergencia. El peso W2, € [0,1] nos indica cémo de
variable es la distribucion de ¢ entre la clase ¢; y el resto. Un término
que sea representativo de una clase tendra un peso W2 elevado. Por
otra parte, el peso W1, € [0,1] nos indica si un término ¢ se
distribuye de forma equivalente entre todas las semillas de la clase
¢;. Un término que sea representativo de una clase tendra un peso W1
bajo. Al restar estos dos términos obtenemos un valor en el intervalo
[0, 1] que serd mayor cuanto mas discriminatorio sea el término entre
clases (W2 grande) y més similar sea su distribucién en las semillas
de la clase tratada (W1 pequeno). El factor de divergencia nos sirve
para modificar el valor asignado por log(cf;) para que el peso final
W dependa no sélo de la frecuencia de aparicién de un término, sino
también de su distribucién en las semillas de una clase y entre las
distintas clases.

La tabla 6.2 muestra la lista de los diez unigramas, bigramas y trigramas
mejor ponderados en inglés segun este algoritmo para las clases asesino, dios
e inventor.

6.2.3. Asignacion de la clase

Las listas de términos ponderados creadas por DC2 nos servirdn para
detectar la clase semantica de una pregunta. La presencia en la pregunta de
términos como “actor”, “actriz”, “pelicula” o “protagonizé” son claramente
indicativos de la clase actor. La clasificacion en taxonomias refinadas
se apoya en estas listas de términos siguiendo un algoritmo simple de
comparacién, similar a la aproximacién tradicional que se emplea en RI
para detectar la relevancia de los documentos con respecto a una consulta.
En nuestro caso, medimos la relevancia de una clase con respecto a una
pregunta. Dada una nueva pregunta de entrada, el proceso de asignacién de
la clase se realiza en cuatro pasos:

1. Extraer todos los términos de la pregunta.
2. Recuperar el peso asignado por DC2 a estos términos en cada clase.
3. Anadir el peso del término al marcador final de cada clase.

4. Asignar a la pregunta la clase que haya obtenido mayor puntuacion.
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6.2. Descripcion del sistema

asesino

unigramas bigramas trigramas
assassination | 8,5650 | the assassination | 7,8028 | the assassination of | 7,4940
assassinated | 8,1681 | assassination of 7,7667 | the murder of 6,4164
assassin 8,1017 | was assassinated | 7,0586 | was assassinated by | 6,1211
killer 6,3198 | was shot 6,8680 | shot and killed 5,7189
murder 5,8475 | the murder 6,8386 | was shot by 4,9441
kill 5,6345 | who killed 6,6764 | he was shot 4,8937
killing 5,5340 | assassinated by 6,5584 | he was assassinated | 4,7956
conspiracy 5,4323 | murder of 6,1600 | was assassinated on | 4,6391
murdered 5,3867 | assassin of 5,9850 | was shot and 4,6297
killed 5,1626 | shot and 5,8744 | for the murder 4,5154

dios

unigramas bigramas trigramas
gods 7,8954 | god of 7,7475 | the god of 6,3864
deity 6,3680 | the god 7,4992 | god of the 6,1908
divine 5,1958 | of god 6,2498 | of the god 5,2870
worship 5,0550 | of gods 6,1361 | god in the 4,3870
sacred 4,8635 | god is 6,0066 | of the gods 3,8410
almighty 4,7452 | names of 5,9160 | lord of the 3,1911
wisdom 4,4145 | god in 5,4831 | the king of 2,7939
messenger 4,2371 | god the 5,4043 | the name of 2,7811
attributes 3,8056 | the lord 5,3945 | is the god 2,6704
religious 3,7853 | the names 4,8895 | the names of 2,5415

inventor

unigramas bigramas trigramas
inventor 9,0321 | inventor of 8,0905 | inventor of the 6,9656
invented 8,8907 | invention of 7,7024 | invention of the 6,9645
invention 8,3085 | invented the 7,6152 | the inventor of 6,8992
inventions 7,0231 | the inventor 7,0673 | the invention of 6,8260
invent 6,2951 | the invention 6,9605 | who invented the 5,8015
inventing 5,8205 | who invented 6,7703 | his invention of 4,5172
developed 5,6863 | invented by 5,9789 | with the invention 4,1667
inventors 5,5976 | invented in 5,7925 | did not invent 4,1605
patented 5,5481 | his invention 5,4434 | the father of 4,0188
practical 5,2480 | and inventor 5,2642 | as the inventor 3,9960

Tabla 6.2: Diez términos con mayor relevancia en inglés para las clases asesino, dios e
inventor. Al lado de cada n-grama aparece el peso final asignado por el algoritmo DC2.
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La tabla 6.3 muestra un ejemplo de este proceso. Términos como
“actress” y “starred” se comportan de la forma esperada, obteniendo la
mayor puntuacién para la clase actor. Términos como “what”, “in”, “the”
y “lion”, obtienen valores muy bajos para todas las clases ya que DC2
no los considera relevantes para ninguna de ellas. Una situacién especial
sucede con “winter”, ya que este término obtiene un valor alto para la
clase disenador. Este resultado no es sorprendente si consideramos que los
nombres de estaciones del ano son bastante comunes cuando hablamos sobre
moda y colecciones.

6.3. Experimentos y evaluacién

Hemos evaluado nuestra aproximacion a la CP sobre taxonomias refi-
nadas en el escenario descrito en la seccién 6.2.1, con 14 subclases posibles
para la clase persona. Para obtener el conjunto de preguntas de evaluacion
revisamos el corpus TREC descrito en la seccién 4.1.1, seleccionando aquellas
preguntas que se ajustaban a las 14 clases definidas. Un total de 205
preguntas fueron etiquetadas manualmente con la clase refinada esperada.
En el apéndice A puede verse el corpus completo en inglés. Para contrastar
el funcionamiento del sistema en diferentes idiomas lo evaluamos sobre las
preguntas en inglés y en espanol. La tabla 6.4 muestra la distribucién de
preguntas por clase, mientras que la figura 6.4 muestra diversas preguntas
incluidas en el conjunto de evaluacién en inglés.

El propésito de los experimentos llevados a cabo en esta seccién es doble.
Primero, evaluar el funcionamiento de nuestra aproximacion para la CP
sobre taxonomias refinadas. Segundo, comparar esta aproximacién con los
actuales sistemas supervisados de aprendizaje. Para contrastar estos dos
puntos se llevaron a cabo cinco experimentos:

= D(C2: este experimento evalia el funcionamiento de nuestra aproxima-
cién basada en el algoritmo DC2. Llevamos a cabo tres experimentos
diferentes: DC2_1-gramas evaliia DC2 empleando tnicamente listas
de unigramas, DC2_1+2-gramas evalia DC2 extrayendo listas de
unigramas y bigramas, y DC2_1+2+3-gramas evalia DC2 con listas
de unigramas, bigramas y trigramas.

s CF: el peso W asignado por DC2 a un término ¢ para una clase ¢;
depende de la frecuencia del término en el corpus (log(cfi(t))) y del
factor de divergencia (W24, —W1l,,). Para medir la importancia del
factor de divergencia en W, vamos a reformular la ecuacién 6.5 para
que tenga sélo en cuenta la frecuencia del término (W, = log(cfi)).
Al igual que hicimos en el experimento anterior, llevamos a cabo tres
evaluaciones diferentes: CF_1-gramas tiene en cuenta sélo las listas de
unigramas generadas por nuestro algoritmo, CF_1+2-gramas tiene en
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Tabla 6.3: Proceso de clasificacién de la pregunta “What actress starred in the lion in

winter?” en las 14 clases posibles. S6lo los unigramas se muestran en este ejemplo. El
mayor valor para cada términos aparece en negrita. El peso final para una clase dada c;

se obtiene sumando los valores en la fila correspondiente.
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Clase Preguntas
actor 20
arquitecto 4
asesino 11
astronauta 10
deportista 17
dios 5
director 5
disenador 2
escritor 24
mventor 30
monarca 13
musico 18
pintor 3
presidente 43
Total 205

Tabla 6.4: Nimero de preguntas para cada una de las clases del conjunto de evaluacién

en inglés.

actor
arquitecto

asesino
astronauta
deportista
dios
director
disennador

escritor
nventor
monarcae
musico
pintor
presidente

What actor first portrayed James Bond?

Who were the architects who designed the Empire
State Building?

Who shot Billy the Kid?

Who was the second man to walk on the moon?
Who was the first black heavyweight champion?
Who was the Roman god of the sea?

Who directed the film “Fail Safe”?

What costume designer decided that Michael Jackson
should only wear one glove?

What author wrote under the pen name “Boz”?
Who made the first airplane that could fly?

Who is the Queen of Holland?

Who composed “The Messiah”?

Who painted “Sunflowers”?

What president is on the thousand dollar bill?

Figura 6.4: Ejemplos de preguntas y su correspondiente clase pertenecientes al conjunto
de evaluacién en inglés.
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cuenta las listas de unigramas y bigramas, y CF_1+2+8-gramas tiene
en cuenta las listas de unigramas, bigramas y trigramas.

= SVM: este experimento nos permite comparar el funcionamiento
de nuestra aproximacién con un sistema tradicional de aprendizaje
supervisado. Empleamos SVM entrenando y evaluando con el corpus
de 205 preguntas mediante 10-fold cross validation. Empleamos como
caracteristicas de aprendizaje la representacion basada en bolsa de
palabras.

= SVMZ2: tal y como se describié en la seccién 6.2.1, nuestro sistema
obtiene de forma automdtica un corpus de fragmentos de texto de
la Web a partir de un conjunto de semillas. Podemos considerar
a estos fragmentos como el “corpus de entrenamiento” de nuestro
algoritmo, aunque disten mucho de ser preguntas bien formadas en
lenguaje natural. DC2 emplea este corpus para construir las listas
de términos relevantes para cada clase. Gran parte de la dificultad
de construir estas listas reside en descartar todos aquellos términos
de los fragmentos que no estdn relacionados con la clase a la que
deberian representar. En este experimento entrenamos SVM sobre este
mismo corpus de fragmentos que emplea nuestro algoritmo DC2. De
esta forma podemos comparar el rendimiento de nuestro algoritmo con
una aproximacion tradicional supervisada cuando se entrena sobre este
corpus ruidoso obtenido de forma automatica.

= SVM2+CHI: este experimento compara DC2 con x? a la hora de
seleccionar los términos mas relevantes del corpus. Para ello hacemos
un refinamiento sobre el experimento SVM2. El corpus de fragmentos
recuperado de la Web mediante semillas incluye muchos términos
no relacionados con la clase a la que deberian representar. Aunque
SVM ha demostrado funcionar bien en problemas con un gran ntimero
de caracteristicas de aprendizaje, hay diversas aproximaciones a la
seleccién de caracteristicas que ayudan a descartar caracteristicas no
relevantes (como vimos en la seccién 4.5.3). En este experimento
repetimos la evaluacién realizada en SVM2 empleando x? para
seleccionar previamente las caracteristicas (términos) més relevantes.
Esto nos permite comparar DC2 y x? a la hora de seleccionar los
términos que sean relevantes para la clasificacién y mas representativos
de cada clase.

6.3.1. Configuracién del sistema

La tnica entrada requerida por nuestro sistema es un conjunto de
semillas. En nuestros experimentos obtuvimos que 5 semillas era el tamano
6ptimo para este conjunto. En la figura 6.1 mostrdbamos un ejemplo de estas
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semillas. El conjunto de semillas completo para los experimentos en inglés
pueden verse en el apéndice B. Una vez definidas estas semillas se consulta a
Google para recuperar un ntimero de fragmentos por semilla para cada clase.
Empiricamente fijamos el nimero de fragmentos recuperados por semilla a
700. Después de recuperar los fragmentos, el algoritmo DC2 obtiene una
lista de términos ponderados para cada clase. En este punto, el sistema es
capaz de clasificar las preguntas de evaluacion a partir de estas listas tal y
como se describié en la seccion 6.2.3.

6.3.2. Resultados experimentales

La tabla 6.5 muestra los resultados finales obtenidos en los experimentos
en inglés y espanol. Los resultados empleando DC2 muestran que el
mejor rendimiento se obtiene empleando unigramas y bigramas (DC2_1+2-
gramas) en inglés y con unigramas en espanol (DC2_1-gramas). Para
inglés este resultado resulta muy prometedor, alcanzando una precision
final de 85,37 %. Los resultados en espafiol (79,02%), aunque més bajos
que en inglés, pueden ser considerados como buenos cuando se compara
con la aproximacién supervisada (70,73 % para SVM). Dos circunstancias
justifican estas diferencias entre idiomas. Primero, el espafiol es un idioma
mias flexivo que el inglés. Hay numerosas variantes para un término que
dependen del género, la persona, el nimero, etc. Estas variantes afectan las
estimaciones estadisticas de los términos. En segundo lugar, la cantidad de
informacién en la Web para espanol es considerablemente menor que para
inglés. Por esta razéon es mas dificil devolver buenos fragmentos de la Web
para cada clase. Podemos cuantificar esta diferencia observando el niimero
medio de fragmentos recuperados por semilla: 485,37 para inglés y 398,87
para espafiol. Por tanto, resulta més sencillo obtener buenas estimaciones
estadisticas a partir de los fragmentos en inglés.

Los resultados obtenidos empleando sdlo la frecuencia para ponderar los
términos (CF_1-gramas, CF_1+2-gramas 'y CF_1+2+3-gramas) demuestran
la importancia del factor de divergencia en la ecuaciéon 6.5. Los mejores
valores obtenidos en este experimento, 74,63 % en inglés y 69,01 % en espanol
con unigramas y bigramas, son significativamente peores que los resultados
obtenidos con la versién completa del algoritmo.

La precisién obtenida con el experimento SVM (70,73 % para inglés
y 65,37% en castellano) demuestra que nuestro sistema supera las apro-
ximaciones supervisadas tradicionales cuando el tamano del corpus de
entrenamiento es pequeno (205 muestras), comparado con el nimero de
clases posibles (14). El segundo experimento, SVMZ2, obtuvo 76,10% de
precision para inglés y 72,68 % para castellano. Aunque esta aproximacién
mejora los resultados obtenidos con el experimento SVM, el rendimiento
obtenido sigue estando lejos de los resultados conseguidos habitualmente
con las aproximaciones basadas en SVM y bolsa de palabras. Por ejemplo,
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’ Experimento ‘ Inglés ‘ Espanol
DC2_1-gramas 79,02 79,02
DC2_14-2-gramas 85,37 78,05
DC2_142+43-gramas | 80,98 74,63
CF_1-gramas 72,68 71,21
CF_14-2-gramas 74,63 70,73
CF_142+43-gramas 74,15 69,75
SVM 70,73 65,37
SVM2 76,10 72,68
SVM2-+CHI 79,51 77,07

Tabla 6.5: Resultados finales obtenidos en los experimentos para los conjuntos en inglés
y espanol. Los mejores resultados para cada idioma se muestran en negrita.

en nuestros experimentos del capitulo 4 obteniamos valores cercanos al
82 % en los experimentos en dominio abierto. Este hecho evidencia que el
corpus de fragmentos recuperado de forma automatica de la Web no es
apropiado para los sistemas tradicionales de aprendizaje supervisado, ya
que la cantidad de términos no relevantes en estos fragmentos es alto. Sin
embargo, nuestro algoritmo DC2 es capaz de obtener informacién 1til de este
corpus y alcanzar un elevado rendimiento, demostrando su habilidad para
discriminar los términos relevantes de una fuerte de informacién ruidosa. El
mismo comportamiento se da en los experimentos sobre el corpus en espafol,
aunque en este caso se obtuvieron resultados inferiores al inglés.

En la figura 6.5 (a) se muestra una comparacién del rendimiento obtenido
para cada una de las 14 clases en los experimentos DC2_1+2-gramas, SVM
y SVM2 en inglés. Los mismos resultados en espanol se pueden ver en la
figura 6.5 (b).

El dltimo experimento, SVM2+CHI, demuestra que se puede mejorar
el funcionamiento de SVM en el experimento SVM2 utilizando un método
estadistico de seleccién de caracteristicas como 2. La figura 6.6 resume la
precision obtenida aplicando diferentes umbrales de seleccién de caracteristi-
cas, comparando los resultados con la precisiéon obtenida en los experimentos
previos. La tabla 6.5 muestra los mejores resultados para inglés (79,51 % con
40.000 términos) y espanol (77,07% con 10.000 términos). Aunque estos
resultados mejoran el experimento SVM y SVM2, su rendimiento sigue
siendo significativamente inferior al obtenido con el algoritmo DC2.

6.4. Trabajos relacionados

Fuera del campo de la CP, diversos sistemas han realizado la extraccién
automatica de términos semanticamente relacionados para su aplicaciéon a
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Figura 6.5: Resultados obtenidos para las distintas clases en los experimentos DC2_1+2-
gramas, SVM y SVM2 en (a) inglés y (b) espafol.
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Figura 6.6: Resultados para los experimentos en (a) inglés y (b) espafiol. La gréfica
muestra la precisién obtenida con x* (CHI) para diferentes umbrales de seleccién. Se
incluyen los resultados obtenidos con DC2_1+2-gramas, SVM y SVM2 por motivos de

comparacion.
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diferentes tareas de PLN. En (Lin y Pantel, 2001) definieron el concepto
de topic signature. Estos topics son familias de términos relacionadas con
un concepto, como energia solar o sequridad informdtica. A diferencia de
nuestra aproximacién, los términos fueron extraidos a partir de corpus de
documentos previamente clasificados. Emplearon la informacién extraida
para llevar a cabo resimenes de textos.

An et al. (2003) obtuvieron automaticamente un corpus de entidades
nombradas. Emplearon como semillas diferentes entidades y recuperaron
fragmentos de la Web que inclufan a estas entidades. Emplearon diversas
herramientas, como un etiquetador gramatical para detectar los limites de
las entidades en el texto.

Riloff y Shepherd (1997) experimentaron con un método basado en
corpus para construir lexicones seméanticos, usando un corpus textual y
un pequeinio conjunto de semillas por cada categoria para identificar otras
palabras pertenecientes también a la categoria. Emplearon estadisticas
sencillas y un mecanismo de bootstrapping para generar listas ordenadas de
palabras. El dltimo proceso era llevado a cabo de forma manual, ya que un
revisor humano seleccionaba las palabras mejor ponderadas para incluirlas
en el diccionario.

La extraccién de relaciones es otro campo que se ha beneficiado de
estas aproximaciones automéaticas. Brin (1999) considera el problema de la
extraccion de relaciones en la Web. En este trabajo se presenta el sistema
DIPRE, que explota la dualidad entre conjuntos de patrones y relaciones
para aumentar las muestras de la relaciéon objetivo comenzando por un
pequeno conjunto de semillas.

Centrados en el campo de BR, Girju (2003) analizé preguntas de tipo
causa-efecto proporcionando una aproximacién basada en aprendizaje induc-
tivo para el descubrimiento automatico de restricciones léxicas y seméanticas,
necesarias en la desambiguacién de relaciones causales. Ravichandran y Hovy
(2001) exploraron el poder de los patrones textuales superficiales para la
extraccion de respuestas en preguntas de dominio abierto. Desarrollaron un
método para aprender dichos patrones de forma automatica a partir de un
conjunto pequeno de pares de preguntas y respuestas mediante bootstrapping.
Los patrones fueron automaticamente extraidos de los documentos devueltos
y estandarizados. Estos patrones fueron aplicados para encontrar respuestas
a nuevas preguntas. Fleischman et al. (2003) presentaron una estrategia
alternativa en la cual los patrones adquiridos fueron usados para extraer
informacién relacional muy precisa, creando un repositorio de informacién
que fue empleado para responder preguntas de forma eficiente.
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6.5. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado una aproximacion a la CP sobre
taxonomias refinadas. Si un problema de clasificacion consiste en un pequeno
nimero de categorias bien separadas, entonces muchos algoritmos de
clasificacién funcionaran correctamente. Pero en la mayoria de problemas de
clasificacién reales hay un gran nimero de categorias, a veces muy similares.
La clasificacion precisa sobre grandes conjuntos de clases relacionadas es
inherentemente dificil.

Nuestra aproximacién es minimamente supervisada, ya que Unicamente
necesitamos un conjunto de semillas (5 en nuestros experimentos) para ca-
racterizar las clases del problema. Empleamos estas semillas para recuperar
los fragmentos de texto de la Web para las clases refinadas. Hemos definido
un algoritmo propio, llamado DC2, que permite extraer y ponderar términos
altamente relacionados con las clases y altamente discriminatorios entre
ellas. Este proceso estd basado en la divergencia de JS de la distribucion
de Poisson de los términos en diferentes fragmentos asociados a las clases.

Los términos extraidos fueron empleados para identificar la clase de la
pregunta siguiendo un algoritmo de asignacién tradicionalmente empleado
para medir la relevancia de documentos y consultas en los sistemas de RI. El
algoritmo estd totalmente basado en informacion estadistica y no requiere
de recursos lingiiisticos o herramientas. Mas aun, ya que el texto se extrae de
forma automatica de la Web, no se requiere de un corpus de entrenamiento.

Para evaluar el sistema hemos refinado la clase persona en 14 subclases
posibles, obteniendo del corpus TREC un subconjunto de mas de 200
preguntas pertenecientes a estas subclases. Llevamos a cabo diversos
experimentos para comparar nuestra aproximacion con otras aproximaciones
tradicionales basadas en aprendizaje supervisado como SVM, obteniendo
mejoras significativas con nuestro sistema en todas las comparaciones
llevadas a cabo. Los resultados mostraron que nuestra aproximacién resulta
altamente efectiva para esta tarea (85,37 % de precision en inglés), manejan-
do espacios de aprendizaje con numerosas caracteristicas irrelevantes mejor
que SVM y que técnicas estadisticas de seleccién de caracteristicas como
x2. Para evaluar la independencia del lenguaje de nuestra aproximacién
llevamos a cabo experimentos en inglés y espanol. Aunque los resultados en
espafiol son inferiores a los obtenidos en inglés (79.02 %), nuestro sistema
obtuvo mejoras significativas con respecto al rendimiento de la aproximacion
tradicional supervisada empleando SVM.
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Conclusiones y trabajo futuro

El principal objetivo de esta tesis es el desarrollo de sistemas de CP
facilmente adaptables a diferentes idiomas y dominios. Para conseguir este
objetivo establecimos dos premisas esenciales:

= Los sistemas aprenden por si mismos. Hemos basado nuestra aproxi-
macion en técnicas de aprendizaje automatico. Esto implica que los
sistemas pueden mejorar a través de la experiencia mediante corpus.

= El proceso de aprendizaje no depende de recursos lingtisticos comple-
jos. Nuestras aproximaciones estan basadas en caracteristicas textuales
superficiales automaticamente extraidas del corpus de aprendizaje o de
texto no etiquetado.

Hemos definido tres aproximaciones diferentes para cumplir este objeti-
vo. Primero, desarrollamos un sistema bésico basado en n-gramas obtenidos
del corpus de aprendizaje. Segundo, mejoramos la representacion basica
basada en n-gramas con informacion seméntica obtenida a partir de texto
no etiquetado. Finalmente, afrontamos el problema de la ausencia de corpus
de aprendizaje y la clasificacién sobre taxonomias refinadas. Estas tres
aproximaciones pueden ser consideradas como sistemas de “bajo coste”,
yva que la intervencién humana y los recursos y herramientas requeridos
son minimos. En la primera aproximacién, el sistema sélo requiere un
corpus de preguntas de entrenamiento. En la segunda aproximacion, el
sistema necesita un corpus de preguntas de entrenamiento y un conjunto
de documentos no etiquetados facilmente accesibles gracias a la Web. En la
tercera aproximacion soélo se requiere por parte del usuario la definicién de
un conjunto de semillas para cada clase en la taxonomia del problema. En
este caso ni tan siquiera es necesario un corpus para entrenar el sistema.

Aunque esta tesis se ha centrado en el desarrollo y evaluacién de
sistemas de CP de forma independiente, el objetivo final es su aplicacion
a sistemas finales de BR para evaluar su influencia en el rendimiento
global de esta tarea. La primera aproximacién es adecuada cuando sélo se
dispone de un corpus de preguntas de entrenamiento. Esta aproximacion
demostro funcionar de forma adecuada en dominio abierto, siendo altamente
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efectiva en dominios restringidos. Si tenemos la oportunidad de adquirir un
corpus de documentos no etiquetados (la Web es una fuente inagotable de
ellos), resulta interesante la utilizacién de nuestra segunda aproximacién
para mejorar el modelo béasico sobre n-gramas. Con respecto a la tercera
aproximacion, su utilizacién es adecuada para taxonomias refinadas sobre las
que no se disponga de corpus adecuados para el entrenamiento de un sistema,
supervisado. Estudios previos avalan los beneficios sobre el sistema de BR
de la clasificacién y deteccién de entidades refinadas (Pagca y Harabagiu,
2001).

De forma adicional a las aproximaciones definidas, en este trabajo hemos
revisado el estado de la cuestion en este campo y hemos desarrollado diversos
corpus para entrenar y evaluar los sistemas de CP en diferentes idiomas y
dominios.

En el resto de este capitulo presentamos las conclusiones alcanzadas para
cada una de las aproximaciones y discutimos diversas direcciones futuras
de investigacion. Finalmente presentamos las principales publicaciones
derivadas de este trabajo de investigacion.

7.1. Clasificaciéon de preguntas supervisada basa-
da en n-gramas

En esta primera aproximacién definimos un sistema béasico de CP
puramente basado en n-gramas extraidos del corpus de entrenamiento. De
esta manera evitamos el uso de herramientas externas y recursos que liguen el
sistema a un dominio o idioma en particular. Estudiamos el funcionamiento
de diferentes caracteristicas para la CP. Adicionalmente desarrollamos un
conjunto de corpus para entrenar y evaluar sistemas de CP en diferentes
idiomas y dominios.

Empleamos SVM como algoritmo de aprendizaje para construir el clasi-
ficador. Sus caracteristicas intrinsecas y diversos estudios previos senalan
a este algoritmo como la mejor opcién para sistemas de CP basados
en corpus. La representacién del espacio de caracteristicas mediante n-
gramas nos permitié obtener un sistema facilmente adaptable a diferentes
idiomas, demostrando un comportamiento muy similar en todos los idiomas
estudiados. Llevamos a cabo experimentos en inglés, espafol, italiano y
catalan. Los resultados fueron ligeramente mejores en inglés que en el resto
de idiomas. Esta diferencia refleja que el espanol, el italiano y el catalan
son idiomas mas flexivos, afectando a las estimaciones estadisticas sobre los
n-gramas durante el proceso de aprendizaje.

También llevamos a cabo experimentos sobre diferentes dominios. En do-
minio abierto, las caracteristicas basadas en n-gramas demostraron obtener
buenos resultados en todos los idiomas tratados. La mejor combinacién de
caracteristicas se consiguié combinando unigramas y bigramas, obteniendo
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una precisiéon del 81,70 % para inglés, 81,17 % para espanol, 79,45 % para
italiano y 81,03 % para cataldn. La diferencia de rendimiento no resultaba
estadisticamente significativa al compararla con los resultados obtenidos
empleando Unicamente unigramas. A la hora de construir un sistema de
CP para una aplicaciénreal, resulta més interesante seleccionar vectores
de caracteristicas de menor longitud (unigramas en este caso) ya que
el coste computacional depende directamente del tamano del espacio de
caracteristicas. Por otra parte, los bigramas y trigramas obtuvieron un
rendimiento significativamente inferior a los unigramas. Aunque los n-
gramas de mayor tamano definen una mejor representacién de la estructura
de la oracién, demuestran tener unas caracteristicas estadisticas inferiores
para la tarea de CP. De esta forma, a la hora de construir un sistema de
CP es recomendable limitar su vector de aprendizaje al uso de unigramas o
combinaciones de unigramas y bigramas.

Para mejorar estos resultados experimentamos con diversas técnicas
estadisticas de seleccion de caracteristicas. Estas técnicas estan puramente
basadas en informacion estadisticas y no afectan a la flexibilidad de nuestra
aproximacion. Estas técnicas no habian sido previamente estudiades en el
campo de la CP.

La primera técnica empleada fue el umbral de frecuencia, un método
que elimina las caracteristicas poco frecuentes en el corpus. A pesar de
su simplicidad, esta técnica reduce considerablemente la dimensionalidad
del espacio de caracteristicas nativo y mejora los resultados de todos los
vectores de caracteristicas, a excepcién de los unigramas. Por ejemplo,
el mejor resultado obtenido en inglés (81,74 %) era mejor que el original
(81,70 %), aunque esta diferencia no era estadisticamente significativa. En
cualquier caso, la seleccién de caracteristica permite eliminar el 76,82 % de
las caracteristicas del vector de aprendizaje original. La reduccion del espacio
de caracteristicas decrementa el coste computacional requerido para entrenar
y evaluar el sistema. Por tanto, esta forma de seleccién resulta interesante
para sistemas en tiempo real.

Dos técnicas més sofisticadas de seleccién estudiadas fueron x? e IG.
Los experimentos demostraron que ambas técnicas obtenian un rendimiento
equivalente en los test llevados a cabo, alcanzando mejor precision que
el umbral de frecuencia. Los resultados fueron especialmente buenos para
la combinacién de unigramas, bigramas y trigramas (81,96 % en inglés).
Obtuvimos una mejora significativa para todos los vectores de caracteristicas
(excepto para unigramas) y todos los idiomas con respecto a los experi-
mentos originales sin seleccién. Esta mejora demostré que el proceso de
seleccién permitié filtrar caracteristicas ruidosas. Mds aiin, esta seleccion
redujo el tamano del espacio de caracteristicas a menos de la mitad del
conjunto original. Aunque los mejores resultados con IG y x? (la combinacién
mencionada més arriba de unigramas, bigramas y trigramas) fueron mejores
que los originales (por ejemplo, la combinacién de unigramas y bigramas en
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inglés alcanzo6 81,70 %), esta diferencia no fue estadisticamente significativa.
A diferencia del umbral de frecuencia, IG y x? son procesos costosos. A la
hora de aplicar estas técnicas debe considerarse si el esfuerzo de emplearlas
compensa la mejora obtenida.

Pese a que los resultados obtenidos con n-gramas son buenos, queda atn
lugar para la mejora de los sistemas de CP en dominio abierto. Esta mejora
puede ser alcanzada mediante recursos y herramientas lingtiisticas, pero esto
sin duda afecta a la portabilidad del sistema. La segunda aproximacion,
descrita en la siguiente seccion, afronta este problema.

Ademas de los experimentos en dominio abierto, hicimos una evaluacién
sobre dominio restringido empleando un corpus construido a base de
preguntas relacionadas con informacién turistica. Los resultados obtenidos
fueron extremadamente buenos en este caso, alcanzando un 95,46 % para la
combinacién de unigramas y bigramas en inglés, y un 95,65 % en espanol.
Estos resultados reflejan que, en dominio restringido, la variabilidad de los
términos y expresiones es menor que en dominio abierto. Por tanto, podemos
desarrollar un sistema de CP de alto rendimiento en este tipo de dominios
basandonos puramente en informacién extraida del corpus de entrenamiento.
En este caso, la inclusién de informacién o herramientas externas debe ser
claramente justificable, ya que hay poco espacio para la mejora.

Trabajo futuro

s Investigar otras caracteristicas de aprendizaje derivadas del corpus.
Algunas aproximaciones previas a CP han obtenido diversas carac-
teristicas del corpus que, en algunas circunstancias, demostraron
mejorar el rendimiento de los sistemas de CP: dar un peso extra a
las dos primeras palabras del corpus, combinaciones de los primeros
n-gramas de la pregunta, la longitud (en nuimero de palabras) de la
oracién, la presencia de letras en mayusculas o el niimero de caracteres
en la pregunta. Al obtenerse directamente del corpus de entrenamiento,
estas caracteristicas podrian ser incorporadas a nuestro sistema sin
poner en peligro su capacidad de adaptacién a otros contextos.

w Aplicar otros métodos de seleccion y extraccion de caracteristicas.
Ademds de los métodos descritos en esta primera aproximacién para
la seleccion de caracteristicas, hay otros métodos estadisticos que
se pueden aplicar de forma previa al proceso de aprendizaje. Por
ejemplo, planeamos emplear principal component analysis (PCA)
para llevar a cabo la extraccién de caracteristicas en el espacio
nativo de aprendizaje. El problema de aplicar PCA es su elevado
coste computacional. Una posible solucién para poder ser aplicado
adecuadamente seria reducir previamente el espacio de caracteristicas
aplicando la seleccién mediante el umbral de frecuencias.

162



7.2. CP semisupervisada explotando textos no etiquetados

7.2. Clasificacion de preguntas semisupervisada
explotando textos no etiquetados

En la aproximacién previa, la representacién mediante n-gramas de las
preguntas no permitia a los sistemas de CP afrontar de forma apropiada
el problema de la ambigiiedad y la variacién lingiiistica en dominio
abierto. Estudios previos en el campo de la CP han demostrado la
importancia de la informacién semdantica en esta tarea. En esta segunda
aproximacion, enriqueciamos el modelo béasico de n-gramas incluyendo
informacién semantica. Para preservar la flexibilidad de esta aproximacion,
la informacién fue adquirida por entero a partir de texto no etiquetado
obtenido de la Web.

Empleamos kernels compuestos para incorporar relaciones semanticas
entre palabras y extender la representacién del espacio de caracteristicas
basada en bolsa de palabras. Definimos un kernel basado en semadntica
latente (LSA) para obtener una funcién generalizada de similitud entre
preguntas. El modelo fue obtenido integramente a partir de documentos
no etiquetados de la Wikipedia, dando como resultado un sistema flexible y
facilmente adaptable a diferentes idiomas y dominios. El uso de Wikipedia en
este trabajo nos permitio definir de forma satisfactoria un modelo estadistico
en dominio abierto.

Evaluamos esta aproximacién en inglés y espanol. Obtuvimos una mejora
significativa con respecto al modelo basico de bolsa de palabras. El sistema
fue evaluado sobre el corpus UIUC, un conjunto de preguntas en inglés sobre
dominio abierto ampliamente utilizado en el campo de la CP. Tradujimos
el corpus completo al espanol para poder repetir los experimentos en
otro idioma. Este corpus nos permitié comparar nuestra aproximacién con
otros sistemas lingilifsticamente motivados. Nuestro sistema obtuvo mejor
rendimiento que numerosas aproximaciones previas que hacian un uso
intensivo de recursos lingiifsticos y herramientas.

Nuestra aproximacién combina el aprendizaje supervisado a partir de
corpus con la adquisiciéon no supervisada de informacién seméantica a partir
de texto no etiquetado. Esta aproximacién semisupervisada demostré me-
jorar aproximaciones previas a la CP semisupervisada que empleaban
corpus de preguntas no etiquetadas. Nuestra aproximacién, ademas de la
mejora de rendimiento, resulta més factible en la practica al no requerir
de corpus de preguntas sin etiquetar (dificiles de obtener) sino simplemente
documentos para construir la matriz de términos y documentos en el espacio
semantico latente. En nuestros experimentos, empleamos un conjunto de
50.000 documentos de la Wikipedia. En cualquier caso, dada la vasta
cantidad de documentos electrénicos en la Web, resulta mas facil obtener un
conjunto amplio de documentos en cualquier idioma que un conjunto amplio
de preguntas.
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Trabajo futuro

» Investigar el efecto de variar el corpus, el numero de documentos y las
dimensiones empleadas para definir el espacio semdntico. Queremos
evaluar céomo el uso de texto plano obtenido de la Web, en lugar
de paginas de la Wikipedia, puede afectar el rendimiento de esta
aproximacién. Ademds, queremos evaluar el efecto de seleccionar
diferentes dimensiones para obtener el espacio semantico latente. Es
sobradamente conocido que la calidad del espacio semantico depende
directamente del nimero de dimensiones empleados. La variacién del
nimero de documentos empleados para construir el espacio seméantico
latente también merece un estudio mas detallado.

s Fvaluar nuestra aproximacion en dominios restringidos. Aunque los
modelos de n-gramas han demostrado obtener una alta precisién en
dominios restringidos, es interesante comprobar si es posible mejorar
aun més estos sistemas. Planeamos definir el espacio seméantico usando
corpus especificos sobre un dominio restringido, o empleando secciones
concretas de la Wikipedia.

s Extender la evaluacion a otros idiomas. El espacio semantico fue
construido obteniendo 50.000 documentos de la Wikipedia. Existen
casi 40 idiomas diferentes en la Wikipedia con méas de 50.000 articulos
disponibles.! Todos estos articulos son candidatos potenciales para
modelar el espacio seméntico y extender nuestra evaluacién a otros
idiomas relevantes.

7.3. Clasificacion de preguntas minimamente su-
pervisada sobre taxonomias refinadas

En esta tercera aproximacién afrontamos la necesidad de sistemas de CP
sobre taxonomias refinadas. Los sistemas de CP basados en corpus dependen
enormemente del tamafnio del corpus de entrenamiento. A medida que el
numero de clases en la taxonomia aumenta, hay necesidad de mas ejemplos
de entrenamiento para mantener el rendimiento del sistema. Definimos para
ello una aproximacién minimamente supervisada, evitando la necesidad
de grandes corpus de entrenamiento para obtener sistemas de CP sobre
taxonomias refinadas. En esta aproximacién sélo es necesario un conjunto
de semillas (5 en nuestros experimentos) para caracterizar las clases del
problema. Empleamos estas semillas para recuperar fragmentos de texto de
la Web relacionados con estas clases. Definimos un algoritmo propio, llamado
DC2, que extrafa y ponderaba términos altamente relacionados con las clases
y altamente discriminatorios entre ellas. Este algoritmo estaba basado en la

1http ://meta.wikimedia.org/wiki/List_of_Wikipedia.
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divergencia de JS de la distribucién de Poisson de los términos en diferentes
fragmentos asociados a las clases.

Los términos extraidos fueron empleados para identificar las clases de las
preguntas de evaluacién siguiendo un algoritmo sencillo, tradicionalmente
empleado para medir la relevancia de las consultas y los documentos
en sistemas de RI. Esta aproximacién estd completamente basada en
informacién estadistica y no requiere de recursos lingiiisticos o herramientas
adicionales. Mas aun, como los textos fueron obtenidos automéaticamente de
la Web, ni tan soélo resulta necesario un corpus de entrenamiento.

Llevamos a cabo un experimento sobre un refinamiento de 14 subclases
de persona. Para evaluar la independencia del idioma de esta aproximacion
llevamos a cabo experimentos tanto en inglés como en espanol. Obtuvimos
resultados prometedores en esta tarea (una precisién de 85,37 % en inglés
y 79,02 % en espanol). El algoritmo demostré manejar de forma adecuada
caracteristicas ruidosas, obteniendo mejores resultados que SVM en esta
tarea (70,73 % en inglés y 65,37 % espanol). También obtuvimos mejores
resultados que otro método estadistico de seleccién de caracteristicas como
x2 (79,51 % en inglés y 77,07 % en espaiiol).

Aunque nuestro algoritmo demostré funcionar adecuadamente en en-
tornos con numerosas caracteristicas irrelevantes, la cantidad y calidad de
los fragmentos recuperados de la Web claramente afecta el rendimiento del
sistema. Por ejemplo, el niimero de fragmentos por semilla recuperadas para
inglés fue un 20% superior que para espanol, lo cual sin duda afect6 al
rendimiento final obtenido por DC2 en uno y otro idioma. En cualquier
caso, este rendimiento no sélo depende de la cantidad de fragmentos sino
de la calidad de los mismos. Esta calidad estd fuertemente relacionada
con las semillas empleadas para recuperar los fragmentos. No siempre es
posible definir con facilidad las semillas y obtener un conjunto adecuado
para caracterizar una clase.

En esta tercera aproximacion, el esfuerzo requerido para construir el
sistema de CP radica en definir un conjunto representativo de semillas. Una
vez que este conjunto se define, el sistema se construye automdaticamente.

Trabajo futuro

s Ampliar el escenario de evaluacion. Hemos experimentado con una
taxonomia refinada sobre la clase persona. Planeamos extender los
experimentos a otras taxonomias refinadas para proporcionar una
cobertura amplia en diferentes escenarios. Por ejemplo, la clase lugar
resulta apta para este tipo de refinamiento (ciudad, pais, region,
ProvIncia,. . . ).

s Mejorar la calidad de las fuentes de datos. Hemos definido un conjunto
de semillas para recuperar de forma automatica fragmentos de la Web.
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7.4.

El rendimiento final del algoritmo depende directamente de la calidad
de estos fragmentos. La nocion de semilla que empleamos es demasiado
relajada: una entidad que representa una posible respuesta a una
pregunta. Por ejemplo, empleamos la semilla Robert De Niro para
caracterizar a la clase actor. Interrogar la Web con esta semilla puede
proporcionar muchos fragmentos relacionados con Robert De Niro
como actor pero asociados a otras facetas de su vida (como aspectos
personales que den como resultado fragmentos ruidosos). Planeamos
expandir la definicién de semilla para incluir més de una entidad (por
ejemplo, juntar un actor y una pelicula suya (Robert De Niro y Toro
salvaje) como una forma de recuperar fragmentos mas especificos de
la clase que queremos caracterizar.

Emplear DC2 en otras tareas de PLN. Aunque empleamos DC2
para clasificar preguntas, podemos considerarlo como un algoritmo
de propédsito general para la caracterizacién de clases. El resultado del
algoritmo DC2 es una lista de términos ponderados seméanticamente
relacionados con un conjunto de clases. Este tipo de lexicones seméanti-
cos han sido empleados en diversas tareas de PLN como IR (Voorhees,
1993), BR (Fleischman et al., 2003) o la extraccién de relaciones(Brin,
1999). Planeamos emplear esta informacién para la mejora de otras
tareas de PLN.

Principales aportaciones

El trabajo desarrollado en esta tesis ha sido parcialmente publicado
en diversos congresos y foros. Enumeramos en las siguientes lineas las
principales contribuciones.

Algoritmos y caracteristicas de aprendizaje
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A multilingual SVM-based question classification system. 4th Mexican
International Conference on Artificial Intelligence, MICAI 2005 (Bis-
bal et al., 2005b). Este trabajo presenta un sistema multilingtie de CP
basado en SVM. Empleamos caracteristicas superficiales para entrenar
y evaluar el sistema en inglés y espanol.

Multilingual question classification based on surface text features.
Frontiers in Artificial Intelligence and Applications, 10S Press, 2005
(Bisbal et al., 2005a). Este trabajo presenta una aproximacién multi-
lingiie a la CP basado en técnicas de aprendizaje automatico. Compa-
ramos el rendimiento de diversas caracteristicas textuales superficiales
empleando tres algoritmos diferentes (SVM, IB1 y ME). Llevamos a
cabo experimentos en inglés y espaiol.
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= Automatic feature extraction for question classification based on
dissimilarity of probability distributions. 5th International Conference
on NLP, FinTAL 2006 (Tomas et al., 2006a). En este trabajo presen-
tamos un método para ponderar de forma automatica la relevancia
de los n-gramas que aparecen en la pregunta. A cada palabra de
la pregunta se le asigna un peso dependiendo de su distribucién en
un corpus de preguntas y en un corpus de documentos. Llevamos
a cabo una seleccion de caracteristicas basados en estos pesos para
reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas. El sistema se
evalud tanto en inglés como en espanol.

Desarrollo de corpus

= Desarrollo de un corpus de entrenamiento para sistemas de Busqueda
de Respuestas basados en aprendizaje automatico. Procesamiento del
Lenguaje Natural, 2006 (Tomas et al., 2006¢). Este trabajo describe el
desarrollo de un corpus en inglés de pares de preguntas/respuestas
factuales. El corpus obtenido consistia en mas de 70.000 muestras
conteniendo cada uno la siguiente informacién: una pregunta, su
clase, una respuesta exacta a la pregunta, los diferentes contextos
(oracién, parrafo y documento) donde la respuesta tiene lugar dentro
del documento, y una etiqueta indicando si la respuesta era correcta
(muestra positiva) o no (muestra negativa). El corpus fue disenado
para entrenar en cada fase de un sistema de BR basado en corpus: CP,
RI, extraccion y validacién de la respuesta.

= A parallel corpus labeled using open and restricted domain ontologies.
10th International Conference, CICLing 2009 (Boldrini et al., 2009).
Este trabajo describe el desarrollo de un corpus paralelo de 4.500
preguntas en inglés y espanol sobre el dominio turistico obtenidas a
partir de usuarios reales. Las preguntas fueron etiquetadas con el tipo
de respuesta esperada, empleando para ello dos taxonomias diferentes:
una taxonomia en dominio abierto y otra en dominio restringido sobre
turismo.

Aproximacién semisupervisada

= A semi-supervised approach to question classification. 17th European
Symposium on Artificial Neural Networks, ESANN 2009 (Tomés
y Giuliano, 2009). En este trabajo presentamos una aproximacién
semisupervisada a CP. Empleamos una funcién kernel basada en
informacién semantica latente obtenida a partir de texto no etiquetado.
Este kernel permitié incluir conocimiento semaéantico externo en el
proceso supervisado de aprendizaje. Obtuvimos de esta manera un
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CP altamente efectivo combinando este conocimiento con una aproxi-
macién basada en bolsa de palabras por medio de kernels compuestos.
Ya que la informacién semaéntica fue adquirida a partir de texto no
etiquetado, este sistema puede ser facilmente adaptado a diferentes
idiomas y dominios. Los experimentos se realizaron sobre preguntas
en inglés y castellano.

Aplicacién a la BR

An XML-based system for Spanish question answering. 6th Workshop
of the Cross-Language Evaluation Forum, CLEF 2005 (Tomés et al.,
2006b). Este trabajo describe nuestra participacién en la campana
QAQ@CLEF 2005. Desarrollamos un sistema modular basado en XML
para la integracién, combinacién y evaluacién de diferentes moédulos
de BR. Evaluamos un sistema de CP basado en SVM y diversas
heuristicas para la extraccién de respuestas. Tomamos parte en la tarea
monolingiie en espaiiol.

Re-ranking passages with LSA in a question answering system. 7th
Workshop of the Cross-Language FEwvaluation Forum, CLEF 2006
(Tomés y Vicedo, 2007b). Este trabajo describe nuestra participacién
en la campana QAQCLEF 2006. Extendimos nuestra participacién
previa con un sistema de reordenacién de pasajes basado en LSA sobre
el médulo de RI. Tomamos parte en la tarea monolingiie en espanol y
en la translingiie en espanol-inglés.

Aplicacién de la CP a otras tareas

7.5.

Multiple-taxonomy question classification for category search on fa-
ceted information. Text, Speech and Dialogue, 10th International
Conference, TSD 2007 (Tomés y Vicedo, 2007a). Este trabajo pre-
sentd una aproximacion novedosa a la CP, afrontando el desafio de
asignar categorias en multiples taxonomias a preguntas formuladas en
lenguaje natural. Aplicamos este sistema a la busqueda de categorias
sobre informacién facetada. El sistema proporciona un interfaz en
lenguaje natural sobre informacién facetada, detectando las categorias
solicitadas por el usuario y reduciendo la busqueda sobre documentos
a aquellos pertenecientes a los valores de las facetas identificadas.
Los modelos necesarios para detectar categorias fueron directamente
inferidos de un corpus de documentos.

Proyectos de investigacion

Esta tesis se ha desarrollado en el marco de los siguientes proyectos de
investigacién:
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» R2D2: Recuperacién de respuestas en documentos digitalizados (Mi-
nisterio de Ciencia y Tecnologia, TIC2003-07158-C04-01). El objetivo
principal de este proyecto es el desarrollo y evaluacién de sistemas de
busqueda de respuestas y recuperacion de documentos en escenarios
multilingiies.

= TEXT-MESS: Mineria de Textos Inteligente, Interactiva y Multilingiie
basada en Tecnologia del Lenguaje Humano (Ministerio de Educacion
y Ciencia, TIN2006-15265-C06-01). El objetivo principal de este
proyecto es mejorar el acceso a la informacion textual mediante el uso
de técnicas de procesamiento del lenguaje natural en ambitos como
la busqueda de respuestas, la mineria de datos o la recuperacién de
informacién.

s QALL-ME: Question Answering Learning technologies in a multi-
Lingual and Multimodal Environment (Sexto Programa Marco de
Investigacion de la Union Europea, FP6-IST-033860). El principal
objetivo de este proyecto es establecer una infraestructura para la
bisqueda de respuestas multilingiie y multimodal en dominio abierto
para dispositivos méviles.
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Glosario de acronimos

BOW  Bolsa de palabras (bag-of-words)
BR Bisqueda de respuestas
CLEF (Cross Language FEvaluation Forum
CP C(Clasificaciéon de preguntas
DC2 Dual Corpus Divergence Comparison
IA Inteligencia artificial
IG Information gain
k-NN  k-nearest neighbors
LSA Anélisis de la semdntica latente (latent semantic analysis)
LSI Latent semantic indexing
ME Maxima entropia
MI  Mutual information
NB Naive Bayes
NTCIR NII-NACSIS Test Collection for IR Systems
PLN Procesamiento del lenguaje natural
RI Recuperacién de informacion
SVD  Descomposicién en valores singulares (singular value decomposition)
SVM Midquinas de vectores de soporte (support vector machines)
TREC  Text REtrieval Conference
VSM  Modelo de espacio vectorial (vector space model)
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Corpus de preguntas DC2

Who was the lead actress in the movie Sleepless in Seattle?

Who played the part of the Godfather in the movie, The Godfather?
Who portrayed Jake in the television show, Jake and the Fatman?
Who portrayed Fatman in the television show, Jake and the Fatman?
Who portrayed Rosanne Rosanna-Dana on the television show Saturday
Night Live?

Who portrayed the man without a face in the movie of the same name?
What’s the name of the actress who starred in the movie, Silence of the
Lambs?

Who played the teacher in Dead Poet’s Society?

What actress starred in The Lion in Winter?

What actor first portrayed James Bond?

Which comedian’s signature line is Can we talk?

Who is the actress known for her role in the movie Gypsy?

Who won the Oscar for best actor in 19707

Who starred in The Poseidon Adventure?

Who holds the record as the highest paid child performer?

What name is horror actor William Henry Pratt better known by?
Who did Scott Bakula play in American Beauty?

What actor has a tattoo on his right wrist reading Scotland forever?
What actress has received the most Oscar nominations?

Who has been nominated at least twice for an Academy Award but has
never won?

What actress played Betsy in Betsy’s Weeding?

Who was the architect of Central Park?

Who built the first pyramid?

Who were the architects who designed the Empire State Building?
Who was the first American in space?

Name the first private citizen to fly in space.

Who was the second man to walk on the moon?

What was the name of the first Russian astronaut to do a spacewalk?
Who was the first woman in space?

Name the first Russian astronaut to do a spacewalk.

Who was the first Russian astronaut to walk in space?

Who was the first Russian to do a spacewalk?

Who was the first American to walk in space?

List female astronauts or cosmonauts.
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70
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72
73
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76
7
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Name the designer of the shoe that spawned millions of plastic imitations,
known as jellies.

What costume designer decided that Michael Jackson should only wear
one glove?

What engineer designed the Erie Canal?

Who is the director of the international group called the Human
Genome Organization (HUGO) that is trying to coordinate gene-
mapping research worldwide?

Who is the director of intergovernmental affairs for the San Diego
county?

Who directed the film Fail Safe?

Who is the evil H.R. Director in Dilbert?

Who is the Greek God of the Sea?

Name one of the major gods of Hinduism?

What is the name of a Greek god?

Who was the Roman god of the sea?

Who was the ancient Egyptian god that was the patron of music and
pleasure?

Who invented the road traffic cone?

Who released the Internet worm in the late 1980s?

Who invented the paper clip?

Who invented the electric guitar?

Who invented television?

Who made the first airplane?

Who made the first airplane that could fly?

Who invented baseball?

Who invented the game Scrabble?

Who invented basketball?

Who was considered to be the father of psychology?

Who invented the radio?

Who created The Muppets?

Who created the character of Scrooge?

Who created the character James Bond?

Who created the comic strip, Garfield?

Who invented The Muppets?

Who developed the vaccination against polio?

Who developed the Macintosh computer?

Who discovered x-rays?

Who invented the calculator?

Who discovered radium?

Who invented the hula hoop?

Who invented the slinky?

Who invented the telephone?

Who invented the instant Polaroid camera?

Who discovered oxygen?

Who invented Trivial Pursuit?

What person developed COBOL?

Who was the first person to make the helicopter?

Who invented the fishing reel?
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Who invented the cotton gin?

Who created the literary character Phineas Fogg?

Who killed Lee Harvey Oswald?

Who killed Martin Luther King?

Who killed Caesar?

What was the man’s name who was killed in a duel with Aaron Burr?
Who assassinated President McKinley?

Who shot Billy the Kid?

Who killed John F. Kennedy?

What is the Boston Strangler’s name?

Who stabbed Monica Seles?

List Hezbollah members killed or apprehended by Israeli forces.
Who was responsible for the killing of Duncan in Macbeth?
Who is the Queen of Holland?

What is the name of the longest ruling dynasty of Japan?

Who was the first king of England?

Who is the emperor of Japan?

What king was forced to agree to the Magna Carta?

Who is the monarch of the United Kingdom?

What monarch signed the Magna Carta?

Which king signed the Magna Carta?

Who was the king who was forced to agree to the Magna Carta?
What king signed the Magna Carta?

Who was the king who signed the Magna Carta?

What daughter of Czar Nicholas II is said to have escaped death in the
Russian revolution?

What Chinese Dynasty was during 1412-14317

Who wrote the song, Stardust?

Who wrote the song, Silent Night?

What is the real name of the singer, Madonna?

Who wrote the song, Boys of Summer?

Who's the lead singer of the Led Zeppelin band?

Who was the founding member of the Pink Floyd band?

What American composer wrote the music for West Side Story?
Who wrote the hymn Amazing Grace?

Which vintage rock and roll singer was known as The Killer?
Who was the lead singer for the Commodores?

Who composed The Messiah?

What is the full name of conductor Seiji?

Name singers performing the role of Donna Elvira in performances of
Mozart’s Don Giovanni.

What artist recorded the song At Last in the 40’s or 50’s?
What country singer’s first album was titled Storms of Life?
Who were the great opera tenors of the twentieth century?
What country artist is nicknamed Tater?

What composer wrote Die Gotterdammerung?

Who painted Olympia?

Who painted the ceiling of the Sistine Chapel?

Who painted Sunflowers?
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Who was the first Taiwanese President?

Who is the president of Stanford University?

Who was President of Costa Rica in 19947

Who followed Willy Brandt as chancellor of the Federal Republic of
Germany?

Who is the President of Ghana?

Who won the first general election for President held in Malawi in May
19947

Who is the president of the Spanish government?

Who was the Democratic nominee in the American presidential election?
Who was President of Afghanistan in 19947

Who was the 16th President of the United States?

Who was the president of Vichy France?

Who was the first U.S. president ever to resign?

Who was the 33rd president of the United States?

Who was the 21st U.S. President?

Who is the president of Bolivia?

Who was the oldest U.S. president?

Who was the tallest U.S. president?

Which U.S. President is buried in Washington, D.C.?

Who was elected president of South Africa in 19947

Which president was unmarried?

Who was the 23rd president of the United States?

Who was the first U.S. president to appear on TV?

Who is the only president to serve 2 non-consecutive terms?

Who was the first vice president of the U.S.?

Who was the first US President to ride in an automobile to his
inauguration?

Which U.S.A. president appeared on Laugh-In?

Who was president in 19137

Who was the 22nd President of the US?

What female leader succeeded Ferdinand Marcos as president of the
Philippines?

Who succeeded Ferdinand Marcos?

What president is on a quarter?

Who was the U.S. president in 19297

What president declared Mothers’Day?

Who is the president pro tempore of the US Senate?

Who was the first woman to run for president?

Which president was sworn into office on an airplane?

Who was elected President of South Africa in 19947

Who was the first president to speak on the radio?

What president served 2 nonconsecutive terms?

Which U.S. presidents have died while in office?

What president is on the thousand dollar bill?

What 20th century American president died at Warm Springs, Georgia?
What president created social security?

Who may be best known for breaking the color line in baseball?

Who won two gold medals in skiing in the Olympic Games in Calgary?



170
171
172
173
174

175

176
177
178
179
180
181
182

183

184
185
186
187
188
189

190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205

Who is the fastest swimmer in the world?

Name a female figure skater.

Who was the first African American to play for the Brooklyn Dodgers?
Who was the first person to run the mile in less than four minutes?
What was the first name of the Gehrig who played for the New York
Yankees?

Who was the only golfer to win the U.S. and British Opens and amateurs
in the same year?

Who was the baseball player given the nickname Mr. October?

Which baseball star stole 130 bases in 19827

Who was the first Triple Crown Winner?

Who has the most no hitters in major league baseball?

Who was the first black heavyweight champion?

Which past and present NFL players have the last name of Johnson?
What Boston Red Sox infielder was given his father’s first name, with
the letters reversed?

What player has been the home run champion of the national league
seven times?

What major league baseball player has 511 pitching victories?

Who wrote The Pines of Rome?

Who wrote Dubliners?

Who wrote Hamlet?

Who wrote the Farmer’s Almanac?

Who was the author of the book about computer hackers called
The Cuckoo’s Egg: Tracking a Spy Through the Maze of Computer
Espionage?

Who was Samuel Johnsons’s friend and biographer?

Who coined the term cyberspace in his novel Neuromancer?

Who wrote the book, The Grinch Who Stole Christmas?

Who wrote the book, Song of Solomon?

Who wrote the book, Huckleberry Finn?

Who wrote The Scarlet Letter?

Who won the nobel prize in literature in 19887

Who wrote The Pit and the Pendulum?

Who wrote An Ideal Husband?

Who is a German philosopher?

Who wrote The Devine Comedy?

Who was the first African American to win the Nobel Prize in literature?
What famous Spanish poet died in Spain’s Civil War?

What author wrote under the pen name Boz?

Who wrote Fiddler on the Roof?

Who is the author of the poem The Midnight Ride of Paul Revere?
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actor

arquitecto

asesino

astronauta

deportista

dios

director

Conjunto de semillas DC2

Tom Cruise
Kathy Bates
Christina Ricci
Andy Kaufman
Robert De Niro

Le Corbusier
Santiago Calatrava
Frank Gehry

Norman Foster
Renzo Piano

John Wilkes Booth
Lee Harvey Oswald
Mark David Chapman
James Earl Ray
Nathuram Godse

Neil Armstrong

Buzz Aldrin

Yuri Gagarin

Pedro Duque
Valentina Tereshkova

Michael Jordan
Carl Lewis

Ty Cobb

Tiger Woods
Joe Montana

Ganesha
Allah
Ra
Jehovah
Zeus

Milos Forman

Martin Scorsese
Francis Ford Coppola
Stanley Kubrick
Steven Spielberg

diseniador

escritor

inventor

monarca

malsico

pintor

presidente

John Galliano
Christian Lacroix
Karl Lagerfeld
Gianni Versace
Ralph Lauren

Jack Kerouac
Henry Miller
Franz Kafka

William Blake
Michael Ende

Guglielmo Marconi
Samuel Morse
Alfred Nobel
Thomas Edison
Johann Gutenberg

Carl XVI Gustaf
Juan Carlos I
Elizabeth II
Mohammed VI
Akihito

George Frederic Handel
Wolfgang Amadeus Mozart
Bruce Springsteen
Johnny Cash

Bob Dylan

Pablo Picasso
Edvard Munch
Gustav Klimt
Claude Monet
Vincent van Gogh

Joseph Estrada
Vladimir Putin
George Bush
Nicolas Sarkozy
Thabo Mbeki
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