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Resumen

Dada la inmensa informacién presente en la Web y en colecciones privadas de docu-
mentos, surge la necesidad de técnicas que permitan extraer informacion relevante.
Dentro del Tratamiento Automatico de Texto, el area llamada Busqueda de Respues-
tas (en Inglés Question Answering), aborda el problema de recuperacién de informa-
cién especifica al responder preguntas sencillas formuladas en lenguaje cotidiano. Un
sistema de BR (Biusqueda de Respuestas) se compone tipicamente de tres médulos:
Procesamiento de la Pregunta, Recuperacion de Pasajes y Extraccion de la Respues-
ta. Hoy en dia, los esfuerzos realizados en los sistemas de BR son insuficientes para
tratar preguntas de tipo factual, sobre todo para el idioma Espanol. Una de las causas
del bajo desempeno de los sistemas actuales se encuentra en el moédulo de Extraccién
de la Respuesta, debido a la dificultad que representa combinar las caracteristicas
léxicas, sintacticas o semanticas de los pares pregunta-respuesta. Combinaciones li-
neales o métodos heuristicos son las formas de combinaciéon mas utilizadas, lo cual
es poco viable cuando el niimero de caracteristicas consideradas es alto. El presente
trabajo de tesis aborda el problema de Extraccién de la Respuesta para preguntas
factuales en idioma Espanol, bajo un enfoque de Aprendizaje Automatico utilizando
17 caracteristicas léxicas. La importancia de la propuesta radica en aprovechar sélo
caracteristicas léxicas de la pregunta y la respuesta, para entrenar un clasificador que
automaticamente combine dichas caracteristicas y determine cual es la respuesta co-
rrecta. Esto evita el trabajo de generar de manera manual, combinaciones lineales o
métodos heuristicos observando grandes conjuntos de instancias pregunta-respuesta.
Resultados experimentales muestran una efectividad del médulo de extraccién desa-
rrollado de hasta un 77 %, considerando un desempeno perfecto en los dos primeros

modulos, y del 39.86 % al utilizarlo dentro un sistema de BR.
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Abstract

Nowadays there is a huge amount of information available in the Web as well as in
private document collections. This situation has heightened the need for automatic
techniques to facilitate the access to all this information. In particular, in the field
of automatic text processing there is a new research area called Question Answering
(QA), which addresses the problem of specific information retrieval. The purpose
of a QA system is to give answers to questions formulated in natural language. A
QA system has usually three modules: one for question processing, other for passage
retrieval, and another for answer extraction. Current developments are still unsatis-
factory for treating factual questions, especially in Spanish language. The main cause
of problem lies in the answer extraction module, due to the difficulty of finding an
appropriate way to combine the lexical, syntactic and semantic attributes of the pairs
question-answer. Handmade rules and heuristic methods are the most used approa-
ches to combine such attributes. Unfortunately, these strategies are not viable when
there are a lot of attributes. This thesis addresses the problem of answer extraction for
factual questions stated in Spanish language. The proposed method uses a machine
learning approach that automatically combines a set of 17 attributes at lexical level.
With this method we avoid the manual construction of extraction rules and heuristics
created by an intensive analysis of large question-answer sets. Experimental results
show that the proposed method may achieved a precision as high as 77 % working
under ideal conditions (when receives a perfect set of passages), and that it reaches

an effectiveness of 39.86 % when it was used as part of a complete QA system.
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Capitulo 1

Introduccion

En un principio la informacién escrita era almacenada en bibliotecas y era accesible
solo por aquellos estudiosos de las ciencias, quienes podian darle un uso adecuado. Hoy
en dia, ademas de bibliotecas, se cuenta con informacién digitalizada que comprende
libros, revistas, articulos cientificos, periddicos, agencias de noticias, enciclopedias,
diccionarios y la fuente de informaciéon mas grande de nuestra época: la Web. La
informacion digital tiene la ventaja de poder ser reproducida de manera sencilla y
rapida, y ademas esta disponible para cualquier persona que la requiera. Lo anterior
permite a cualquier tipo de usuario, ya sea especializado o casual, consultar dicha
informacion para satisfacer sus necesidades. Sin embargo, aunado a la gran ventaja
que representa el acceso libre a la informacion, surge un problema que afecta a todo

aquel que la consulta: la revision y eleccion de informacion relevante.

Dia a dia la cantidad de informacién crece de manera exponencial por lo que su
consulta resulta una tarea costosa, tanto en tiempo como en esfuerzo. Lo anterior
convierte la consulta en un problema que tiene que ser resuelto para aprovechar de
manera adecuada todo el potencial del conocimiento contenido en los millones de
documentos disponibles ya sea en colecciones de documentos privadas o en la Web.
Hoy en dia existen tres ramas dentro del Tratamiento Automaético de Textos que
tratan esta problematica: Recuperacion de Informacién (RI), la cual ofrece al usuario
un conjunto de documentos de acuerdo a palabras clave introducidas en una consulta;
Extraccién de Informacién (EI), la cual presenta al usuario informacion especifica en
forma de una plantilla extraida de uno o mas documentos; y Biisqueda de Respuestas

(BR), la cual ofrece al usuario una respuesta concreta y precisa acerca de una pregunta
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formulada en lenguaje cotidiano.

Los sistemas de RI han sido ampliamente estudiados, de tal manera que hoy con-
tamos con motores de bisqueda en internet como Google!, Yahoo? y Altavista®, entre
otros, que nos ofrecen una lista bastante amplia de documentos relacionados con una
peticion dada. Por otro lado sistemas de EI han sido desarrollados por particulares
para tratar diferentes problematicas, por ejemplo para analizar datos especificos de
reportes de fallas de equipo industrial, para la recoleccién de datos de personas, com-
panias y actividades gubernamentales en noticias de periédicos por parte de analistas
financieros, y para la extraccion de diagnosticos, tratamientos e informacion perso-
nal de pacientes en reportes médicos [18]. Un ejemplo real de un sistema de EI es el
desarrollado por Tellez en [44] (TOPO), el cual es capaz de extraer informacién rele-
vante de noticias concernientes a desastres naturales. Sin embargo la investigacion y
esfuerzos realizados en BR, y en particular para el idioma Espanol, son insuficientes,
en gran parte debido a la complejidad que representan cada uno de los modulos que

lo forman, y en particular el proceso de extraccién de la respuesta.

1.1. Descripcion del Problema

Cuando se requiere de informacion especifica como el nombre de algin mandatario
de alguna nacion, la capital de algin pais, la fecha de nacimiento de un personaje, la
altura de algin volcan, el lugar donde se llevaron a cabo acontecimientos importantes,
la identidad de una persona, la definiciéon de un acrénimo o la descripcién de un objeto,
normalmente preferimos preguntarle a alguien que conozca la informacién y creer en
lo que nos dice, a leer un libro o un documento que contenga dicha informacién. Esto
se debe a que en ocasiones, la persona que requiere la informaciéon no cuenta con
tiempo para buscarla dentro de un escrito.

Lo anterior ha motivado el desarrollo de sistemas de Busqueda de Respuestas, los
cuales tratan de satisfacer las demandas del usuario al buscar informacion especifi-
ca, esto es, poco esfuerzo, informacién concreta y una comunicacién natural con el
sistema.

Un sistema de BR se compone tipicamente de tres modulos: Procesamiento de

thttp://www.google.com
Zhttp://www.yahoo.com
3http://www.altavista.com
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la Pregunta, Recuperacién de Pasajes y Extraccion de la Respuesta [19]. El primer
moédulo extrae informacién ttil de la pregunta, como las palabras relevantes y el
tipo de respuestas que se espera (p.e. una fecha, un nombre o una cantidad). El
segundo moédulo utiliza la informacion extraida en el primer médulo para recuperar
fragmentos de texto donde se encuentra la respuesta. El tercer modulo, la Extraccién
de la Respuesta, presenta un reto mayor: ;Como extraer la respuesta correcta de un
pasaje que la contiene? Lo anterior puede parecer muy sencillo, sin embargo presenta

las siguientes complicaciones que deben ser resueltas:
= Definir y detectar entidades que pueden ser la respuesta.

= Extraer caracteristicas que otorguen evidencia de que las entidades candidato

pueden ser la respuesta.
= Diferenciar de entre las respuestas candidatas a aquella que es la correcta.

Ademas de lo anterior, las preguntas soportadas por un sistema de BR se clasifican
de acuerdo al tipo de respuesta que se espera. La clasificacion mas general consta
de dos clases: preguntas de definicién y preguntas factuales. Las primeras tienen
como respuesta la identidad de una persona, un cargo publico, la expansion de un
acrénimo o la descripcién de un objeto; las segundas tienen como respuesta una
Entidad Nombrada, la cual puede ser el nombre propio de una persona, un lugar o
una organizacion, una fecha o una cantidad. Esta variedad en las preguntas hace aun
mas dificil la extraccion de la respuesta ya que deben pensarse métodos especificos
para cada tipo.

La mayoria de los sistemas de BR existentes, han optado por utilizar caracteristi-
cas sintacticas para realizar la extraccién de la respuesta, dejando en segundo término
o excluyendo completamente las caracteristicas léxicas, debido a que su utilizaciéon no
ofrece buenos resultados. Sin embargo este bajo desempeno no se debe a que las ca-
racteristicas léxicas sean malas sino a la forma en que estas son utilizadas. Existe una
gran variedad de caracteristicas léxicas que pueden extraerse de los pares pregunta-
respuesta, sin embargo el idear una forma de combinarlas para lograr diferenciar a
la respuesta correcta de entre un conjunto de candidatos (por ejemplo mediante una
combinacion lineal de los valores numéricos o mediante reglas de seleccién basadas en

condiciones tipograficas), representa una gran dificultad ya que para su desarrollo, es
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necesario el andlisis de una gran cantidad de ejemplos para conseguir que la combi-
nacion final sea lo suficientemente general, y asi abarcar todos los casos. Lo anterior
se vuelve practicamente irrealizable conforme el nimero de caracteristicas utilizadas
aumenta.

Las observaciones anteriores motivan el presente trabajo de tesis, el cual se enfoca
en el problema de la Extraccion de Respuestas para preguntas de tipo factual en
idioma Espanol utilizando caracteristicas léxicas. La idea principal del trabajo es
que la informacion léxica de los pares pregunta-respuesta es suficiente para obtener
un desempeno similar al de los sistemas actuales, siempre y cuando se cuente con
una forma adecuada de combinar las caracteristicas léxicas. Para lo anterior nuestro
método de extraccion utiliza un enfoque basado en Aprendizaje Automatico. Este
enfoque permite encontrar, de manera automédtica, una combinacién que tome en
cuenta todas las caracteristicas 1éxicas utilizadas para describir a un conjunto de n

pares pregunta-respuesta.

1.2. Soluciéon Propuesta

Una persona es capaz de contestar una pregunta si analiza un documento que contenga
la respuesta. El escenario més dificil es cuando la respuesta no se encuentra de manera
explicita en el documento y por tanto la persona tiene que utilizar un proceso de
inferencia para responder la pregunta. Sin embargo, cuando se busca informacion
especifica, esta casi siempre se encuentra de manera explicita dentro de un documento.
Por tanto, una persona puede responder a una pregunta ain sin tener un conocimiento
profundo del tema e incluso sin saber nada del mismo. Esto es posible debido a la
relacion que una persona encuentra entre la pregunta y el contexto de la que se piensa
que es la respuesta. De manera natural, una persona realiza los siguientes pasos para

encontrar la respuesta a una pregunta cuando cuenta con un texto:

1. Analizar la pregunta. Una persona sabe de inmediato qué tipo de respuesta

debe buscar dentro del texto.
2. Leer el texto en busca de fragmentos de texto que pueden ser la respuesta.

3. Realizar un proceso de inferencia para determinar si el fragmento de texto que

considera la respuesta en realidad lo es.
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La inteligencia humana permite realizar el proceso de extraccién de la respuesta de

manera trivial, si se cuenta con un texto que la contenga. Sin embargo, en un siste-

ma de BR la extraccion de la respuesta requiere de pasos intermedios, que permitan

representar la informacién que puede obtenerse tanto de la pregunta como del docu-

mento, de tal forma que pueda establecerse una relacién entre la pregunta y la posible

respuesta. Estos pasos son los siguientes:

1.

6.

Procesar la pregunta para identificar palabras relevantes.

Determinar que tipo de respuesta se espera, es decir, si se pregunta por un
nombre propio, por una cantidad, por una fecha, por una definicion o tal vez

una descripcién.

Recuperar documentos, o fragmentos de documentos, e identificar aquellos can-
didatos a ser la respuesta. Estos candidatos deben corresponder al tipo de res-

puesta identificado en el paso anterior.

. Al identificar un candidato extraer caracteristicas que relacionen a la pregunta

con su contexto.

. Asignar una calificacion al candidato basada en los valores de las caracteristicas

extraidas anteriormente.

Elegir al candidato con la mayor calificacién como la respuesta.

Para ilustrar lo anterior, consideremos la siguiente pregunta y tres fragmentos de

texto que contienen posibles respuestas:

sComo se llamao al primer submarino nuclear ruso?

m Texto 1

Desde que en 195/ fue botado al mar el primer submarino nuclear, el norteame-
ricano “Nautilus”, se han registrado varios accidentes de este tipo de sumergi-

bles, el primero de ellos en 1958 y el ultimo el ocurrido ahora en Francia.

n Texto 2

Hace exactamente cuarenta anos, el 15 de septiembre de 1955, se comenzo a
construir el primer submarino nuclear ruso, el “Leninski Komsomol”, en los
astilleros de Severdodvinsk, en la URSS.
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= Texto 3
La organizacion “Greenpeace” bloqued hoy, viernes, la base naval de Faslane, en
el oeste de Escocia, para evitar la salida del primer submarino nuclear “ITrident”

britdnico, incidente en el que fue detenido uno de los ecologistas.

No necesitamos ser expertos en la historia de ingenieria naval para poder contestar
la pregunta a partir de los textos mencionados. El primero nos habla del submarino
“Nautilus” que fue el primer submarino nuclear norteamericano. Claramente esta no
puede ser la respuesta ya que la pregunta indica que se requiere el nombre de un
submarino ruso. El segundo texto nos habla de otro submarino, el “Leninski Komso-
mol” que fue el primer submarino nuclear ruso, y dado que el tercer texto habla de
un submarino britanico, el “Trident”, se puede afirmar que la respuesta correcta se
encuentra en el segundo texto (el primer submarino nuclear ruso se llamé “Leninski
Komsomol”).

El analisis anterior muestra cémo encontraria la respuesta correcta una persona
pero, jcémo lo harfa una computadora? Siguiendo los pasos numerados anteriormente
primero se tendrian que identificar las palabras relevantes de la pregunta y el tipo
de respuesta esperado. Las palabras relevantes son todas aquellas palabras que por si
solas ofrecen informacién (este no es el caso de palabras como preposiciones, articulos
o pronombres; a estas palabras las llamaremos palabras vacias). Las palabras relevan-
tes de la pregunta serian [llamd, primer, submarino, nuclear, ruso| mientras que el
tipo de respuesta esperado es un nombre. A continuacién se debe hacer una identifi-
cacion de las entidades de tipo nombre presentes en los tres textos. Dentro de estas
entidades se encontrarfan los tres nombres de los submarinos [ “Nautilus”, “Leninski
Komsomol”, “Trident”]. Lo siguiente es extraer caracteristicas que representen a los
candidatos. Tomaremos como caracteristica la co-ocurrencia de palabras relevantes
entre la pregunta y el contexto de los candidatos. Los candidatos “Nautilus” y “Tri-
dent” tienen tres palabras co-ocurrentes [primer, submarino, nuclear], mientras que
el candidato “Leninski Komsomol” tiene cuatro [primer, submarino, nuclear, ruso].
Segun esta caracteristica, el candidato “Leninski Komsomol” tendria una calificacion
mayor por lo que seria elegido como la respuesta correcta.

La observacién del proceso descrito anteriormente muestra un ejemplo de la so-
lucién propuesta para resolver la problematica de la Extraccién de la Respuesta en

un sistema de BR. Extrayendo un nimero mayor de caracteristicas léxicas para ca-
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racterizar al candidato se formara un conjunto de entrenamiento para construir un
clasificador basado en un algoritmo de Aprendizaje Automatico. No serd necesario
idear una forma de combinar las caracteristicas, el clasificador construird interna-
mente una funcién de clasificacion que sera capaz de distinguir entre las respuestas
correctas de las incorrectas. De aqui en adelante se utilizara caracteristicas y atributos

de manera indistinta.

1.3. Objetivos

Este trabajo de tesis tiene un objetivo principal muy especifico dirigido a la pro-
blematica de la Extraccién de Respuestas para preguntas de tipo factual. Este obje-
tivo es el siguiente:

Desarrollar un método basado en Aprendizaje Automaético enfocado a extraer la

respuesta correcta a preguntas de tipo factual dadas las siguientes condiciones:
= Se conoce el tipo de la respuesta esperada.

= Se cuenta con pasajes (fragmentos de textos cortos extraidos de un conjunto de

documentos) donde al menos uno contiene la respuesta.
Del objetivo general se derivan los siguientes objetivos especificos:
= Encontrar el conjunto de atributos 1éxicos que mejor se adeciie a la tarea.
= Determinar el algoritmo de aprendizaje automéatico adecuado para la tarea

= Definir una estrategia de clasificacién que considere los tipos de preguntas fac-

tuales mencionados.

1.4. Organizacién de la Tesis

El resto de la tesis se organiza de la siguiente manera: el capitulo 2 explica los con-
ceptos basicos de un sistema de BR y da un panorama de céomo se ha utilizado el
Aprendizaje Automatico en el drea de Tratamiento Automatico de Texto. El capitu-
lo 3 muestra los esfuerzos realizados en el desarrollo de sistemas de BR en el mundo,

dando énfasis en el modulo de Extraccién de la Respuesta. El capitulo 4 ofrece un
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estudio completo del sistema de Extracciéon de Respuestas propuesto y desarrollado
para tratar preguntas factuales. El capitulo 5 explica la arquitectura y el funciona-
miento del sistema de Btsqueda de Respuestas que fue ensamblado para probar el
desempeno del moédulo de Extraccion de Respuestas. El capitulo 6 detalla el conjun-
to de datos, tanto de preguntas como de documentos, que fueron utilizados para el
desarrollo del sistema de Extraccion de Respuestas; también muestra los resultados
experimentales obtenidos. Por tultimo, en el capitulo 7 se dan las conclusiones del

trabajo realizado y se propone el trabajo futuro de la presente investigacién.



Capitulo 2
Conceptos Basicos

En este capitulo se describen los conceptos necesarios que fundamentan el trabajo
realizado. Cada concepto es explicado a fondo con la finalidad de familiarizar al lector

con los procesos y terminologia utilizados a lo largo de la tesis.

2.1. Sistemas de Busqueda de Respuestas

Ya se ha dicho que hoy en dia existen cantidades enormes de informacién digitalizada,
de practicamente cualquier tema y ademas en diferentes idiomas. Sin embargo, toda
esa informacion se vuelve inttil e incluso un problema si no se cuenta con métodos
para almacenarla, administrarla y consultarla. Para el usuario final de la informa-
cién, la consulta es la tarea més importante ya que le afecta de manera directa. El
usuario necesita una interfaz sencilla para realizar consultas y también un formato de
resultados de sus consultas facil de entender y analizar.

Dentro del Tratamiento Automético de Texto existen tres métodos que tratan
el problema de la consulta de grandes volimenes de informacién: Recuperacion de
Informacién (RI), Extraccién de Informacion (EI) y Bisqueda de Respuestas (BR).

Los sistemas de RI son una buena alternativa para obtener informacion general
de un tema determinado, ya sea en colecciones de documentos privadas o en la Web.
Su utilizacion es sencilla, en un principio, ya que reciben como entrada una serie de
palabras clave y ofrecen como resultado un conjunto de documentos, ordenados de
acuerdo a un criterio de relevancia interno, los cuales tienen que ser revisados por

el usuario para determinar si la informacién requerida estd contenida en alguno o
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varios de ellos [46]. Sin embargo esta tarea resulta dificil y tediosa cuando se requiere
informacion mas especifica ya que el resultado de una consulta puede ser de decenas,
cientos e incluso miles de documentos. Los sistemas de RI pueden ofrecer resultados
mas especificos pero con un costo alto en la sencillez de la interfaz ya que se requiere de
la utilizacién de signos de agrupamiento y operadores booleanos que no son tan faciles
de operar por un usuario no especializado. Por tanto se requiere de otros métodos
para lidiar con el problema de informacion especifica.

Los sistemas de Extracciéon de Informacién resuelven el problema de la recupe-
racion de informacién especifica de muchos documentos. La tarea principal de estos
sistemas es estructurar la informacion contenida en los textos de la coleccién que se
desean analizar. El resultado de una consulta realizada en un sistema de EI es una
plantilla donde se muestra, de manera estructurada, la informacién relevante del do-
cumento recuperado, haciendo caso omiso de la informacién no relevante [18]. De esta
manera pueden extraerse datos importantes dependiendo del contenido del documen-
to. Si el documento habla de peliculas, la informacion relevante puede ser el director,
los actores, el género, la duracion y qué premios ha ganado; si habla de desastres na-
turales, la informacion relevante pude ser el tipo de desastre natural, el lugar donde
sucedié, los danos materiales, el nimero de muertos, heridos y desaparecidos, y la
fecha en que ocurri6 [44]. Como esta informacién es presentada en forma de plantilla
resulta muy sencillo para el usuario revisarla y obtener lo que se buscaba. Sin embar-
go, este tipo de sistemas tienen dos limitaciones que afectan al usuario: solo se puede
mostrar la informacion que la plantilla permite, y los métodos utilizados para llenarla
dependen del dominio. Estos son problemas serios ya que si el usuario requiere otra
informacién aparte de la contenida en la plantilla (como la fecha de filmacién de la
pelicula o la hora en la que comenzé el desastre natural) este no tiene otra opcién
que revisar el documento original, lo cual hace inutil la utilizaciéon del sistema de
EI. Por otro lado, dado que las plantillas de resultados son fijas, estas cambian de
acuerdo al tema de los documentos de la coleccion. En otras palabras, se necesita
un sistema de EI para cada dominio y rama del saber humano, lo cual resulta algo
imposible de realizar. Por tanto, se requiere de otro tipo de sistemas que permitan
obtener informacion especifica, sin importar el dominio del conocimiento humano al
que pertenezca dicha informacién.

Los sistemas de Busqueda de Respuestas buscan resolver los inconvenientes de los

sistema de RI y de EI al buscar informacién especifica. Podemos encontrar un amplio
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espectro de usuarios que requieren diferentes capacidades del sistema para satisfacer
sus necesidades de informaciéon. Estas necesidades pueden variar entre las solicitadas
por un usuario casual, que interroga al sistema para la obtencién de datos concretos,
y las de un analista de informacién profesional. Estos tipos de usuario representan los
extremos de la tipologia de usuarios potenciales de un sistema de BR propuesta por

Vicedo [17]. Esta tipologia se muestra en la figura 2.1.

Niveles de Usuarios

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
LUsuario casual Recopilador de Periodista Analista
informacion profesional

Complejidad de preguntas y respuestas

Desde: (nivel 1) €= Hasta: (nivel 4)

Preguntas: [nformacion puntual. Precuntas: Compleas.

- Interpretacion del contexto del usuario.

- Uso de conocimiento del contexto.

- Uso de conocimiento general del mundo.

Respuestas: Simples. Respuestas: Muy complejas.
- Encontradas en un tinico - Respuestas encontradas en multiples
documento. documentos escritos en diferentes
lenguajes.

- Sintesis v fusion de informacion.
- Interpretacion contextual.

- Deduccion de conclusiones.

= Interaccion usuario-sistena.

Figura 2.1: Niveles de usuario de los sistemas de BR.

Un sistema de BR recibe como entrada una pregunta formulada en lenguaje co-
tidiano y ofrece como resultado una respuesta precisa y concreta a dicha pregunta
[19]. El uso de un sistema de BR es sencillo ya que permiten al usuario expresar su
necesidad de informacién de manera similar a como lo harfa si contara con un experto.
Por otro lado, el tema de las preguntas no esta restringido a un dominio, ya que un
sistema de BR actia sobre cualquier coleccién de documentos. Entre méas informa-
cién exista en el conjunto de documentos, més preguntas podran ser formuladas sin
necesidad de cambios drasticos en el sistema. La siguiente secciéon muestra a detalle

la arquitectura de un sistema de BR.
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2.2. Arquitectura General de un Sistema de

Biusqueda de Respuestas

Un sistema de BR engloba métodos de distintas disciplinas que tratan el lenguaje es-
crito, lo cual hace interesante, pero a la vez mas complicado, el desarrollo del mismo.
Este tipo de sistemas se encuentran en la interseccién de diferentes areas de inves-
tigacién, principalmente Recuperacién de Informacién (RI) para la formulacién de
peticiones de informacién, andalisis de unidades de informacién (documentos, parra-
fos, etc.), asi como para el andlisis y retroalimentacién de relevancia de las unidades
de informacion recuperadas; y el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) para la
extraccion de informacion relevante de la pregunta, y la extraccién de atributos que
caractericen a las respuestas candidatas y que permitan discriminar las respuestas

correctas de las incorrectas [35].

Un sistema de BR consta usualmente de tres moédulos: el moédulo de Procesamiento
de la Pregunta, el modulo de Recuperacion de Pasajes y el médulo de Extraccion de
la Respuesta [19]. La figura 2.2 muestra de manera grafica la arquitectura general de

un sistema de BR.

Coleccién

de doctos.

i | —

Procesamiento > Recupera.cu’)n > Extraccién de la N
Pregunta de la Pregunta Palabras de pasajes Pasajes Respuesta Respuesta
+ relevantes + -+ relevantes +
tipo de
respuesta
v esperada v v

Recursos y herramientas

Figura 2.2: Arquitectura general de un sistema de BR

A continuacién se detalla cada uno de los médulos que forman a un sistema de
BR.
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2.2.1. Procesamiento de la Pregunta

Un sistema de BR recibe como entrada una pregunta formulada en lenguaje cotidiano.
Esto permite una interaccion entre el usuario y el sistema muy sencilla y natural. Sin
embargo, una pregunta en lenguaje cotidiano, realizada de manera directa, contiene
pocas palabras y elementos que deben explotarse al maximo para obtener un buen
resultado, el cual se traduce en una respuesta correcta a la pregunta realizada.

El primer médulo de un sistema de BR, el Procesamiento de la Pregunta, es el
encargado de extraer toda la informaciéon posible de la pregunta formulada. En este

modulo se extraen las siguientes caracteristicas:

= Palabras relevantes. Son todas aquellas palabras que aportan informacion re-
levante acerca del tema de la pregunta y su posible respuesta. Ejemplos de estas
palabras son verbos, entidades nombradas y adjetivos calificativos. Ejemplos de
palabras que no aportan informacion relevante por si solas son las preposiciones,
articulos y pronombres; a este tipo de palabras las llamaremos palabras vacias

o palabras de paro.

= Entidades Nombradas. Son palabras o grupos de palabras que son identifi-
cados como elementos que denotan nombres, cantidades o fechas. Las Entida-
des Nombradas pueden contener palabras vacias, ya que si constan de mas de
una palabra suelen necesitar conectores. Ejemplos de Entidades Nombradas son
los nombres de personas (Manuel Montes y Gomez), de lugares (Observatorio
Astronémico Nacional de Tonantzintla), fechas (16 de septiembre de 1810) y
cantidades (72.5 kilogramos).

= Tipo de la respuesta esperada. Cuando leemos una pregunta casi de inme-
diato sabemos de qué tipo es la respuesta. Por ejemplo, si la pregunta comienza
con donde, la respuesta es un lugar; si comienza con cudndo, la respuesta es una
fecha; si comienza con cudnto, la respuesta es una cantidad; y si comienza con
quién, la respuesta es un nombre (ya sea de una persona o de una organizacién).
El tipo de la respuesta esperada puede por tanto identificarse de manera sencilla
si la granularidad de los tipos no es muy fino, es decir, si se consideran pocos
tipos de respuesta esperados. Ademads el tipo de respuesta es un elemento muy

importante que afecta directamente a los dos siguientes médulos.
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Una vez obtenidas las caracteristicas descritas, algunas de éstas son utilizadas para

la realizacion de la siguiente tarea: la Recuperacion de Pasajes.

2.2.2. Recuperacion de Pasajes

Este es el segundo modulo de un sistema de BR. En este modulo se utiliza la infor-
macién del primer médulo, especificamente las palabras relevantes de la pregunta,
para realizar la extraccion de texto relevante a la pregunta. Lo anterior se logra apli-
cando técnicas de RI a la coleccién de documentos en la cual se encuentra contenida
la informacion que puede dar respuesta a la pregunta planteada. Como resultado de
este modulo, segin el método de Extraccion de Informacion que se implemente en el
sistema de BR, se obtiene un conjunto de documentos relevantes a la pregunta en los
cuales puede encontrarse la informacion para darle respuesta, o fragmentos de texto
de longitud variable donde presumiblemente se encuentra la respuesta. Cada docu-
mento o pasaje recuperado es acompanado, entre otras cosas, de un peso numérico, el
cual indica la relevancia del documento o pasaje respecto a las palabras de la pregunta
utilizadas para hacer la consulta.

Hasta este punto se cuenta con todo lo necesario para dar respuesta a la pregunta
realizada por el usuario, sin embargo extraer la respuesta no es una tarea facil. A

continuacion se muestran los detalles de esta tarea.

2.2.3. Extraccién de la Respuesta

Del médulo de Procesamiento de la Pregunta se tienen las palabras relevantes de la
pregunta y el tipo de respuesta esperada; del segundo médulo se tienen varios textos
donde presumiblemente se encuentra la respuesta. Entonces, jqué dificultad hay en
dar al usuario la respuesta correcta?

Una persona tiene la capacidad para dar una respuesta correcta a una pregunta
si cuenta con un documento donde dicha respuesta se encuentre. Incluso la persona
puede dar la respuesta correcta sin conocer en absoluto el tema al que hace referencia
la pregunta ya que, como ser humano inteligente, puede utilizar conocimiento externo
o inferencias sobre el documento para llegar a concluir que determinada cadena de
texto es la respuesta a lo que se estd preguntando. Por otro lado, recordemos que la

esencia de un sistema de Busqueda de Respuestas es dar una respuesta concreta y



2.2 ARQUITECTURA GENERAL DE UN SISTEMA DE BUSQUEDA DE RESPUESTAS 15

precisa, evitando al usuario la tediosa tarea de revisar un documento completo para
encontrar informacién especifica. Por tanto, dar como respuesta un documento o un
fragmento de texto de varias oraciones, reduciria un sistema de BR a un sistema de
Recuperacion de Informacién. Es por esto que se necesitan técnicas que permitan
extraer sélo el fragmento de texto identificado como la respuesta correcta.

Para lo anterior se creo el tercer médulo de un sistema de BR: la Extraccion de la
Respuesta. Este médulo trata el problema de dar al usuario una respuesta concreta,
evitando informacién extra que pueda resultar irrelevante que sélo consumiria tiempo
al revisarla. Para realizar Extraccién de la Respuesta, este mdédulo necesita de la
informacion obtenida en los dos modulos anteriores, con la cual se siguen los siguientes

pasos:

1. Identificacién de candidatos. Este paso es del cudl parte el andlisis posterior
ya que de los pasajes, o documentos segin sea el caso, se obtienen cadenas de
texto que se reconocen como respuestas potenciales a las cuales llamaremos
candidatos. Los candidatos pueden denotar respuestas correctas o incorrectas y
pueden estar completas o incompletas. Para realizar la deteccién de candidatos
se utilizan varias técnicas, dependiendo del tipo de respuesta que se quiera
tratar. Cuando la respuesta es una Entidad Nombrada, es decir, un nombre
propio, una fecha o una cantidad, las técnicas de deteccién varian desde simple
reconocimiento léxico, como sélo tomar en cuenta las palabras que comienzan
con mayuscula, que son niimeros o que tienen un formato de fecha, hasta utilizar

las etiquetas resultantes de un analisis sintactico.

2. Extraccién de caracteristicas. En este paso, a cada candidato se le repre-
senta de acuerdo a las caracteristicas de frecuencia, léxicas, sintacticas e incluso
semanticas con las que cuenta. Las caracteristicas que se extraen dependen de
el enfoque utilizado para extraer la respuesta. Si se esta utilizando un enfoque
estadistico ejemplos de las caracteristicas que se extraen son la redundancia del
candidato en los pasajes o documentos, o el peso del pasajes donde el candidato
se encuentra. Si el enfoque es més hacia el lado del PLN entonces se utilizan
caracteristicas como la concordancia de palabras de la pregunta con el con-
texto del candidato de acuerdo a una ventana predeterminada, la distancia de
las palabras intersectadas hacia el candidato, similitud de arboles sintéacticos,

concordancia utilizando sinonimia o hiperonimia en las palabras del contexto,
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2.3.

concordancia con las raices de las palabras del contexto (stemming), entre otras
[19]. Estas caracteristicas representan de una manera abstracta a cada candi-
dato y con ellas se utilizan diferentes métodos de evaluacion para determinar al

mejor candidato.

Evaluacién del candidato. En este paso cada candidato es evaluado utilizan-
do las caracteristicas que le fueron extraidas y con las cuales es representado.
Dentro de las evaluaciones mas comunes para determinar la calidad de un can-
didato existen métodos estadisticos, basados en caracteristicas del candidato
como la redundancia de apariciéon del candidato en los pasajes o en el conjun-
to inicial de documentos. Algunos otros métodos utilizan tanto caracteristicas
léxicas como sintacticas, creando combinaciones lineales de los valores de dichas
caracteristicas. Otros métodos se basan en reglas de evaluacién heuristicas, las
cuales son como una guia con la cual se aumenta o disminuye la calificacion
del candidato dependiendo de sus caracteristicas léxicas y/o sintdcticas. Otro
enfoque relativamente nuevo utiliza algoritmos de Aprendizaje Automatico pa-
ra combinar las caracteristicas del candidato. Al final, la evaluaciéon arroja una
calificaciéon para cada candidato, la cual es utilizada para determinar cual de

ellos es la respuesta mas apropiada.

Seleccion de la respuesta. Después de haber asignado un peso que indica la
calidad de cada candidato la siguiente tarea es decidir la mejor forma de elegir
a la respuesta mas adecuada. Lo anterior puede realizarse de manera rigurosa,
eligiendo al candidato con la mayor calificaciéon. Sin embargo muchas veces la
respuesta correcta se encuentra dentro de los candidatos mejor calificados, pero
no en el primer lugar. Por esta razén algunos sistemas ofrecen como salida las

primeras n respuestas mejor calificadas.

Aprendizaje Automatico

2.3.1. Definicién

De manera general podemos definir el Aprendizaje Automaéatico como un proceso

de mejora del desempeno a través de experiencia. Por tanto, cualquier programa
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computacional que utilice algin tipo de conocimiento preestablecido para mejorar la
eficiencia en la tarea que realiza se encuentra dentro de esta area.

De manera formal:

Decimos que un programa de computadora aprende de la experiencia E con
respecto a una clase de tareas T y a una medida de desempeno P, si su desempeno

en las tareas de T, evaluado mediante P, se incrementa con la experiencia E.[31]

Dada la definicién anterior, para poder modelar y resolver un problema mediante
Aprendizaje Automatico debemos especificar las tres caracteristicas de la definicién:
la clase de tareas (T), la medida de desempeno a ser mejorada (P) y la fuente de
experiencia (E).

Ejemplos de estas tres caracteristicas en distintos problemas se presentan a con-

tinuacion:
= Problema de Clasificacién Automatica de Textos:
e Tarea T': Asignar a cada documento de un conjunto D una clase del con-

junto predefinido C.

e Medida de desempenio P: Porcentaje de documentos clasificados correcta-

mente dentro de la clase a la que pertenecen.
e FErperiencia para entrenamiento E: Conjunto de documentos clasificados
manualmente por expertos.
= Problema de Generaciéon Automatica de Restimenes:
e Tarea T': Identificar las oraciones relevantes para la correcta comprensiéon
de un texto.

o Medida de desempeno P: Porcentaje de oraciones identificadas correcta-

mente como relevantes.

e Erperiencia para entrenamiento E: Conjunto de oraciones clasificadas co-

mo relevantes o irrelevantes dentro del documento al que pertenecen.
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= Problema de seleccién de la respuesta correcta en un sistema de

Busqueda de Respuestas:

e Tarea T: Seleccionar, de una lista de candidatas, la respuesta correcta a

una pregunta formulada.

e Medida de desempeno P: Porcentaje de respuestas correctas selecciona-
das dado un conjunto de preguntas y sus listas de respuestas candidatas

correspondientes.

e Fxperiencia para entrenamiento E: Conjunto de preguntas con fragmentos

de texto asociados a ellas donde se encuentra su respuesta.

2.3.2. Clasificacion

Ya identificada la tarea, la medida de desempeno y el conjunto que otorgard la expe-
riencia a un programa basado en Aprendizaje Automatico, lo que resta es crear un
aprendiz que utilice la experiencia con la que se cuenta, y que de esta manera sea
capaz de procesar de manera automatica nuevas instancias de la tarea en cuestién.

En la vida real, los aprendices humanos aprenden un sin fin de tareas: arreglar
un auto, construir una mesa, preparar un platillo, etc., sin embargo, una buena parte
del aprendizaje en las computadoras se basan en una operacién especifica: la clasi-
ficacion. Esta clasificacion es muchas veces binaria, donde un ejemplo se considera
positivo si cumple con ciertas condiciones inherentes a la tarea, mientras que un
ejemplo negativo no las cumple del todo.

Con lo anterior en mente, el aprendiz en un sistema de Aprendizaje Automatico
es llamado un clasificador. Este clasificador es entrenado utilizando el conjunto
fuente de experiencia, al cual llamaremos el conjunto de entrenamiento. Una vez
entrenado, el clasificador recibe nuevos ejemplos de la tarea para la que fue entrenado
y les asigna un valor entre positivo y negativo. A los ejemplos nuevos que requieren
ser clasificados los llamaremos el conjunto de prueba.

De manera formal, la operacion de clasificacion puede ser expresada de la siguiente
manera;

Dado un conjunto I = {iy,49,...,47} de instancias de un problema, donde cada

1 € I es representado por un vector de valores caracteristicos, cominmente llamados
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atributos, de la forma i = (a1, a9, ...,a,), y un conjunto predefinido de clases C =
{c1,¢2,..., ¢}, 1a clasificacion se expresa como la tarea de aproximar la funcién
I xC—{T,F} (2.3.1)

por medio de una funcién

©:IxC—{T,F} (2.3.2)

la cual es llamada el clasificador.

En la definicién anterior, la funcién 2.3.1 describe la forma correcta en la cual las
instancias del problema deben ser clasificadas de acuerdo a un experto, mientras que
la funcién 2.3.2 describe la clasificacion de las instancias del problema realizada de
manera automatica por un clasificador.

En general, si
CDI?;]'XCiHT, ijE[,CiEC

i; es una instancia positiva de la clase c¢;, mientras que si

(I)ZinCi—>F, ijG[,CiEO

entonces i; es una instancia negativa de la clase c;.

Para que un clasificador pueda distinguir entre las instancias positivas y negativas
de la clase c¢;, es necesario un proceso inductivo de aprendizaje, llamado entrenamien-
to, en el cual al observarse un conjunto de instancias preclasificadas bajo ¢; y ¢; se
identifican los atributos que una instancia nueva debe tener para pertenecer a alguna
de las dos categorias. Para lo anterior, durante la construccion del clasificador, es
necesario un conjunto ¥ de instancias p = (i;,¢;) tales que el valor de ®(i;,¢;) es
conocido para todo p € W. A este conjunto se le llama conjunto de entrenamiento
(Tr), y corresponde a la experiencia para el entrenamiento de la que se hablé en la
seccion anterior.

A este tipo de aprendizaje se le llama Aprendizaje Supervisado, debido a su depen-
dencia del conjunto 7r. Durante el proceso de entrenamiento se utilizan algoritmos
de aprendizaje, los cuales son llamados aprendices (learners en idioma Inglés) de los

cuales se hablara en una seccién posterior.
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2.4. Aprendizaje Automatico en el Tratamiento

Automatico de Textos

En anos anteriores (60s a 80’s) el enfoque utilizado para tratar tareas relacionadas con
Tratamiento Automatico de Texto se basaba en ingenieria del conocimiento, es decir,
se elaboraban de manera manual conjuntos de reglas que codificaban el conocimiento
de expertos para solucionar ciertas tareas [39]. Sin embargo, con la explosién de
documentos en linea en los anos 90’s, fue necesario un nuevo paradigma para poder
procesar esa gran cantidad de documentos en las distintas tareas del Tratamiento
Automatico de Texto. Debido a que los conjuntos de reglas que antes se utilizaban
fueron desarrolladas con conjuntos cerrados de documentos, es decir, con una cantidad
moderada y con temas no tan variados, dichas reglas no se aplicaban a los conjuntos
que se generaron con la aparicion del internet. Una re-ingenieria del conocimiento
no era factible, ya que se requeriria un gran esfuerzo humano y mucho tiempo para
realizarse. Por esta razéon un nuevo paradigma surgio en los anos 90’s que superé al
anterior: un paradigma basado en Aprendizaje Automaético.

La Clasificacion de Textos (Text Categorization) se define como la asignacién de
documentos a una o més categorias predefinidas, basdndose en su contenido [1]. Esta
area del Tratamiento Automatico de Texto ha sido ampliamente estudiada, a tal grado
que los resultados de sistemas actuales de clasificacién de textos se comparan con los
de seres humanos especializados. Esto es debido a que desde los anos 90’s el enfoque
basado en Aprendizaje Automatico fue utilizado para dicha tarea, y se ha convertido
en el enfoque dominante para este tipo de sistemas. Por esta razén basaremos el
estudio del Aprendizaje Automatico dentro del Tratamiento Automatico de Texto en
la tarea de Clasificacion Automdtica de Textos, y haremos comparaciones pertinentes
en cada paso con tareas como Generacion Automdtica de Resiumenes y Bisqueda de
Respuestas, con el fin de mostrar diferentes formas en las que se aplica el Aprendizaje

Automatico dentro de esta area.

2.4.1. Preprocesamiento

El paso del preprocesamiento tiene como objetivo estandarizar el texto que sera pro-
cesado de tal manera que solo aquellas partes que contienen informacion trascendente

sean conservadas.
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Para la clasificacion de textos usualmente se realizan dos transformaciones:

= Remover etiquetas de formato. Dentro de los documentos de texto digita-
lizados podemos encontrar una gran variedad de formatos, los cuales necesitan
etiquetas especiales para su correcta visualizacion. Ejemplos de estos formatos
son DOC, PDF, HTML y XML. Para clasificar un texto sélo necesitamos el
contenido y no las etiquetas de formato, por lo que dichas etiquetas constituyen

elementos no necesarios que deben ser eliminados.

= Remover palabras vacias. Existen palabras que por si mismas no ofrecen
informacion para determinar a qué clase pertenece un texto, por lo que dichas
palabras pueden ser omitidas. Este es el caso de articulos, preposiciones y pro-

nombres tomados de manera individual.

Otra transformacion que puede realizarse al texto, aunque es opcional en la tarea
de clasificacion, es la extraccién de la raiz de las palabras. Esta transformacion
es 1util para hacer coincidir palabras con el mismo sentido conceptual, tales como vivir,
vive, vivio y viviendo.

Ademas de los mencionados, otras tareas requieren otros tipos de transformaciones
antes de procesar el texto, por ejemplo Generacion Automadtica de Resimenes requiere

de la division de los documentos en oraciones.

2.4.2. Representacion

La forma mas comin de representar una coleccion de documentos es el modelo de
espacio vectorial en el cual los documentos son representados por vectores de palabras
[1]. Este modelo cuenta con una matriz A de dimensiones N x M, donde N es el
nimero de documentos que seran representados y M la cantidad de palabras del
diccionario. El diccionario se forma con el total de palabras distintas de la coleccién
de documentos después del preprocesamiento.

Cada entrada de la matriz A representa la ocurrencia de una palabra dentro de

un documento, es decir,

donde a;; es el peso de la palabra i en el documento j. Debido a que no todas las

palabras aparecen en todos los documentos, la matriz A es normalmente dispersa.
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Para determinar el peso a;; de una palabra ¢ en un documento j, se toman en

cuenta dos observaciones empiricas acerca del texto [1]:

= Entre méas veces una palabra ocurra en un documento, esta es mas relevante

para determinar el tema del documento.

= Entre mas veces ocurra una palabra en la coleccién de documentos, esta es

menos relevante para discriminar los documentos unos de otros.

A continuacién se muestran las formas méas comunes de determinar las entradas

Qjj:

Pesado booleano. Este es el enfoque mas simple el cual asigna 1 a la entrada si la
palabra ocurre en el documento, y 0 en caso contrario. De manera formal:
1, si fij > 0;

0, en caso contrario.

Donde f;; indica las veces que la palabra ¢ aparece en el documento j.

Frecuencias. Otro enfoque sencillo que utiliza la frecuencia de la palabra en el docu-

mento:
aij = fij (2.4.3)

TFxIDF (Term Frequency x Inverse Document Frequency). Este enfoque,
a diferencia de los anteriores, asigna el peso a la palabra ¢ del documento j
en proporcion al nimero de ocurrencias de la palabra en el documento, y en
proporcién inversa al nimero de documentos en la coleccion en los cuales la

palabra ocurrié al menos una vez. De manera formal:

Q5 = fij X 10g (E) (244)

n;

donde N representa el nimero total de documentos y n; el nimero de docu-

mentos en los que la palabra ocurre al menos una vez.

Mas informaciéon de los enfoques descritos y otras formas de asignar los pesos de

la matriz A pueden consultarse en [1, 39].
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Las representaciones de los datos varian dependiendo de la tarea que se esté tra-
tando. Por ejemplo, en Generacion Automdtica de Resiumenes, un enfoque utiliza una
representacion parecida a la descrita para clasificacion de textos, la diferencia es que
los renglones de la matriz resultante representan oraciones en lugar de documentos

completos.

2.4.3. Extraccion de Caracteristicas

El siguiente paso para aplicar los algoritmos de Aprendizaje Automaético a la tarea
es definir las caracteristicas del texto representado que serviran para crear instancias
de entrenamiento/prueba las cuales serdan procesadas por el algoritmo elegido.

La instancia de un problema de clasificacién binaria se representa como pares
(1,®(i,c)), donde i = (ay,... a,) es un vector de atributos y ®(i,c) € {T, F'} denota
la pertenencia de la instancia ¢ en la clase c¢. Por tanto, para crear el conjunto de
entrenamiento y el de prueba, se necesitan especificar los atributos y el valor de
correspondencia de clase de cada instancia.

La representacion vectorial de los documentos en la tarea de clasificacion de textos
ofrecen de manera natural los atributos que representan a cada instancia de entre-
namiento/prueba. En este caso, una instancia es un documento representado por el
vector que indica qué palabras del diccionario estan contenidas en dicho documento.
Sélo hace falta agregar un elemento al vector para indicar si se trata de una instancia
positiva o negativa, es decir, si el documento corresponde o no a la clase de interés.
A este conjunto de atributos les llamaremos atributos basados en diccionario de pala-
bras. Otro ejemplo de este tipo de atributos son aquellos que utilizan no sélo palabras
individuales, sino cadenas de dos o méas palabras (p.e. n-gramas).

Ademas de los atributos basados en diccionario existen otro tipos de atributos
que representan instancias basadas en texto, no por el vocabulario que utilizan, sino
por caracteristicas de estilo de escritura, frecuencia de ocurrencia, léxicas, sintacticas
o semanticas. Por ejemplo, las instancias de la tarea de Generacion Automdtica de
Resumenes pueden modelarse con atributos basados en diccionario, que son analogas
a las de clasificaciéon de textos sélo que a nivel de oracién, o también con un vector

de atributos lingiiisticos como los que a continuacién se presentan:
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Longitud de la oracién.

Posicion del parrafo que contiene a la oracién dentro del documento.

Posicién de la oracién en el parrafo.

Numero de palabras intersectadas entre la oracion y el titulo del documento.

etc.

Este tipo de atributos ofrecen una descripcion distinta de la relevancia de cada ins-
tancia, la cual se basa mas en la forma del texto y no en el contenido del mismo.
Un ejemplo distinto es la tarea de Bisqueda de Respuestas, donde las instancias
son pares (pregunta-candidato) de los cuales deben ser extraidos los atributos para
representar a la instancia. En particular para el médulo de Extraccion de la Respuesta

se pueden utilizar atributos léxicos como:

Interseccion de palabras entre la pregunta y el contexto del candidato.

Redundancia del candidato en el conjunto de pasajes asociado a la pregunta.

Longitud de la pregunta.

Entidades Nombradas de la pregunta presentes en el contexto del candidato.
= cte.

Una vez que las caracteristicas correspondientes a cada instancia han sido extraidas
se necesita una forma de utilizarlas para identificar la clase de un documento, en el
caso de Clasificacion de Textos, determinar a las oraciones importantes, en el caso de
Generacion Automdtica de Resiumenes, o para identificar a la respuesta correcta, en el
caso de Bisqueda de Respuestas. Estas tareas constituyen problemas de clasificacién

que son usualmente abordados con algoritmos de Aprendizaje Automatico.

2.4.4. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Entre los algoritmos de Aprendizaje Automatico mas utilizados en tareas de Procesa-

miento de Lenguaje Natural se encuentran los arboles de decision (C4.5), aprendizaje
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bayesiano (Naive Bayes), los algoritmos basados en instancias (k-Vecinos més cerca-
nos) y las Méquinas de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en Inglés). En este
trabajo de tesis las pruebas iniciales de entrenamiento y clasificacién (ver seccién 6)
permitieron determinar al mejor algoritmo para la tarea, de acuerdo a los atributos
utilizados. Este algoritmo fue Naive Bayes, por lo que a continuacién se da su des-
cripcién en detalle. También se da una breve descripcién de los otros algoritmos de

aprendizaje probados, cuyos detalles pueden ser consultados en [31, 44, 1, 39].

Naive Bayes

Este clasificador se considera como parte de los clasificadores probabilisticos, los cua-
les se basan en la suposiciéon que las clases se rigen por distribuciones de probabilidad,
y que la decision éptima puede tomarse por medio de razonar acerca de esas probabili-
dades junto con los datos observados [31]. A continuacién se presenta una descripcién
mas a fondo de este algoritmo.

En el esquema tradicional, el clasificador es construido usando 7r (el conjunto
de entrenamiento) para estimar la probabilidad de cada clase. Cuando una nueva
instancia ¢; es presentada, el clasificador le asigna la categoria ¢ € C' mds probable al
aplicar la regla:

c = argmax.ccP(clij) (2.4.5)
utilizando el teorema de Bayes para estimar la probabilidad tenemos

P(ijle;) P(ci)

) (2.4.6)

€= argmaz..cc
el denominador en la ecuacién anterior no difiere entre categorias y puede omitirse
c = argmaz,ccP(ij|c;)P(c;) (2.4.7)

Este enfoque es es llamado “naive” porque se asume que las caracteristicas son condi-

cionalmente independientes dadas las clases. Este hecho simplifica 2.4.7 produciendo

c = argmax..ccP(c;) H P(agj|c;) (2.4.8)
k=1

donde P(c;) es la fraccién de ejemplos en Tr que pertenecen a la clase ¢;, y ax;
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representa al atributo & del ejemplo ;.

En resumen, la tarea de aprendizaje en el clasificador naive Bayes consiste en
construir una hipé6tesis por medio de estimar las diferentes probabilidades P(c;) y
P(ay;|c;) en términos de sus frecuencias sobre Tr. En [1, 31] se presenta una des-
cripcién detallada de todos los cdlculos, mientras que en [26] se presenta una guia
sobre la evolucién del algoritmo Naive Bayes que se caracterizan por modificaciones

al algoritmo tradicional para ajustarlo a las necesidades de tareas especificas.

C4.5

El algoritmo C4.5 es una extension del algoritmo ID3 [31]; este corresponde a los
clasificadores conocidos como arboles de decisién, los cuales son arboles donde sus
nodos internos son etiquetados como atributos, las ramas salientes de cada nodo
representan pruebas para los valores del atributo, y las hojas del arbol identifican
a las categorias. Estos algoritmos proporcionan un método practico para aproximar
conceptos y funciones con valores discretos, por ejemplo en la Clasificacion de Textos.

Entre las extensiones realizadas a ID3 para crear a C4.5, se incluyen el manejo
de atributos continuos, manejo de instancias con atributos faltantes y estrategias de
poda para evitar el sobreajuste en el conjunto de entrenamiento. C4.5 utiliza una
variante de la estrategia rule post-pruning para realizar la poda del drbol de decision.

La forma general de rule post-pruning se muestra a continuacién:

1. Construir el arbol de decisién con el conjunto de entrenamiento (aplicar ID3,
consultar [31] para los detalles de este algoritmo). Hacer crecer el arbol hasta
que se adectie lo més posible a los datos de entrenamiento, incluso permitir el

sobreajuste.

2. Convertir el arbol en un conjunto de reglas equivalente, donde el nimero de

reglas es igual al niimero de posibles rutas desde la raiz a los nodos hoja.

3. Podar cada regla eliminando precondiciones que resulten en mejorar la exactitud

en el conjunto de validacion.

4. Ordenar las reglas de manera descendente de acuerdo a su exactitud, y usarlas

en ese orden para clasificar futuros ejemplos.
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k Vecinos mas cercanos

k Vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) es un método de aprendizaje
basados en instancias. Este algoritmo no tiene una fase de entrenamiento, por lo que
la clasificacién de nuevas instancias se realiza en tiempo de ejecucion, comparando
la nueva instancia con todas las instancias del conjunto de entrenamiento. En este
algoritmo se almacena todo el conjunto de entrenamiento, de tal modo que para
clasificar una nueva instancia i, se busca en los ejemplos almacenados casos similares.
Existen varias formas de determinar a los casos mas similares entre la instancia i y
las instancias del conjunto de entrenamiento, siendo la distancia euclidiana la mas
utilizada. Una vez identificados los k casos mas similares, le es asignada una clase a
la instancia i, la cual es elegida de acuerdo a las clases de sus k ejemplos similares. La
forma mas comun de asignar la clase de la instancia i, es elegir la clase mas frecuente

en sus vecinos. Detalles sobre este algoritmo pueden encontrarse en [31, 1, 44].

Magquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Esta técnica utiliza propiedades geométricas con el propédsito de calcular el hiperplano
que mejor separe un conjunto de ejemplos de entrenamiento [42]. Cuando el espacio
de entrada no es linealmente separable SVM puede mapear, utilizando una funcién
kernel, el espacio de entrada original a un espacio de caracteristicas de alta dimen-
sionalidad donde el hiperplano 6ptimo de separacion puede ser calculado facilmente.
Esta es una poderosa caracteristica ya que permite a SVM superar la limitaciones de
las fronteras lineales. Los principios de SVM fueron desarrollados por Vapnik. Para

mayor informacién y detalles de implementacién de este algoritmo consultar [48, 38].

2.4.5. FEvaluacion

Anteriormente se dijo que para aplicar un enfoque de Aprendizaje Automatico a
una tarea necesitamos un conjunto de instancias de entrenamiento y un conjunto de
instancias de prueba. En la practica son tres conjuntos los que se utilizan: conjunto
de entrenamiento (1r), conjunto de validacion (Va) y conjunto de prueba (Te).
Durante la fase de experimentacién el conjunto completo de instancias (V) es
dividido en los tres conjuntos mencionados. Tr se utiliza para construir el clasificador;

Va es utilizado para ajustar pardmetros del clasificador construido y elegir los que
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maximicen la correcta clasificacion; y Te es utilizado para medir la efectividad del
clasificador construido y ya ajustado. Sin embargo, muchas veces no se dispone con
un conjunto ¥ suficientemente grande para construir los tres conjuntos, por lo que se
utiliza una validacién cruzada de k pliegues (k-fold cross-validation)[31]. Esta técnica
consiste en dividir ¥ en £ partes, procurando conservar la misma distribucion de clases
en cada particién. Posteriormente cada parte es excluida una vez y el entrenamiento se
realiza en las k-1 partes restantes. Enseguida la exactitud es calculada sobre la parte
conservada fuera del proceso de entrenamiento. De esta manera el proceso anterior se
realizard k veces sobre diferentes conjuntos de entrenamiento. Al final los k£ estimados
de efectividad son promediados para obtener una estimacion unica sobre el conjunto
inicial. Usualmente se utiliza £=10.

La efectividad («) del clasificador sobre la clase ¢; se mide por medio de la ezac-

titud, la cual, de manera general, se calcula de la siguiente manera:

B TP, + TN,
TP, + FP,+ TN, + FN,

oy (2.4.9)
donde:

TP; (verdaderos positivos) son aquellas instancias clasificadas correctamente bajo ¢;;
T'N; (verdaderos negativos) son aquellas instancias clasificadas correctamente bajo ¢;;
FP; (falsos positivos) son aquellas instancias clasificadas incorrectamente bajo ¢;; y
F'N; (falsos negativos) son aquellas instancias clasificadas incorrectamente bajo ¢;.

Lo anterior se resume en la tabla 2.1:

Categoria ¢; Juicio del experto
SI NO
Juicio del clasificador | SI TP, FP
NO F'N; TN;

Tabla 2.1: Tabla de confusién para la clase c;.

Aunque la exactitud es la manera mas utilizada para medir la efectividad de un
clasificador, algunas tareas tienen sus propias medidas de evaluacion. La Clasificacion
Automatica de Textos retoma tres medidas de evaluacién utilizadas en Recuperacion
de Informacién: precision (m), cobertura (p) y la medida F. La precision y la cobertura
pueden calcularse en cada clase ¢;, o mediante un promedio de todas las clases. A

continuacion se presentan las formas de calcular estas medidas de evaluacion.
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m; es la proporcion de los elementos asignados a la clase ¢;, que realmente perte-

necen a la clase ¢;, esto es:

{elementos de ¢;} [{elementos asignados a ¢;}
T, =

2.4.10
{elementos asignados a ¢;} ( )

pi es la proporcion de los elementos pertenecientes a la clase ¢;, que fueron asig-

nados a la clase c¢;, esto es:

_ {elementos de ¢;} [{elementos asignados a ¢;} (2.4.11)

' {elementos de ¢;}

Cuando se desea conocer la precision y cobertura no solo en clases individuales,
sino en todo el conjunto de instancias, las medidas de evaluacion anteriores pueden
ser estimadas como se muestra en la tabla 2.2. En esta tabla el Micro-Promedio
es utilizado para dar a las categorias una importancia proporcional al ntimero de
ejemplos positivos que le corresponden, mientras que en el Macro-Promedio todas las

categorias tienen la misma importancia.

Medida Micro-Promedio Macro-Promedio
>l 7,
Y S TP Z£'1 TP;+FP;
Precisién (1) 7 =cgmsb—— m="15
>y TP+FP; |C|
>l rp,
C|
TP, s 1P FN,
Cobertura 2 Th _ 2=l
o) p S reEN, P C]

Tabla 2.2: Promedios de precisién y cobertura con diferentes categorias.

La medida F' es una combinacion lineal de 7 y p dada por la féormula

_2XTXp

F = (2.4.12)
m+p
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2.4.6. Evaluacion de Sistemas de Busqueda de Respuestas

Las medidas de evaluacién varian dependiendo de la tarea. Un ejemplo es Busqueda

de Respuestas, donde la efectividad esta dada por las medidas:

= Precision. A diferencia de clasificacién de textos, la precisién en un sistema de
BR esta dada por el porcentaje de preguntas contestadas correctamente, no por

el namero de candidatos clasificados correctamente como posibles respuestas.

» MRR (Mean Reciprocal Rank). Esta medida es mas laxa, ya que toma en
cuenta no sélo la primera respuesta dada por el sistema sino las n primeras.
Esta medida de evaluacién se calcula por la férmula

N

MRR = % (2.4.13)

donde N es el numero de preguntas y r; es el reciproco de la posicion de la

primera respuesta correcta para la pregunta i. La posicién va desde 1 a n.



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se presenta el estado del arte en el ambito de Bisqueda de Respuestas.
Se da un panorama general de los sistemas actuales de BR (Buisqueda de Respuestas)
en idioma Espanol y un estudio méas profundo en las técnicas de Extraccion de la
Respuesta que dichos sistemas utilizan. Se tratan de manera particular las técnicas
de Extraccion de la Respuesta que utilizan Aprendizaje Automatico, debido a su

relacion con el presente trabajo de tesis.

3.1. Historia

Los primeros intentos de sistemas de Busqueda de Respuestas se remontan a la déca-
da de los 60’s [30]. Una de las primeras aplicaciones de estos sistemas fue el acceso
en lenguaje natural a bases de datos, siendo Baseball (1961) y Lunar (1972) dos de
los primeros sistemas de BR conocidos. La aceptacion de estos sistemas provocd un
interés comercial en el acceso a bases de datos en lenguaje natural en la década de
1980 y a comienzo de los 90’s. Companias como Macy’s, Sears y Petco adoptaron
a los sistemas de BR para su uso propio. A comienzo de los 90’s Broad Mind de
Broad Daylight proveia acceso en lenguaje natural a listas de preguntas frecuentes
(FAQ) para corporaciones como Kodak, NASD y SEC. Estos primeros sistemas esta-
ban sustentados en una representacion estructurada del conocimiento necesario para
responder las preguntas, a diferencia de la investigacién y los sistemas de BR actuales,
cuyo objetivo es tratar textos completamente no estructurados.

Por su parte los investigadores comenzaban a explorar otras importantes dimen-
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siones en el problema de BR: la BR-Deductiva tuvo sus inicios en 1969 con el trabajo
de Green. En 1976 el sistema MYCIN de Shortliffe era capaz de proveer explicacio-
nes para los razonamientos de sistemas-expertos médicos. También se exploré el uso
de PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural) para la comprensién de historias y

busqueda de respuestas, asi como el uso del didlogo para mejorar la BR.

A finales de los anos 70, Wendy Lehnert presenta la primera discusién sobre las
caracteristicas deseables en un sistema de BR [24, 25]. Dentro de dichas caracteristicas
se inclufan: entender la pregunta del usuario, buscar la respuesta en una base de
conocimiento, para después generar la respuesta y devolverla al usuario del sistema.
Por lo tanto, dichos sistemas deberian integrar técnicas para el entendimiento del
lenguaje natural, busqueda de conocimiento y generacién de lenguaje natural. Las
caracteristicas anteriores estan altamente ligadas a la Inteligencia Artificial, debido a

que en sus principios BR comenzé como un objeto de estudio de dicha area.

Recientemente la investigacion en BR ha sido retomada por las comunidades de
investigacion en RI (Recuperacion de Informacién). Esto presupone un requisito que
aumenta la complejidad de los sistemas, se trata de desarrollar la tarea de BR sin
restriccion de dominios de aplicacion. Por lo anterior, la tarea se ha abordado mediante
una dinamica que trata de incorporar incrementalmente herramientas mas complejas
que doten paulatinamente a los sistemas de BR con las caracteristicas descritas por
Lehnert. De lo anterior se puede concluir que la investigacién en BR puede dividirse
en dos tipos iniciales: BR de dominio cerrado 6 restringido, y BR de dominio abierto

0 sin restriccion.

La investigacién en BR se ha incrementado a partir de 1999 gracias a la introduc-
cién de un foro disenado especificamente para la promocién y evaluacion de sistemas
de BR como parte de la octava edicién de la conferencia anual TREC! (Text REtrieval
Conference) [49]. Sin embargo estas conferencias se limitaron al estudio de sistemas
de BR para el tratamiento de preguntas y textos en idioma Inglés. Los sistemas de BR
desarrollados mediante el impulso de las conferencias TREC, asi como las discusiones
sobre el curso que debia tomar la investigaciéon en BR han guiado en gran medida el
desarrollo de esta area de investigacién. Fue hasta el ano 2003 cuando la necesidad de
contar con sistemas de BR para lenguas diferentes al Inglés, e incluso sistemas de BR

multilingiies, di6 lugar a la creacién de un foro especializado para la promocion de la

Thttp:/ /trec.nist.gov
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investigacion y la evaluacién de estos sistemas de BR. Por esta razon se incluyé por
primera ocasién la evaluacién de sistemas de BR para lenguajes europeos (diferen-
tes al Inglés) como parte del foro de evaluacion CLEF? (Cross Language Evaluation
Forum) del ano 2003 [28].

Este trabajo de tesis se centra en el desarrollo del médulo de Extraccion de la
Respuesta de un sistema de BR en idioma Espanol utilizando un enfoque de Apren-
dizaje Automatico, por lo que las secciones siguientes y los sistemas que se presentan

en ellas tratan dicha problematica.

3.2. Clasificacion de Sistemas de Busqueda de Res-

puestas

En esta seccion se presenta la clasificacion de los sistemas de BR desde dos perspec-
tivas. La primera corresponde a la visiéon general de los sistemas de BR basada en la
clasificacion propuesta por Moldovan [32, 19]. La segunda corresponde a la propuesta
de Vicedo [17] para la clasificacién de sistemas de BR en base al nivel de recursos de

procesamiento de lenguaje empleado.

3.2.1. Clasificacion de Moldovan

Moldovan propone una clasificacién para los sistemas de BR donde considera cinco

clases en base a los siguientes criterios [32]:
= Las bases de conocimiento empleadas
= El nivel de razonamiento requerido
= Las técnicas de indexado y procesamiento de lenguaje natural utilizadas

Los primeros dos criterios se usan para la construccion del contexto de la pregunta
y la busqueda de la respuesta en los documentos, mientras que el tercero sirve para
la localizacion de los documentos o fragmentos de texto en los que posiblemente esta
presente la respuesta.

Las clases consideradas por esta clasificacion son:

http:/ /www.clef-campaign.org
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. Sistemas de BR capaces de procesar preguntas factuales. Estos sistemas son

capaces de extraer las respuestas desde uno o mas documentos. Cominmente,
la respuesta se encuentra explicita en un fragmento de texto o bien, como una

simple variacién morfologica.

. Sistemas de BR capaces de realizar mecanismos de inferencia simple. La carac-

teristica de estos sistemas es que las respuestas se pueden encontrar en frag-
mentos de texto, pero a diferencia de la clase 1, se requiere de inferencia para
relacionar la pregunta con la respuesta. Por ejemplo: jcomo murid Sécrates?,
cuya respuesta debe ser relacionada con “bebiendo vino envenenado” 6 bien

“Socrates se envenend a si mismo”.

. Sistemas de BR capaces de fusionar respuestas desde diferentes documentos.

En esta clase, los sistemas extraen fragmentos de la respuesta desde multiples
documentos, por lo que la combinacién de estas es necesaria para la generacion
de la respuesta final. La complejidad de las preguntas varia desde ensamblar
listas de instancias en la respuesta, hasta respuestas mas complejas de tipo

procedurales. Por ejemplo, jcdmo se ensambla una bicicleta?.

. Sistemas de BR interactivos. Estos sistemas son capaces de responder preguntas

en el contexto de interacciones previas con el usuario. Es decir, a partir de

establecer un didlogo con el usuario.

. Sistemas de BR capaces de razonamiento analdgico. La caracteristica de estos

sistemas es su habilidad para responder preguntas especulativas tales como:

sesta EUA fuera de recesion?.

3.2.2. Clasificacion de Vicedo

La clasificacién de Vicedo presentada en su tesis doctoral [17] es mas detallada que

la de Moldovan. Caracteriza a los sistemas de BR en cuatro clases en base al ni-

vel de herramientas de PLN empleado por los sistemas. Estas clases se presentan a

continuacion:

Clase 0: Sistemas que no utilizan técnicas de PLIN. Se caracterizan por el uso

exclusivo de técnicas de RI adaptadas a la tarea de BR. En general, esta aproxi-

macién consiste en recuperar pequenos pasajes de texto, partiendo de la hipéte-
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sis de que la respuesta esperada se encuentra en estos y cercana a los términos de
la pregunta dada. Para seleccionar los términos de la pregunta que deben apa-
recer cerca de la respuesta se pueden utilizar diferentes técnicas. Comtunmente,
se eliminan las palabras vacias (preposiciones, articulos, pronombres, etc.) y se
seleccionan los términos con mayor valor discriminatorio. La asignacion de di-
chos valores se realiza en base a informacién estadistica de la coleccién y de los
términos contenidos en cada uno de sus documentos. Los fragmentos relevantes
de texto que se recuperan pueden presentarse como respuestas o bien analizarlos
posteriormente, dividiendo el texto relevante en ventanas de un tamano inferior
o igual a la longitud maxima de la cadena esperada como respuesta. Entonces,
cada una de estas ventanas se pondera y las n mejores son presentadas como
respuestas. Para la ponderacion se puede tomar en cuenta el valor de discrimi-
nacién de las palabras clave en la ventana, su orden de aparicion en comparacion

con el orden dispuesto en la pregunta, etc.

Este tipo de sistemas alcanza un desempeno relativamente bueno cuando la
cadena que se da como respuesta es grande (alrededor de 250 caracteres), pero
tienen un desempeno pobre cuando se requieren respuestas concretas con una
longitud pequena, por ejemplo el nombre de un servidor publico (un maximo

de 50 caracteres).

Clase 1: Nivel léxico-sintactico. De igual manera que los sistemas de la Clase 0,
los sistemas de la Clase 1 utilizan técnicas de recuperacién de informacion para
seleccionar los documentos o pasajes de mayor relevancia a la pregunta. Las
diferencias més significativas radican en el uso de técnicas de PLN para ana-
lizar las preguntas y durante el proceso de identificacion y extraccién final de
las respuestas. Estas aproximaciones comienzan realizando un analisis a mayor
detalle (sin llegar a interpretarla o entenderla) de la pregunta que permite co-
nocer o aproximar el tipo de entidad que cada pregunta espera como respuesta.
Las entidades estan organizadas en conjuntos de clases seménticas como por
ejemplo, persona, organizacion, lugar, fecha, cantidad, etc. El tipo de respuesta
esperada se obtiene mediante el andlisis de los términos interrogativos de la
pregunta. Por ejemplo, el término “dénde” alude a que la respuesta esperada
debe ser una entidad de lugar. Sin embargo, existen casos, donde se necesita del

analisis de estructuras sintacticas de la pregunta para obtener la clase semantica
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(tipo) de la respuesta esperada. En el caso de la pregunta scudl es la ciudad

3 “ciudad més gran-

mas grande. .. ? el término “ciudad”, nicleo del sintagma
de”, senala el tipo de respuesta esperado, en este caso, el nombre de una ciudad.
El anélisis de la pregunta se realiza mediante el uso de etiquetadores léxicos y
analizadores sintacticos. Por su parte, el proceso de extraccién de la respuesta
combina el uso de técnicas de recuperacién de informacion para la ponderacion
de pasajes de texto con el uso de clasificadores de entidades. De esta forma es
posible localizar las entidades cuya clase semantica corresponde con aquella que
la pregunta espera como respuesta, tomando en cuenta solo los pasajes de texto

que contienen alguna entidad del tipo esperado como respuesta.

Clase 2: Nivel semantico. El uso de técnicas de andlisis seméntico en tareas de

BR ha sido escaso debido fundamentalmente a las dificultades intrinsecas de
la representacion del conocimiento. Estas técnicas se utilizan principalmente en
los procesos de andlisis de la pregunta y de extraccion final de la respuesta. Esta
aproximacién consiste en obtener una representacion semantica de la pregunta
y de las frases relevantes a dicha pregunta. De esta forma, la extraccion de la
respuesta se basa en procesos de comparacion y/o unificacién entre las represen-
taciones de la pregunta y las frases relevantes. Las representaciones semanticas
usadas en BR son: tripletas semanticas formadas por una entidad del discurso,
el rol semantico que dicha entidad desempena y el término con el que dicha
entidad mantiene la relacion, y férmulas logicas para representar las preguntas

y las frases candidatas a contener la respuesta.

Clase 3: Nivel contextual. La aplicacién de técnicas de analisis contextual en sis-

3.3.

temas de BR se orienta a la incorporacién de conocimiento general del mundo
asociado a mecanismos de inferencia que faciliten el proceso de extracciéon de

respuestas y a la aplicacién de procesos de resolucién de correferencias.

Sistemas de BR en la Actualidad

Tomando en cuenta a la clasificacién de Moldovan, los sistema de BR actuales abarcan

sOlo las clases 1 y 2 ya que sélo pueden responderse preguntas factuales y de definicién.

3conjunto de palabras que desempefian una funcién unitaria dentro de la oracién
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De acuerdo a la clasificacién de Vicedo, existen sistemas de BR en las 4 clases,
sin embargo, las mas desarrolladas han sido las dos primeras, y existen esfuerzos que
tratan la tercera clase de manera més robusta.

El caso de estudio de este trabajo de tesis es el médulo de Extraccion de la
Respuesta, por lo que a continuacién se presenta un estudio de los sistemas existentes
de BR haciendo una clasificacion de acuerdo a la estructura de Vicedo pero enfocada
al modulo de extraccion de la respuesta. Debido a que los sistemas de BR en idioma
Espanol mas representativos se encuentran en las clases 0 y 1, se realizara un analisis
de los sistemas de BR en dichas clases. En cada clase se muestran, si existen, los
sistemas de BR que utilizan Aprendizaje Automatico en su médulo de Extraccion de
la Respuesta.

Cabe mencionar que el mejor sistema de BR contestando preguntas factuales
obtiene un 71.3 % de precision, funciona para el idioma Inglés, y fue presentado por
Harabagiu [20] en el TREC 2005 [50]. Este sistema no es presentado en el estudio

siguiente, ya que debido a su complejidad se encuentra ubicado en la clase 3 de Vicedo.

3.3.1. Clase 0

Los sistemas de BR en esta clase se caracterizan por no incluir procesos complejos de
PLN en su arquitectura.

Un sistema que ha dado buenos resultados es AskMSR presentado por Brill en
[3, 2]. Este es un sistema de BR para el idioma Inglés que utiliza un enfoque orien-
tado a los datos (data-driven) donde la principal idea es contar con un conjunto de
documentos muy grande donde buscar la respuesta. Entre mas grande sea este con-
junto, hay una probabilidad més alta de encontrar una cadena de texto que tenga
una relacién simple y facilmente observable con la pregunta. AskMSR se basa en la
redundancia de la respuesta en el conjunto de extractos de texto recuperados, por
lo que su estrategia principal es buscar las respuestas en la Web, seleccionar las mas
adecuadas y después validarlas en el conjunto cerrado de documentos (corpus TREC-
10). Utilizando el motor de buisqueda Google? y una serie de reformulaciones de la
pregunta se recuperan los 100 primeros sumarios regresados por el buscador para cada
reformulacién. El médulo de Extraccién de la Respuesta (ER)de AskMSR realiza las

siguientes operaciones:

4http:/ /www.google.com
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Extraccién de candidatos. Se realiza extrayendo los unigramas, bigramas y

trigramas mas redundantes en el conjunto de sumarios.

Clasificacion de candidatos. Cada n-grama es clasificado en uno de siete
tipos de respuesta esperada. Si el tipo del n-grama concuerda con el de la

pregunta, se le asigna un peso mayor.

Fusién de m-gramas. Para construir respuestas de mas de tres palabras se
fusionan n-gramas que tengan palabras traslapadas. El peso del nuevo n-grama

es el mayor de aquellos utilizados para construirlo.

Proyeccion del candidato. Para determinar la lista de respuestas final, los k
mejores candidatos son buscados en el conjunto cerrado de documentos. Se les

asigna un peso a partir del nimero de documentos que los contengan.

AskMSR obtuvo un MRR general de 0.347 al evaluarse en el corpus TREC-10 con-
sistente de 500 preguntas.

Un sistema similar para el idioma Espanol es desarrollado por Del Castillo en

2004 [8, 9]. Este sistema sigue el mismo principio de Brill para la recuperacién de

resumenes de la Web. La mayor diferencia radica en su médulo de Extraccion de la

Respuesta. Para determinar la respuesta correcta, Del Castillo utiliza tres métodos:

» Método de frecuencia relativa. Consiste en tomar de los restimenes los 20

unigramas mas frecuentes y calcular su frecuencia relativa (el cociente de la
frecuencia del unigrama w entre la suma de las frecuencias de los 19 unigramas
restantes). A continuacion se generan unigramas, bigramas, trigramas, tetragra-
mas y pentagramas a partir de los 20 unigramas iniciales. La frecuencia relativa
de los nuevos n-gramas se calcula dividiendo la suma de las frecuencias relativas
de los m unigramas que los forman entre m. Las lista de n-gramas se ordena de
acuerdo a la nueva frecuencia relativa y se dan como respuestas los 5 primeros

n-gramas.

Método de expresiones regulares. Consiste en tomar los primeros 20 uni-
gramas de los resimenes que satisfagan un criterio tipografico (palabras que
comienzan con mayuscula, nimeros y nombres de meses). Crear de unigra-

mas a pentagramas a partir de los 20 unigramas iniciales. Ordenar los nuevos
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n-gramas en orden descendente de acuerdo al nimero de unigramas que los

forman. Se dan como respuesta los 5 primeros n-gramas.

= Método de expresiones regulares y frecuencia relativa compensada.
Consiten en tomar los primeros 20 unigramas de los resimenes que satisfagan
un criterio tipografico (palabras que comienzan con mayuscula, niimeros y nom-
bres de meses). Crear de unigramas a pentagramas a partir de los 20 unigramas
iniciales. La frecuencia relativa de los nuevos n-gramas se calcula dividiendo
la suma de las frecuencias relativas de los unigramas, bigramas, trigramas, te-
tragramas y pentagramas que los forman. Las lista de n-gramas se ordena de
acuerdo a la nueva frecuencia relativa y se dan como respuestas los 5 primeros

n-gramas.

A diferencia de Brill, Del Castillo no hace una proyeccion en un conjunto cerrado
de documentos ya que sélo trabaja con la Web como conjunto de documentos. Este
sistema fue probado con 40 preguntas factuales en Espanol obteniendo un 80 % de
precisién (en este caso, la precision la determinan con el nimero de preguntas que
pudieron contestarse con las primeras 5 respuestas) y un MRR de 0.7175 en el mejor
caso.

Otro enfoque de sistemas de BR que no utilizan PLN es el enfoque orien-
tado a patrones definitorios. Este enfoque se basa en la idea de que las res-
puestas a cierto tipo de preguntas utilizan frases caracteristicas. Por ejem-
plo al preguntar por fechas de nacimiento: scudndo nacic X? (when was X
born?), respuestas tipicas son: “Mozart nacié en 1756”7 (“Mozart was born in
1756”) o “Gandhi (1869-1948)...”7. El ejemplo anterior sugiere que frases como
“<NOMBRE> nacié en <FECHA>" (“<NAME> was born in <BIRTHDATE>")
y “<NOMBRE>(<FECHA>-" (“<NAME>(<BIRTHDATE>-") formuladas como
expresiones regulares pueden ser utilizadas para localizar la respuesta correcta. El
primer sistema en utilizar patrones definitorios y obtener buenos resultados fue el
realizado por Soubbotin [41] para el idioma Inglés y presentado en TREC-2001; este
sistema recupera fragmentos de texto del conjunto de documentos utilizando palabras
clave de la pregunta. A continuacién los fragmentos de texto son divididos en partes
mas pequenas teniendo como referencia las palabras de la pregunta que contienen.
Seis tipos de patrones definitorios se aplican a los fragmentos ya divididos, de acuer-

do al tipo esperado de respuesta. Cada patréon tiene asignado a mano un peso. La
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extraccion de la respuesta se basa en aquel fragmento de texto que empate con el
patron definitorio de mas alto peso. Este sistema fue el mejor del foro de evaluacion
TREC-2001 con una precisiéon del 30.9% de 500 preguntas y un MRR de 0.68.

Ravichandran y Hovy [36] retomaron la idea de Soubottin y realizaron un
sistema de BR para el idioma Inglés basado en patrones definitorios. La di-
ferencia principal es que en el trabajo de Ravichandran y Hovy los patrones
son generados de manera automatica. Mediante semillas de definicion del tipo
+“PERSONAJE” 4+ “FECHA _NACIMIENTO” (+ “Mozart”™+ “1756"+) enviadas co-
mo peticiones a AltaVista® se recuperan 1000 documentos que contengan ambos
términos; se dividen los documentos en oraciones; se conservan sélo aquellas oracio-
nes que tengan ambos términos; las oraciones son analizadas para extraer subcadenas
de texto redundantes que contengan ambos términos; sélo las subcadenas con una
redundancia mayor a 5 son conservadas; por ultimo se sustituye en las subcadenas el
PERSONAJE por la etiqueta <NAME> y la FECHA_NACIMIENTO por la etiqueta
<ANSWER>. Lo anterior se repite para construir patrones para INVENTOR (p.e.
<ANSWER> invents <NAME>), DISCOVERER (p.e. when <ANSWER> discove-
red <NAME>), WHY-FAMOUS (p.e. the famous <ANSWER><NAME>) y LOCA-
TION (p.e. the <NAME> in <ANSWER>). La cantidad de patrones generados es
muy grande lo cual seria imposible de realizar de manera manual. Para procesar una
pregunta se extraen fragmentos de texto del conjunto de documentos de prueba utili-
zando técnicas de RI. Se cambia el término de la pregunta por la etiqueta <NAME>
y se aplican los patrones para encontrar la palabra o expresion <ANSWER>. Al
final las cadenas encontradas son ordenadas de acuerdo al peso de cada patrén y las
5 primeras respuestas son presentadas al usuario. Esta forma de generar y aplicar
patrones definitorios alcanzé un MRR promedio de 0.36 al aplicarse a 139 preguntas

de los 6 tipos mencionados.

En [10], Denicia retoma la idea de Ravichandran y Hovy para aplicarla al idioma
Espanol. El trabajo de Denicia tiene una clara diferencia con los mencionados an-
teriormente en el hecho de que no se recuperan fragmentos de texto de la coleccion
de documentos. En lugar de esto, los patrones son aplicados previamente a toda la
coleccion para construir catalogos de definiciéon de todo el conjunto de documentos.

De esta manera, cuando se procesa una pregunta solo se identifica el término obje-

Shttp://www.altavista.com
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tivo de la pregunta (CONCEPTO) y se realiza una peticién de selecciéon a la base
de datos del catalogo. Todas aquellas expresiones que contengan el CONCEPTO por
el que se pregunta son obtenidos, y de ellos es extraida la frase identificada como
<DESCRIPCION>. Estas frases son los candidatos a respuestas. En el sistema de
Denicia la respuesta correcta es determinada utilizando un proceso de extraccién de
Secuencias Frecuentes Maximales. Este proceso obtiene las subcadenas de texto méas
largas y mas frecuentes, de acuerdo a un umbral predeterminado. Por ltimo, la res-
puesta correcta es aquella con la mayor frecuencia de sus subcadenas en el conjunto de
secuencias frecuentes maximales. Este sistema fue evaluado utilizando las preguntas
de definicién del CLEF 2005, obteniendo un 84 % de precisién en las 50 preguntas.
Un enfoque diferente es utilizado por Xu en [52]. Este sistema identifica las posibles
respuestas en fragmentos de texto utilizando una técnica de RI basada en Modelos
Ocultos de Markov (Hidden Markov Models). Las respuestas identificadas son reor-
denadas de acuerdo a un peso que se calcula de acuerdo a restricciones del contexto
de la respuesta. Estas restricciones son: si una respuesta numérica cuantifica correcta-
mente al sustantivo, si la respuesta es del sub-tipo correcto de lugar y si la respuesta
satisface los argumentos del verbo de la pregunta. Una vez obtenidos los candidatos,
la seleccién de la respuesta se basa en probabilidades condicionales de los siguientes

atributos:

;. La respuesta satisface los argumentos del verbo de la pregunta? (booleano).

Tamano de la pregunta en palabras (entero).

Numero de palabras en comtun entre el contexto de la respuesta y la pregunta

(entero).

El tipo de respuesta esperado.

Este sistema obtuvo una precisién del 28.4 % en la evaluacién del TREC-2002.

3.3.2. Clase 1

Los sistemas de esta clase se caracterizan por utilizar técnicas de RI para recuperar
documentos o fragmentos de texto donde puede encontrarse la respuesta, y técnicas de

PLN para analizar la pregunta y extraer la respuesta. El nivel de las técnicas de PLN
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utilizadas es Léxico-Sintactico. A continuacién se presentan los sistemas relevantes
para este trabajo de tesis existentes a la fecha.

El primer sistema de esta clase que se presenta es el PIQUANT II de IBM. Este es
un sistema con una arquitectura multi-agente [6]. Este sistema consta de los agentes
que se describen a continuacién: el Agente Lingiiistico de Peticiones (LQA) utiliza
técnicas de Anotacién Predictiva para generar una peticién que incluye el tipo de
respuesta esperado para buscar en un indice hecho de un corpus pre-anotado. Este
agente es de proposito general en el sentido de que se disend para encontrar respuestas
de los 100 tipos que se incluyen en el sistema los cuales pueden ser detectados por el
reconocedor de Entidades Nombradas utilizado. El Agente de Descripcién (DSA) es
utilizado para preguntas de tipo “Who” y “What is”. Busca construcciones sintacticas
como aposiciones y clausulas relativas parecidas a descripciones de cosas y gente. El
Agente Basado en Patrones (PBA) realiza comparaciones de arboles sintécticos me-
diante patrones construidos a partir del nivel de representacién sintactico. EI Agente
de Definicién (DFA) (llamado también Web Agent) utiliza una técnica de Anotacién
Virtual para contestar preguntas del tipo “What is”. El foco de la pregunta es busca-
do en WordNet para extraer sus hiperénimos. Aquellos que tienden a co-ocurrir con
el foco de la pregunta en la coleccién de referencia y que son cercanos en WordNet
son regresados. Con esto se selecciona a los pasajes que contienen tanto al foco de la
pregunta y a los hiperénimos seleccionados. El Agente de Conocimiento Estructurado
(SKA) es utilizado cuando el preprocesamiento de la pregunta otorga un predicado
que expresa de manera completa a la pregunta. Este predicado es usado como peticién
en un Portal de Fuente de Conocimiento. Si una respuesta es encontrada, esta se ane-
xa al corpus. Es usado de manera particular para preguntas de definicién. El Agente
de Peticiones Estadisticas (SQA) es otro agente de propdsito general. Este agente es
en realidad todo un sistema de BR cuyas caracteristicas pueden consultarse en [23].
El Agente Web (Web Agent) utiliza la Web como fuente de informacién. Por tultimo
el Agente de Restricciones (Constraint Agent) es utilizado en preguntas factuales.
Este agente identifica las posibles respuestas y después realiza una peticiéon inversa
utilizando palabras de la pregunta y cada respuesta para encontrar evidencia de que
las respuestas conducen al foco de la pregunta. El sistema PIQUANT II presentado
en el TREC 2005 realiza los siguientes procesos: El Analisis de la pregunta identifica
el tipo de respuesta esperado, el tipo de la pregunta, los términos relevantes de la

pregunta y una forma semantica simple de la misma. Esta informacion es pasada a
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los agentes descritos anteriormente los cuales ofrecen una lista de respuestas por se-
parado. La seleccién final de la respuesta se realiza mediante una combinacién de las
repuestas de todos los agentes con base en el peso dado, de antemano, a cada agente
de acuerdo a su desempeno, y el peso que le dan a cada respuesta. Como puede verse
este sistema utiliza muchos recursos de PLN por lo que es altamente dependiente
del lenguaje. Este sistema fue el tercer lugar en el TREC 2005 con una precisién de

32.6 % en las 362 preguntas factuales de la competencia.

El siguiente sistema que analizaremos es también en idioma Inglés y fue presenta-
do en el TREC 2005 por Wu [51]. Este es un sistema basado en técnicas de Extraccion
de Informacién. Su proceso comienza con la clasificacién de la pregunta. Esta clasi-
ficacion es en base a su estructura sintactica y su tipo de respuesta esperado. En
este modulo se utiliza un analizador sintactico para etiquetar todos los términos de
la pregunta, ya que en una etapa posterior se realiza la extraccion de la respuesta en
pasajes con etiquetas POS (Part Of Speech). 100 documentos se recuperan utilizando
un motor de RI. Estos documentos son etiquetados y segmentados en pasajes. Todos
aquellos pasajes que no contengan al menos una etiqueta POS presente en la pregunta
y una Entidad Nombrada igual al tipo de respuesta esperado son descartados. Para
realizar la extraccién de la respuesta se utilizan dos métodos: a) Extraccién mediante
patrones de texto a nivel léxico; b) Busqueda de n-gramas préximos y dependencia
sintactica. El primer método, al igual que en [36], utiliza patrones de texto a nivel
léxico generados automaticamente para extraer a los candidatos. Las respuestas se de-
terminan a partir de la redundancia de los patrones en los pasajes. El segundo método
utiliza los términos de la pregunta para formar n-gramas los cuales son buscados en
una ventana de 100 palabras alrededor de cada entidad nombrada detectada en los
pasajes etiquetados. De esta manera se forma la lista de candidatos con un peso asig-
nado de acuerdo la distancia promedio de los términos de la pregunta. Los 20 mejores
candidatos son procesados para realizar un anélisis de dependencia sintactica, con lo
cual son determinadas las 5 respuestas que se dan como salida. Este sistema obtuvo
el cuarto lugar en el TREC 2005 con un precisién del 30.9% en las 362 preguntas

factuales a las que fue aplicado.
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3.3.3. Sistemas de Biusqueda de Respuestas en Espanol

Los sistemas que se presentan a continuacién representan los esfuerzos mas recientes
en el desarrollo de sistemas de BR para el idioma Espanol. Todos los sistemas que
se presentan a continuacion pertenecen a la clase 1 de Vicedo, y fueron tomados del
Cross Language Evaluation Forum (CLEF) del ano 2006 en su tarea de Bisqueda de
Respuestas (QAQCLEF) cuya revisién puede encontrarse en [27].

El primer sistema que analizaremos es el desarrollado por Tomés [45] en la Uni-
versidad de Alicante, Espana. El primer médulo del sistema realiza la clasificacion
de la pregunta, utilizando un enfoque de Aprendizaje Automéatico en particular con
el algoritmo de Support Vector Machine (SVM), y la construccién de las peticiones,
donde se utilizan patrones léxicos hechos a mano con la finalidad de obtener infor-
macién de la pregunta para construir las peticiones. El motor de busqueda utilizado
para recuperar pasajes es Indri. La busqueda se realiza sobre todo el corpus de docu-
mentos para recuperar los 1000 pasajes mas relevantes. Estos pasajes son reordenados
utilizando la técnica LSA (Latent Semantic Analysis). Esta técnica ofrece un método
para determinar la similaridad del significado entre palabras mediante el anélisis de
grandes corpora de texto. Se comparan todos los pasajes recuperados con la pregunta
y los 50 pasajes con la similaridad més alta son pasados al médulo de Extraccion de
la Respuesta. En el médulo de extraccion, la lista de candidatos se forma al generar
los unigramas, bigramas y trigramas de los 50 pasajes. El peso final que se le da a los
candidatos es una combinacion lineal de las siguientes caracteristicas: la co-ocurrencia
de los términos de la pregunta y los términos que empatan con algin patrén léxico; la
frecuencia del candidato en los pasajes recuperados; la distancia, en palabras, entre
el candidato y los términos de la pregunta y los patrones léxicos que co-ocurren en
una misma oracién; y el nimero de términos de la pregunta. Las 5 respuestas con
los pesos mas altos son dadas como salida del sistema. El desempeno de este sistema
fue de un 28 % para las 200 preguntas del foro, y de un 27.7% en las 148 preguntas

factuales.

El sistema QUASAR desarrollado por Buscaldi [4] en la Universidad Politécnica de
Valencia, Espana, utiliza una lista de patrones escritos como expresiones regulares en
el médulo de procesamiento de la pregunta para realizar la clasificacién de la pregunta.
Se consideran 4 clases principales (nombre, definicién, fecha y cantidad) de los

cuales se derivan 17 subtipos. En este médulo también se determinan los términos
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que sirven como restricciones para crear la lista de candidatos. Se utilizan dos tipos
de restricciones: el objetivo, que es la palabra que debe aparecer mas cerca de la
posible respuesta, y el contexto, que son palabras que deben encontrarse en el pasaje
para tener indicios de que alli puede encontrarse la respuesta. Los términos restricciéon
son determinados utilizando un etiquetador POS y patrones construidos previamente
utilizando ejemplos ya etiquetados. La recuperacion de pasajes se realiza utilizando el
sistema JIRS (para obtener més informacién ver [16, 15]). En el médulo de Extraccién
de la Respuesta, la lista de candidatos se genera utilizando los pasajes recuperados
por JIRS, la clase de la pregunta y los términos restriccién de la pregunta. Un text
crawler es utilizado para analizar el texto y un serie de patrones léxicos para cada tipo
de pregunta es utilizado para detectar a los posibles candidatos. Al analizar el texto,
si alguna subcadena empata con algin patréon es considerado un candidato. Un peso
es asignado a cada candidato, determinado mediante la posicién del candidato con
respecto a los términos restriccién presentes en el pasaje. Este sistema solo regresa
una respuesta o ninguna. 5 estrategias son utilizadas para obtener la respuesta: a)
Voto simple: la respuesta es el candidato més frecuente dentro de los pasajes. b) Voto
ponderado: cada voto es multiplicado por el peso del candidato asignados por el text
crawler y por el peso asignado por JIRS del pasaje que contiene al candidato. c)
Peso maximo: el candidato con mayor peso contenido en el pasaje con el mayor peso
asignado por JIRS es la respuesta. d) Doble voto: como el voto simple, pero tomando
los segundos mejores candidatos de cada pasaje. e) Tope: el candidato seleccionado
del pasaje con el mayor peso es la respuesta. Una estrategia adicional es agregada
al final, la cual se basa en las 5 anteriores. Se trata de la confidencia ponderada.
Esta estrategia toma en cuenta cuantas veces se repite una misma respuesta en las
5 estrategias anteriores y el total de pasajes recuperados por JIRS para asignar un
peso a la respuesta. La respuesta con el mayor peso es dada como salida del sistema.
El desempeno de QUASAR es de un 35% en general y de un 33.7% para las 148
preguntas factuales.

El sistema desarrollado por de-Pablo [7] en la Universidad Carlos I1I de Madrid,
Espana, realiza todo el andlisis del texto mediante la herramienta DAEDALUS STI-
LUS, la cual aplica PLN otorgando la siguiente informacién: tokenizacion, deteccién
de oraciones, etiquetas POS, lemas, tiempo verbal, deteccién de ntimeros y detec-
cién de Entidades Nombradas. Esta informacién es utilizada en los tres médulos del

sistema: Analisis de la Pregunta, Recuperacién de Documentos y Extraccion de la
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Respuesta. En el primer médulo transforma la pregunta en una representacién con-
sistente de: el Tipo de la Pregunta (QT), asignado mediante reglas hechas a mano; el
Tipo de Respuesta Esperado (EAT), asignado a partir del Tipo de la Pregunta y una
lista de palabras relacionadas generada por un experto; el Foco de la Pregunta (QF);
el término del tipo de respuesta; los términos de la peticion y los términos relevantes.
La recuperacion de documentos se realiza mediante el motor de busqueda Xapian.
Los documentos son analizados con la herramienta DAEDALUS y se identifican los
limites de las oraciones. Se conservan snippets (de una sola oracién) que contienen un
nimero relevante de términos relevantes de la pregunta. En el médulo de extraccién
de la respuesta los candidatos se seleccionan de los snippets mediante filtros para cada
tipo de respuesta esperada. Para cada par candidato-snippet se asigna un peso basado
en el peso asignado al documento del cual son parte, y la frecuencia y proporcion de
los términos relevantes contenidos en el snippet. El candidato con el mayor peso es
dado como respuesta. Este sistema obtuvo un 18.5 % de precisién general y un 19.5 %
al contestar preguntas de tipo factual.

Ferrandez presenta el sistema AliQAn [13] desarrollado en la Universidad de Ali-
cante, Espana. Este sistema se basa en Bloques Sintacticos (SB) extraidos de la pre-
gunta y de los pasajes recuperados para extraer la respuesta. Los SB’s considerados
se clasifican en tres tipos: Frase Verbal (VP), Frase Nominal Simple (NP) y Frase
Proposicional Simple (PP). El conjunto de documentos es previamente etiquetado
utilizando el etiquetador POS SUPAR, y posteriormente es indexado. En el médulo
de Analisis de la Pregunta se realiza la clasificacion de la pregunta utilizando una
lista de 200 patrones basados en SB’s generada manualmente. Se consideraron 23
tipos de pregunta. En este médulo también se detectan los términos relevantes de la
pregunta. El médulo de Extraccion de Pasajes utiliza el motor de busqueda IR-n con
los términos relevantes de la pregunta como peticion. En el médulo de Extraccion de
la Respuesta, los candidatos son detectados con los patrones de SB’s y son filtrados
con restricciones léxicas (se debe contener el tipo de respuesta esperado en el SB),
sintdcticas (con una lista de patrones léxicos més detallada) y seméanticas (hiponimia
en EuroWordNet). La seleccién de la respuesta se realiza mediante la asignacién de
un peso a los candidatos. Este peso se asigna en diferentes fases: a) Comparando las
cabezas nominales de los SB’s. Esto se realiza para encontrar similitudes entre dos
candidatos utilizando las relaciones presentes en EuroWordNet. b) Comparacién de

SB’s. Se utilizan las restricciones descritas anteriormente para asignar un peso. c)
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Comparacién de los patrones. Cada patrén tiene asignado un valor de confianza de
acuerdo al numero de cadenas de texto con las que ha logrado empatar. El candidato
obtiene este valor por medio del patrén que lo identificé. d) Evaluacién final de pa-
trones. El sistema genera la lista de respuestas candidatas, cada una extraida de un
pasaje. Si dos respuestas candidatas tienen el mismo peso, el criterio de seleccién es
el peso del pasaje otorgado por IR-n. Este sistema obtuvo un desempeno general del
36 %, y un 34.4% en las 148 preguntas factuales.

El sistema BRUJA (Busqueda de Respuestas Universidad de Jaén) desarrollado
por Garcia Cumbreras [14] en la Universidad de Jaén, Espana, es un sistema pensado
para realizar BR croslingtie. En su etapa de analisis de la pregunta, esta se clasifica en
uno de 6 tipos, se obtiene el foco de la pregunta y los términos relevantes de la misma.
El clasificador utiliza técnicas de Aprendizaje Automatico, traductores automaticos
en linea y caracteristicas léxicas del lenguaje. Para la recuperacion de pasajes la co-
leccién de documentos es preprocesada y después indexada. El recuperador de pasajes
utilizado es IR-n. Para determinar los documentos mas relevantes se suman los pesos
de los pasajes que pertenecen a un mismo identificador de documento. En el médulo
de Extraccién de la Respuesta los candidatos para preguntas factuales son obtenidos
mediante deteccion de EN’s (Entidades Nombradas). Aquellas EN’s iguales al tipo de
la pregunta son considerados candidatos. Para determinar la repuesta correcta cada
candidato es calificado de acuerdo al nimero de términos relevantes que contenga en
el pasaje del cual es parte. El candidato con la mayor calificaciéon es dado como res-
puesta. Para las preguntas de definicion se utiliza una lista de patrones léxicos para
identificar y calificar a los candidatos. El desempeno del sistema fue de un 19.5%
general y de un 16.8 % para las preguntas factuales.

El sistema desarrollado por la empresa portuguesa Priberam Informadtica [5] hace
uso de una extensa lista de recursos lingiiisticos y técnicas de PLN, entre las que se
encuentran: un lexicon que ofrece para cada uno de sus elementos la etiqueta POS, de-
finiciones de sus sentidos, caracteristicas semanticas, subcategorizacion y restricciones
de seleccion, su equivalente en Inglés y Francés, y relaciones 1éxico-seménticas; un te-
sauro que contiene sinénimos para cada unidad léxica; una ontologia multilingiie que
agrupa palabras y expresiones a través de sus dominios conceptuales; la herramienta
SintaGest realiza desambiguacién morfoldgica de palabras y deteccién de EN a través
de la generacién de reglas contextuales. Estas herramientas son utilizadas a lo largo

de los 5 médulos de sus sistema de BR: 1) El Proceso de Indexado, 2) El andlisis de
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la Pregunta, 3) La Recuperacién de Documentos, 4) La Recuperacién de Oraciones
y 5) La Extraccién de la Respuesta. El primer médulo realiza un indexado off-line
de los documentos de acuerdo a su informacién sintactica, dominios de la ontologia
y categorias de las preguntas. El segundo médulo utiliza Patrones de Pregunta (QP)
realizados a mano, para detectar a qué clases puede corresponder la pregunta (86 cla-
ses son consideradas). Después se activan Patrones de Respuesta (QAP) de acuerdo a
la clasificacion de la pregunta para después ser utilizados en el modulo de Extraccién
de la Respuesta. Un peso es asignado a cada Patréon de Respuesta activado. También
se recuperan pivotes de la pregunta (que pueden ser EN’s; frases, nimeros, fechas
o abreviaciones), y de cada pivote se extraen las palabras que lo forman, sus lemas,
su cabeza de derivacion, su etiqueta POS y sus sinénimos para ser utilizados en el
siguiente modulo. En el tercer médulo se extraen los 30 documentos mas relevantes
a peticiones realizadas con la informacién extraida de los pivotes de la pregunta y
de las clases asignadas a la misma. El cuarto médulo elige las mejores oraciones de
los documentos de acuerdo a un peso asignado con base a: el nimero de pivotes que
co-ocurren en la pregunta y la oracion; el niimero de pivotes que tienen en comun un
lema o la cabeza de derivacion con algin token de la oracion; el nimero de sinénimos
de pivotes que ocurren en la oracion; el orden y proximidad de los pivotes que ocurren
en la oracién; la existencia de categorias en comun entre la pregunta y la oracion; el
nimero de dominios ontolégicos y terminoldgicos que caracterizan a la pregunta pre-
sentes también en la oracion; y el peso del documento que contiene a la oracién. Por
ultimo, en el médulo de Extraccion de la Respuesta los candidatos son detectados
usando los QAP’s activados en el segundo moédulo. La seleccién de la pregunta se
basa en el peso dado en el segundo médulo a su QAP, y el nimero de candidatos que
ese mismo patrén detectd. Este sistema obtuvo un 52.5% de desempenio general, y
un 48.6 % en las 148 preguntas factuales.

Los esfuerzos del Instituto de Astrofisica Optica y Electrénica (INAOE, México)
en el desarrollo de sistemas de BR con buenos resultados comienzan en el ano 2005,
desarrollados por Montes y Gémez [21] y Pérez Coutino [33]. Estos dos sistemas
realizan los mismos procesos para la clasificacién de la pregunta, la recuperacién
de pasajes y la extraccién de la respuesta para preguntas de definicion, siendo su
principal diferencia la extraccién de la respuesta para preguntas de tipo factual. La
clasificacion de la pregunta se realiza mediante una lista de expresiones regulares que

identifican preguntas de definicién. La lista inicial de preguntas de divide sélo en dos
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tipos: Definicién (las que empatan con alguna expresion regular de la lista) y Factual
(el resto de las preguntas). La recuperacion de pasajes se realiza mediante el sistema
JIRS [16, 15]. Las preguntas de definicién se contestan con un enfoque similar al
presentado en [10]. En el médulo de Extraccién de la Respuesta para preguntas de
tipo factual, el sistema de Montes y Gémez, TOVA, genera una lista de n-gramas que
cumplen con restricciones tipogréficas (palabras en mayusculas para detectar el tipo
nombre, si es un numero para detectar el tipo cantidad, y si es una fecha para el tipo
fecha) de los pasajes extraidos para formar la lista de candidatos. Estos candidatos
son calificados utilizando el criterio de Frecuencia Compensada descrito en [9, 8|. El
candidato mejor calificado es dado como respuesta. Por su parte, el sistema de Pérez
Coutino para contestar preguntas factuales realiza un etiquetado POS y deteccion
de EN’s, tanto en la pregunta como en los documentos. Los pasajes recuperados por
JIRS son proyectados en el conjunto de documentos para utilizar su forma etiquetada
en el modulo de extraccion. La lista de candidatos se realiza extrayendo las EN’s
iguales al tipo de la pregunta. La seleccién final de la pregunta se realiza mediante
una calificacion dada a cada candidato por medio de una combinacion lineal de las
siguientes caracteristicas 1éxicas: tipo de la pregunta, niimero de clases de la pregunta
considerados, elementos del contexto, tamano del contexto, las EN’s de la pregunta,
co-ocurrencia de palabras en la pregunta y el contexto, frecuencia de ocurrencia del
candidato en el pasaje, el peso del pasajes dado por JIRS, y el nimero de frases
del pasaje. En sus experimentos, Pérez Coutifio podia excluir caracteristicas de la
combinacion lineal para asignar distintos pesos al candidato. Al final, el candidato
con el peso mayor era dado como respuesta. En la evaluacién del CLEF 2005, el
sistema TOVA de Montes y Gémez obtuvo un desempernio general del 41 % y un 28 %
para las 150 preguntas factuales, mientras que le sistema de Pérez Coutino obtuvo
un 42 % de desempeno general, siendo este 1ltimo el mejor para el idioma Espafiol en
2005. Su desempeno en las preguntas factuales fue de un 29.3 % con el cual el sistema
obtuvo el segundo lugar al contestar este tipo de preguntas.

Este afio (2006), INAOE particip6 en el CLEF con una nueva versién del sistema
de Pérez Coutinio [34] cuya diferencia primordial en la extraccién de respuestas para
preguntas de tipo factual es la adicién de un atributo sintactico (llamado densidad
del término). Este atributo consta de comparar los arboles de dependencia sintactica
de la pregunta y del candidato (y su contexto). El valor de este atributo se obtiene de

la cercania del candidato hacia los términos de la pregunta que co-ocurren en ambos
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arboles sintdcticos. Este sistema obtuvo un desempeno general del 40 % y un 30.4 %
en las 148 preguntas factuales.

La participacién de INAOE en el CLEF 2006 también incluye un sistema de BR
que implementa un médulo de Extraccion de la Respuesta basado en Aprendizaje
Automatico (AEML). Dicho médulo es el objetivo principal de este trabajo de tesis,

por lo que se explicara a fondo posteriormente.

3.3.4. Sistemas de Biusqueda de Respuestas que utilizan
Aprendizaje Automatico en la Extraccion de la Res-

puesta.

En los conceptos basicos se mencioné que para modelar un problema con un enfoque
de Aprendizaje Automatico se deben especificar: a) El problema a resolver; b) El
conjunto de entrenamiento/prueba; ¢) La métrica de evaluacion.

El problema a resolver para todos los sistemas que se presentan a continuacién es
la Extraccion de la Respuesta del conjunto de candidatos. Las métricas de Evaluacion
seran la precision y el MRR. Por tanto, en el siguiente andlisis nos enfocaremos al
conjunto de Entrenamiento/Prueba, los atributos que se extraen de dicho conjunto y

el algoritmo de aprendizaje utilizado. Todos los sistemas analizados pertenecen a la
clase 1 de Vicedo.

El primer sistema que analizaremos es el presentado por Ittycheriah [22] en el
TREC 2001. Este sistema realiza la extraccién de la respuesta mediante un modelo
de clasificacién basado en el algoritmo de Maxima Entropia. El conjunto de entrena-
miento/prueba utilizado fueron las preguntas del TREC-8 y TREC-9 y sus respuestas
correctas. Internamente el conjunto consta de las preguntas, su tipo de respuesta espe-
rado y los pasajes extraidos para cada una, previamente etiquetados. Los elementos
etiquetados de los pasajes representan a los candidatos y pueden ser de 12 tipos
distintos (Person, Location, Organization, Cardinal, Percent, Date, Time, Duration,
Measure, Money, Phrase y Reason). Cada candidato es representado con 31 atributos

(s6lo se presentan los siguientes en el articulo):

= Atributos de oracién. Co-ocurrencia de palabras entre pregunta y oracion,

coincidencia de palabras en WordNet, similitud del grafo de dependencias.
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= Atributos de entidad. ;El foco de la pregunta esta presente?, tipo del candi-

dato, proximidad de palabras de la oracién hacia el foco de la pregunta.

= Atributos de definicion. Relaciones de WordNet entre la oracién y la pre-

gunta.

= Atributos lingiiisticos. ;El candidato es un sujeto u objeto del verbo “ser”?;
aposicion (;El candidato se encuentra precedido por una coma y enseguida

palabras coincidentes?).

El candidato clasificado como positivo con el mayor peso asignado por el clasificador
es dado como respuesta. La evaluacion se realizo en el corpus TREC-10, obteniendo
un MRR de 0.403.

Otro sistema basado en Aprendizaje Automatico es el de Susuki [43]. Este sistema
realiza la extraccion de la respuesta utilizando un clasificador entrenado en el algo-
ritmo de SVM. El conjunto de entrenamiento/prueba son las palabras relevantes de
la pregunta, el tipo de la pregunta, el foco de la pregunta y unidades numéricas de la
pregunta; un conjunto de pasajes previamente con sus EN’s identificadas, y una lista
de candidatos (los cuales son las EN’s de los pasajes que concuerdan con el tipo de

la pregunta). Los atributos utilizados son los siguientes:
= De la pregunta y el contexto del candidato.

e Términos relevantes (KW). Promedio de lemas co-ocurrentes, promedio
de inflecciones co-ocurrentes, promedio de etiquetas POS co-ocurrentes,

co-ocurrencia de todas las KW, concordancia entre las KW ponderadas.

e Categoria semantica de KW. Promedio de la concordancia de las categorias

de las palabras.

e Entidades Nombradas. promedio de la concordancia entre los tipos de las
EN’s co-ocurrentes, promedio de las EN’s co-ocurrentes, co-ocurrencia de

todas las EN’s, concordancia entre las EN’s ponderadas.
e Términos auxiliares. ;Existen en el contexto del candidato?

e Foco de la pregunta. ;Existe en el contexto del candidato?
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= De la pregunta y el candidato.

e Candidato. Tamano en palabras, posicién normalizada dentro del docu-

mento, concordancia de su etiqueta POS.
e Unidades numéricas. ;El candidato es una cantidad?

e Tipo de la pregunta. ;Concuerda con el tipo del candidato?

El candidato clasificado como positivo con el mayor peso asignado por el clasificador
es dado como respuesta. En este sistema, tanto el entrenamiento como las pruebas
se realizaron en un corpus en Japonés, el cual, segin el autor, tiene una estructura
parecida a la utilizada en el TREC. Se compararon cuatro algoritmos de aprendizaje:
(4.5, Boosting con C4.5, Maxima Entropia y SVM. El mejor algoritmo fue SVM con
un MRR de 0.446, obtenido en un conjunto de 1358 preguntas.

El sistema de Ravichandran [37] utiliza aprendizaje automatico como un método
de reordenacion de los candidatos. Utiliza el algoritmo de Maxima Entropia entre-
nado sélo con 4 atributos: 1) Frecuencia del candidato en los fragmentos de texto
recuperados, 2) Concordancia entre el tipo de respuesta esperado y el tipo del can-
didato, 3) Ausencia de palabras de la pregunta, y 4) La suma del valor TFIDF (ver
férmula 2.4.4) de las palabras co-ocurrentes en la pregunta y en el contexto del can-
didato (el valor ITF ). El corpus de entrenamiento fue el del TREC-9 y TREC-10 y
sus respuestas correctas, el cual es internamente representado con las palabras clave
de la pregunta, el tipo de respuesta esperado y una lista de candidatos junto con
sus respectivos contextos. Los candidatos son fragmentos de texto determinados por
los nodos del arbol sintactico de la oraciéon. El corpus de prueba utilizado fue el del
TREC-11. En el paso de recuperacién de pasajes sélo el 26.6 % de las preguntas (133)
podian ser contestadas. El sistema pudo contestar 46 preguntas, es decir un 34.5 %
de precision real.

Echinabi presenta un sistema basado en un modelo llamado “noisy-chanel
model”[12]. Este modelo utiliza un clasificador entrenado con un algoritmo llama-
do SMT (Statical Machine Translation) implementado con la herramienta GIZA. El
corpus de entrenamiento consta de 2381 preguntas con su respectiva respuesta co-
rrecta. Las preguntas fueron tomadas del corpus TREC-10. Estas mismas preguntas
fueron lanzadas como peticiones a la Web y se recolectaron oraciones que tuvieran

palabras de la pregunta y la respuesta correcta. También se utilizaron preguntas de
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Quiz-Zone® con sus respectivas respuestas. En total, de las 2381 preguntas se obtu-
vieron 17614 pares pregunta-respuesta. Cada uno de estos pares fue representado a
nivel 1éxico y sintactico. Para esto, el arbol sintactico de la respuesta es generado. Las
palabras co-ocurrentes en la pregunta y la respuesta se mantienen como tales. La res-
puesta concreta se sustituye por su tipo antecedido por la cadena A_ (p.e. A_DATE).
Los nodos intermedios que no tienen ningtin término de la pregunta o parte de la
respuesta son reducidos a su clase sintactica o semantica. Todos los demas nodos
son conservados como texto. El modelo anterior se prob6 en el corpus del TREC-
11, consistente de 500 preguntas. Los experimentos se realizaron combinando los tres
conjuntos de entrenamiento. En el mejor de los casos se obtuvo un MRR de 0.354.
En el TREC 2003, Echinabi presenta un sistema que utiliza un clasificador basado
en Maxima Etropia para reordenar las posibles respuestas extraidas por tres métodos
de seleccién de la respuesta [11]. El corpus de entrenamiento constaba de preguntas,
el tipo de la pregunta, las respuestas candidatas, el conjunto de documentos. La forma
de representar cada instancia constaba de 48 atributos, clasificados en las siguientes

categorias:

= Del componente. Pesos de los 3 métodos de selecciéon de la respuesta, ausencia
de respuestas de los métodos, pesos del recuperador de pasajes y la co-ocurrencia

de palabras entre la pregunta y la respuesta.

» Redundancia. Numero de ocurrencias del candidato en la coleccién de docu-

mentos, el logaritmo y la raiz cuadrada del nimero de ocurrencias.

= Tipo de respuesta. Pesos asignados a los tipos de pregunta en relacion de la

precision de cada método de selecciéon al contestar cada tipo de pregunta.

= Errores obvios. Atributos booleanos que indican qué elemento no debe apa-

recer dentro de la respuestas de un cierto tipo de pregunta.

Al aplicar el modelo de Maxima Entropia se genera una sola lista ordenada a partir
de las tres listas de respuestas candidatas de los métodos de seleccién. El sistema
obtuvo, en el mejor caso, una precisién del 47.21 % de las 500 preguntas.

Por tltimo presentamos el sistema de Shen [40]. Este sistema implementa tres

formas de representar los datos a nivel sintdctico en el moédulo de extraccion de la

Shttp://www.quiz-zone.co.uk
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respuesta para entrenar un clasificador basado en el algoritmo de aprendizaje SVM.
El conjunto de entrenamiento fueron los corpora de preguntas del TREC 8, 9, 2001
y 2002 (1252 preguntas). Internamente el conjunto de entrenamiento constaba de las
EN’s, los términos relevantes, términos de consulta y los verbos de las preguntas; las
respuestas representadas mediante su arbol sintactico. Dos tipos de atributos fueron

extraidos del conjunto:
= Atributos textuales.

e Atributos de las etiquetas sintacticas. Capturan la informacién de las eti-

quetas POS de las palabras en la respuesta candidata.

e Atributos ortograficos. Capturan la informacion tipogréfica de las respues-

tas candidatas, como la capitalizacion, digitos, longitud, etc.

e Atributos de las Entidades Nombradas. Capturan la informacién de las
EN’s en la respuesta candidata, por ejemplo si alguna concuerda con el

tipo de respuesta esperado.

e Triggers. Para cierto tipo de preguntas existen palabras clave que activan

un atributo binario si estan presentes en la respuesta candidata.
= Atributos sintacticos.

e Vector de atributos. 20 atributos sintacticos representados de la manera
tradicional en Aprendizaje Automaético. Estos atributos representan evi-
dencia de similitud entre la pregunta y la respuesta basada en sus arboles
sintacticos. Ejemplos de estos atributos son: si el nodo correspondiente a
la respuesta es el mismo que el nodo que representa el tipo de respuesta

esperado, si es su nodo hermano o su nodo hijo.

e Kernel de cadenas. Representa la relacion sintactica entre la pregunta y la
respuesta como una secuencia de nodos encadenada. Incorpora un kernel
de cadena para el algoritmo SVM para manejar la secuencia. La secuencia
se forma extrayendo el camino del nodo de la respuesta candidata hacia el
nodo del foco de la pregunta en el arbol sintéctico. El camino es representa-
do por una secuencia encadenada por simbolos indicando los movimientos
hacia arriba o abajo en el arbol. Por ejemplo: NPBTADVP] VP]S|NPB.
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e Kernel de arboles. Este método conserva la representacion del &arbol
sintactico e incorpora un kernel para manejar arboles en SVM. Se defi-
ne una relacion de arbol como el arbol méas pequeno que abarca al nodo de
la respuesta candidata y al menos un nodo de una palabra de la pregunta.
Cada nodo en la relacién tiene adjunto un conjunto de atributos que re-
presentan los atributos de la palabra que representa el nodo. Los atributos
considerados en el conjunto son: la etiqueta POS, la etiqueta sintéctica,
si es un digito, si comienza con mayuscula, la longitud de su frase, si es
la respuesta candidata y si es una palabra de la pregunta. SVM con el
kernel de arboles realiza una comparacion entre dos relaciones basada en

la similaridad de sus sub-arboles.

El conjunto de prueba utilizado fue el del TREC 2003. El sistema obtuvo una

precision del 42.67 % en el mejor caso para las 362 preguntas factuales utilizadas.

En la seccién 4 se presenta la arquitectura del modulo de Extraccién de la Res-
puesta desarrollado en esta tesis, llamado AEML (por su nombre en Inglés Answer
Eztraction Using Machine Learning). Una de las principales diferencias entre AEML
y los médulos de Extraccién de la Respuesta actuales es la aplicacién de técnicas
sencillas en los procesos clave (deteccion de candidatos, evaluacion de candidatos y
seleccion de la respuesta). Para la deteccion de candidatos los sistemas actuales utili-
zan estrategias como considerar el pasaje completo como candidato [36] o subcadenas
de estos [41]; generacion de n-gramas [2, 8, 45, 21]; patrones léxicos de deteccion
[10, 51, 4]; filtros y patrones léxicos basados en el tipo de respuesta esperado [7, 5];
modelos ocultos de Markov (HMM) [52]; patrones sintacticos [13]; y deteccién de
Entidades Nombradas [14, 33, 34]. AEML utiliza deteccién de Entidades Nombradas
para detectar a los candidatos, sin embargo esta deteccion estd basada solo en carac-
teristicas tipogréaficas de las palabras. La evaluacion de candidatos que realizan los
sistemas descritos anteriormente utiliza estrategias variadas entre las que se encuen-
tran la frecuencia en los pasajes y el peso del recuperador de pasajes [2, 4, 7, 21, 8|:
la co-ocurrencia de palabras entre la pregunta y el contexto del candidato [14]; pe-
so de los patrones léxicos utilizados para la deteccién del candidato [36, 41, 10, 5];
reglas basadas en restricciones léxicas y sintacticas [52]; distancia entre el candidato

y el foco de la pregunta en el drbol de andlisis sintdctico [51]; combinaciones linea-
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les de caracteristicas léxicas y sintacticas [45, 13, 33, 34]; y Aprendizaje Automadtico
23, 43, 37, 11, 40]. AEML utiliza Aprendizaje Automatico en la evaluacién de candi-
datos, sin embargo AEML utiliza solo atributos léxicos y un algoritmo de aprendizaje
sencillo basado en probabilidades (Naive Bayes). Los sistemas actuales utilizan una
gran variedad de atributos léxicos y sintacticos en combinacién con algoritmos pode-
rosos y complejos como SVM. Por ultimo, al igual que la mayoria de los sistemas de
BR presentados, AEML realiza la seleccion de la respuesta eligiendo el candidato con
el mejor valor resultado del proceso de evaluacion.

Con el estudio anterior podemos observar que los sistemas basados en Aprendizaje
Automatico manejan un conjunto mas grande de caracteristicas. Lo anterior es debido
a que usar un clasificador es una forma maés factible de combinar las caracteristicas
extraidas, ya que si estas son pocas pueden utilizarse métodos heuristicos o combi-
naciones lineales, pero cuando el nimero de caracteristicas es grande estos métodos
se complican. En particular para el idioma Espanol la Extraccion de la Respuesta
basada en Aprendizaje Automédtico no ha sido explorada, por lo que el objetivo de
este trabajo de tesis es probar la eficacia de este enfoque al responder preguntas de

tipo factual utilizando tnicamente atributos léxicos.



Capitulo 4
Extraccion de la Respuesta

En el capitulo 2 se describieron los médulos de los que consta un sistema de BR:
Procesamiento de la Pregunta, Recuperaciéon de Pasajes y Extraccion de la Respuesta.
Se explico el papel que cominmente realiza cada mdédulo y lo que cada uno ofrece
de entrada al siguiente hasta obtener el resultado. Sin embargo, como se mostré en
el capitulo 3, dependiendo de la arquitectura de cada sistema de BR los médulos
cambian. Cada uno de ellos puede realizar mas o menos tareas, dependiendo de la
representacion de los datos, de las caracteristicas que se extraigan, del formato en el
que los pasajes se presentan y del tipo de evaluaciéon de los candidatos y, por tltimo,
de la forma de seleccionar al candidato mas adecuado.

El sistema de BR realizado no es la excepcion. Dentro de este, el médulo de
Extraccion de la Respuesta realiza muchas de las tareas de un sistema de BR, de tal
manera que solo necesita como entrada la pregunta, el tipo de respuesta esperada y
el conjunto de pasajes asociado a dicha pregunta. En la siguiente seccion se presenta
la arquitectura propuesta y se describen cada uno de los sub-procesos del modulo de

extraccion.

4.1. Arquitectura Propuesta

El médulo de Extraccién de la Respuesta fue desarrollado con la intencion de facilitar
el manejo de la informacion que los dos médulos anteriores proporcionan ya que sélo
requiere de la pregunta, su tipo de respuesta esperado y el conjunto de pasajes. Varias

de las tareas que se realizan en el moédulo de procesamiento de la pregunta resultan
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Entrada de Datos Extracciéon de la Respuesta

Pregunta . i i i
©9 Preprocesamiento Seleccion de informacion relevante

- Seleccién de palatbras

Tipo de respuesta

esperado Efiquetado de la pregunta i relevantes
| - Extraccién de
Enti N
Limpieza, fifrado y efiquetado ntidades Nombradias
Pasajes de los pasajes < i Extraccion de candidatos }—
< Seleccion del Clasificacion de y )
Respussta < meijor candidato [€7|  candidatos < Exfraccion de atrioutos .

Figura 4.1: Arquitectura AEML

inherentes al proceso que se realiza dentro del médulo de extraccion, por lo que se
han incluido dentro de este, haciéndolo aiin mas completo y facil de incorporar a otro
sistema de BR. La figura 4.1 muestra la arquitectura del médulo de Extraccién de la
Respuesta, al cual en adelante llamaremos AEML, por su nombre en inglés Answer
Extraction using Machine Learning. En secciones subsecuentes se da una explicacion
a fondo de cada proceso mostrado en la figura 4.1 pero antes de eso, haremos un

espacio para explicar que tipo de preguntas puede tratar el médulo AEML.

4.1.1. Clasificacion de Preguntas

En el capitulo 2 se mencioné que el desarrollo de un sistema de BR es complicado
debido a la variedad de preguntas que debe tratar, ademas de que, idealmente, debe
ser independiente del contexto, es decir, debe poder contestar preguntas de diferentes
temas siempre y cuando se cuente con la coleccion de documentos de dichos temas.
Por esta razon es importante hacer una distincién entre los tipos de preguntas que
actualmente tratan de contestar los sistemas de BR.

Dentro de los foros existentes para evaluar sistemas de BR el TREC (Text Re-

2 son los mas

trieval Conference)! y el CLEF (Cross Language Evaluation Forum)
destacados. El primero es un foro especializado para el idioma Inglés. El segundo es

méas amplio y abarca los idiomas de la comunidad europea, entre los que se encuen-

Thttp:/ /trec.nist.gov
http://www.clef-campaign.org
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tra el Espanol. Por tanto, ya que el médulo AEML fue desarrollado para el idioma
Espanol, el CLEF es el foro més indicado para comparar resultados.

El CLEF tiene una clasificacion de preguntas que puede englobarse en dos grandes
tipos: preguntas de Definicion y preguntas Factuales. Las preguntas de Definicién son
aquellas que tienen como respuesta el significado de un acrénimo, la identidad o
puesto de una persona y la descripciéon de algiin objeto. Las preguntas Factuales son
aquellas que tienen como respuesta una Entidad Nombrada, esto es, un nombre de
una persona, de un lugar, una cantidad o una fecha. La tabla 4.1 da un ejemplo de los
tipos de preguntas que se tratan en el CLEF. La organizacion del foro considera una
variacion de las preguntas factuales incluyendo una dificultad mayor: una restriccién

temporal. Esta restriccién debe considerarse para obtener la respuesta correcta.

Preguntas de definicién

Respuesta

;Qué es la ONU?
{Quién es Boris Yeltsin?

;Qué es la quinua?

La Organizacién de las Naciones Unidas
El presidente de Rusia
un cereal pre-colombino de alto valor nutritivo y

de comprobado contenido proteinico vegetal

Preguntas factuales

Respuesta

;Quién es el rey noruego?
;Qué altura tiene el Nevado del Huila?

;Cuando nacié Christopher Reeve?

Harald V
5,700 metros
25 de septiembre de 1952

Preguntas factuales con restriccién temporal

Respuesta

;Qué organizacién estuvo acampada en la Castellana

antes del invierno de 19947

La Plataforma del 0.7

; Cuantos mundiales habia ganado Zagalo como juga-  dos
dor antes del nacimiento de Ronaldo en 19777
Preguntas de modo Respuesta

;Cémo se transmite el virus ébola?

;Cémo murié Jimi Hendrix?

por contacto con pacientes infectados

por envenenamiento con barbitiricos

Preguntas de descripcién

Respuesta

;Cual es la misién de la sonda Ulises?
;Qué inhal6 Joseph Bryan Thomson que le provoco la

muerte?

recolectar informacién de las zonas polares del sol

vapores de un aerosol de un ambientador

Preguntas de tipo lista

Respuesta

; Cuales son las tres repiblicas eslavas?

;Menciona a los tres Beatles que siguen vivos?

Rusia, Bielorrusia y Ucrania

Paul McCartney, George Harrison y Ringo Starr

Tabla 4.1: Clasificacién de preguntas del CLEF
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Ademas de eso, consideran como factuales las preguntas de Modo y Descripcion,

aunque la respuesta a estas no es una Entidad Nombrada. Las entidades nombradas

son clasificadas de la siguiente manera, segin la iltima revisién del CLEF [47]: lugar,

cantidad, organizacion, persona, fecha 'y otro (en esta clase caen las preguntas de modo

y descripcion). El tipo Lista puede ser considerado una pregunta factual, ya que su

respuesta es una lista de Entidades Nombradas. Ademas de lo anterior se consideran

preguntas sin respuesta, esto es, existen preguntas que no pueden ser contestadas con

la coleccion de documentos que sirve como corpus al CLEF. Por tanto la respuesta a

estas preguntas debe ser nula (NIL).

Con lo anterior podemos definir qué tipo de preguntas trata el médulo AEML:

preguntas factuales que tienen como respuesta una Entidad Nombrada de tipo lugar,

cantidad, organizacion, persona o fecha. Cabe mencionar que, debido a la carencia de

suficientes ejemplos de todos los tipos de preguntas factuales, las entidades nombradas

lugar, organizacion y persona han sido englobadas en una sola clase llamada nombre.

Por tanto, los tipos de respuesta que seran tratados en el médulo AEML son cantidad,

fecha y nombre.

A continuacién se detallan uno a uno los procesos que realiza el médulo AEML

hasta llegar a la respuesta.

4.1.2. Preprocesamiento

Este sub-proceso es el encargado de preparar los datos de entrada para su posterior

proceso. A lo largo de esta y las siguientes secciones se ilustrara con un ejemplo el

proceso que sigue una pregunta al ser tratada por el médulo AEML.

Consideremos los siguientes datos de entrada:

Pregunta Tipo de respuesta Pasajes

;{Cémo se llama la pri- Nombre 3979056 0.38218364 EFE19950819-10343 MONTANISMO-
mera mujer que escalé el PAKISTAN FALLECEN DOS ESCALADORES BRITANICOS
Everest sin oxigeno? EN EL HAROMOSH 2 Londres , 19 ago (EFE).- Dos montaferos

britanicos murieron en el pico Haromosh 2 , en las cercanias del K2
, en el Himalaya pakistani , donde fallecié el pasado domingo la
escaladora Alison Hargreaves , primera mujer en alcanzar la cumbre
del Everest en solitario y sin aporte extra de oxigeno .Paul Nunn
, de 52 anos y presidente del Consejo de Montanismo britanico ,
fallecié junto a Geoff Tier , de 50 anos , tras una avalancha de
nieve y rocas el pasado dia 6 mientras descendian el Haromosh
, una cumbre hasta ahora no alcanzada , informaron anoche las
autoridades deportivas britanicas .

Tabla 4.2: Datos de entrada al médulo AEML
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La tabla 4.2 muestra la pregunta, su tipo de respuesta esperado y el tercero de
100 pasajes asociados dado por el médulo de Recuperacién de Pasajes®. El preproce-
samiento se encarga de dar un formato adecuado a los datos de entrada de manera
que puedan ser procesados por el resto de los sub-procesos. En el ejemplo se mues-
tra un formato especifico de pasaje, donde el médulo de Recuperacién de Pasajes
utilizado ofrece un identificador de pasaje, un peso de relevancia, el identificador del
documento y por tltimo el pasaje extraido. Si se utiliza otro formato, los cambios en
el preprocesamiento son sencillos, ya que solo requiere de la inserciéon de expresiones

regulares en un script de Perl que describan las generalidades del nuevo formato.

Pasajes

De acuerdo con la figura 4.1, el preprocesamiento consta de la limpieza, etiquetado
y filtrado de los pasajes. Estas tres tareas tienen como objetivo principal la correcta
deteccién de Entidades Nombradas de los tres tipos considerados (cantidad, fecha y
nombre) ya que estas, en procesos posteriores, seran las respuestas candidatas.

La limpieza de los pasajes consta de eliminar informacién no relevante para el
modulo AEML. La tunica informacion requerida por el médulo de extraccién es el
identificador del documento y el pasaje mismo. De esta manera, el pasaje es pasado
por un script de Perl que quita los elementos innecesarios en el proceso interno del
médulo AEML, como son identificadores del pasaje, el peso de relevancia y encabe-
zados del documento, principalmente titulos. Asi el pasaje mostrado en la tabla 4.2

queda de la siguiente manera:

EFE19950819-10343|Dos montafieros britdnicos murieron en el pico Haromosh 2 ;| en las cer-
canias del K2, en el Himalaya pakistani , donde fallecié el pasado domingo la escaladora Alison
Hargreaves , primera mujer en alcanzar la cumbre del Everest en solitario y sin aporte extra
de oxigeno .Paul Nunn , de 52 anos y presidente del Consejo de Montanismo britanico ,
fallecié junto a Geoff Tier , de 50 anos , tras una avalancha de nieve y rocas el pasado dia 6
mientras descendian el Haromosh ; una cumbre hasta ahora no alcanzada , informaron anoche
las autoridades deportivas britdnicas .

Tabla 4.3: Pasaje limpio

La siguiente tarea es etiquetar los pasajes. El etiquetado tiene como objetivo

detectar Entidades Nombradas de los tres tipos de respuesta esperada (cantidad,

3Los errores que presente el pasaje en escritura o puntuacién son resultado del médulo de Recu-
peracién de Pasajes.
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fecha y nombre) dentro de cada pasaje para después, junto con el tipo de respuesta
esperado que fue dado como entrada, filtrar los pasajes.

La tabla 4.3 muestra, en negritas, las Entidades Nombradas contenidas en el pa-
saje ejemplo. Podemos observar trece entidades nombradas: cuatro de tipo cantidad
(Dos, 52 anos, 50 anos y 6), una de tipo fecha (domingo) y nueve de tipo nom-
bre (Haromosh 2, K2, Himalaya, Alison Hargreaves, Everest, Paul Nunn, Consejo de
Montanismo britanico, Geoff Tier y Haromosh). Dado que el tipo de respuesta espe-
rado que acompana a la pregunta y al pasaje como entrada al médulo de extraccion
es el tipo nombre, las nueve entidades nombradas de este tipo detectadas en el pasaje
son posibles respuestas a la pregunta. El andlisis anterior muestra la importancia de
realizar un buen etiquetado de Entidades Nombradas dentro del pasaje, ya que de
eso depende el poder encontrar dentro de los candidatos a la respuesta correcta. De
antemano sabemos que la respuesta a la pregunta es la entidad Alison Hargreaves, lo
cual se probara al terminar el proceso de extraccion.

Ha quedado claro que el etiquetado de Entidades Nombradas es el punto de partida
para poder extraer la respuesta correcta, lo cual pone un problema frente a nosotros:
,como realizar un buen etiquetado? Este problema fue resuelto mediante un etique-
tado a nivel 1éxico, el cual tiene como base el utilizado en [44]. Se trata de un detector
de segmentos de texto candidatos el cudl identifica palabras relevantes dentro de una
cadena de texto y determina, mediante un analisis de expresiones regulares, si dicha
cadena de texto es un candidato. Este tipo de analisis conlleva una dificultad: dado
que las expresiones regulares son muy generales es posible detectar a la mayoria de las
Entidades Nombradas pero también se detectan como Entidades Nombradas muchos
segmentos de texto que en realidad son basura (articulos, pronombres, conjunciones,
palabras de inicio de oracién, etc). Esta dificultad se resuelve parcialmente con la
utilizacion de diccionarios donde se encuentran palabras que por si solas no forman
una Entidad Nombrada y por tanto son descartadas como posibles candidatos.

En concreto, se analiza todo el texto palabra por palabra utilizando un analizador
léxico hasta encontrar todas las ocurrencias de las expresiones regulares buscadas.
Por lo tanto, limitamos la extraccién de informacién tnicamente a entidades que
presentan una forma regular, tal como ocurre con formatos de fechas, nombres propios
y cantidades [44]. El analizador 1éxico, asi como las expresiones regulares utilizadas se
describen mediante una gramatica, la cual es mostrada en la tabla 4.4. Aplicando la

gramatica de la tabla 4.4 al pasaje muestra obtenemos un pasaje etiquetado donde se
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ENTIDAD . NOMBRADA — ENTIDAD_NOMBRE | ENTIDAD_FECHA | ENTIDAD_CANTIDAD
ENTIDAD_NOMBRE — NOMBRE |

NOMBRE CONECTOR_NOMBRE ENTIDAD_NOMBRE

ENTIDAD_FECHA — NUMERO CONECTOR_FECHA MES |

NUMERO CONECTOR-FECHA MES CONECTOR_FECHA NUMERO |

MES | MES CONECTOR_FECHA NUMERQO |

ENTIDAD_CANTIDAD — NUMERO | NUMERO.NUMERO | NUMERO,NUMERQO |

NUMERO ENTIDAD_CANTIDAD |
NUMERO.NUMERO ENTIDAD_CANTIDAD |
NUMERO,NUMERO ENTIDAD_CANTIDAD

NOMBRE —  NOMBRE MINUSCULA | MAYUSCULA NOMBRE |

NOMBRE NUMERO | MAYUSCULA MINUSCULA |
MAYUSCULA | MAYUSCULA NUMERO

MAYUSCULA — A|"'\Z|A|"'\G
MINUSCULA o allzld] 0
NUMERO — 0]---|9|un|una|uno|...|diez|...|cien | mil|...| cien mil |

millén | millones

MES —  enero | febrero | marzo | abril | mayo | junio | julio | agosto |
septiembre | octubre | noviembre | diciembre
CONECTOR_FECHA — de|-]/]al

CONECTOR-NOMBRE — de|del|la|las|los |/ | por | el| para | do

Tabla 4.4: Gramatica utilizada para el reconocimiento de Entidades Nombradas

han detectado las cantidades, fechas y nombres, ademas de otras cadenas de texto que

no son en si una Entidad Nombrada. El pasaje etiquetado se muestra en la tabla 4.5:

EFE19950819-10343| <ENT_NOMBRE> Dos </ENT_NOMBRE> montafieros britdnicos mu-
rieron en el pico <ENT_.NOMBRE> Haromosh </ENT_.NOMBRE> <ENT_CANTIDAD>
2 </ENT_CANTIDAD> , en las cercanias del <ENT_.NOMBRE> K2 </ENT_NOMBRE> ,
en el <ENT_NOMBRE> Himalaya </ENT_NOMBRE> pakistan{ , donde fallecié el pasado
domingo la escaladora <ENT_NOMBRE> Alison Hargreaves </ENT_NOMBRE> , prime-
ra mujer en alcanzar la cumbre del <ENT_NOMBRE> Everest </ENT_NOMBRE> en so-
litario y sin aporte extra de oxigeno <ENT_NOMBRE> .Paul Nunn </ENT_NOMBRE> |,
de <ENT_CANTIDAD> 52 </ENT_CANTIDAD> afios y presidente del <ENT_NOMBRE>
Consejo de Montanismo </ENT_NOMBRE> britdnico , fallecié junto a <ENT_NOMBRE>
Geoff Tier </ENT_NOMBRE> , de <ENT_CANTIDAD> 50 </ENT_CANTIDAD> arios ,
tras <ENT_CANTIDAD> una </ENT_CANTIDAD> avalancha de nieve y rocas el pasado dia
<ENT_CANTIDAD> 6 </ENT_CANTIDAD> mientras descendian el <ENT_NOMBRE> Ha-
romosh </ENT_NOMBRE> , <ENT_CANTIDAD> una </ENT_CANTIDAD> cumbre hasta
ahora no alcanzada , informaron anoche las autoridades deportivas britanicas

Tabla 4.5: Pasaje etiquetado

La tabla 4.5 muestra, en negritas, las Entidades Nombradas reconocidas en el

pasaje ejemplo. A diferencia de la tabla 4.3, podemos observar dieciseis Entidades

Nombradas: seis de tipo cantidad (2, 52 , 50, una, 6 y una), ninguna de tipo fecha
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y diez de tipo nombre (Dos, Haromosh, K2, Himalaya, Alison Hargreaves, Everest,
.Paul Nunn, Consejo de Montanismo, Geoff Tier y Haromosh). Podemos observar
que el objetivo se cumple ya que todas las entidades nombradas de tipo nombre
fueron reconocidas, aunque hay unos detalles que resaltar. En primer lugar, Dos es
una entidad cantidad pero debido a que es una palabra de inicio de oracién y es una
palabra relevante, la graméatica la detecta como una entidad tipo nombre. Haromosh
2 es un nombre, sin embargo, debido a la forma de detectar las entidades, es separada
en una entidad nombre (Haromosh) y una entidad cantidad (2). La entidad nombre
Consejo de Montanismo se reconoce, pero incompleta. También observemos que la
entidad cantidad una, que aparece dos veces, no es por si sola una entidad nombrada
pero hace alusién a dos elementos (avalancha y cumbre). Sin embargo esos elementos
no son una Entidad Nombrada, por lo que en posteriores procesos la entidad una
serd eliminada. Por tltimo cabe mencionar que la palabra domingo, considerada como
una entidad fecha en el pasaje ejemplo, no es reconocida por la gramatica debido a
que la definiciéon de una fecha no incluye los nombres de los dias de manera aislada.

Hasta ahora se han logrado identificar los candidatos de los pasajes lo cual nos
permite realizar la tltima tarea del preprocesamiento de pasajes, el filtrado. Después
de ser etiquetados los pasajes son filtrados de una manera muy sencilla: si el pasaje
etiquetado contiene una Entidad Nombrada del tipo de respuesta esperado, este es
tomado en cuenta. En caso contrario el pasaje es desechado.

En nuestro ejemplo el pasaje contiene diez entidades de tipo nombre, el cual es
el tipo de respuesta esperado, por lo que es tomado en cuenta para el siguiente sub-

Proceso.

Pregunta

El preprocesamiento de la pregunta consta de un etiquetado, el cual tiene como obje-
tivo detectar las Entidades Nombradas de la pregunta. El proceso es idéntico al que

se realiza con los pasajes.

(C6émo se llama la primera mujer que escalé el <ENT_NOMBRE> Everest </ENT_NOMBRE> sin oxigeno?

Tabla 4.6: Pregunta etiquetada

La tabla 4.6 muestra que la pregunta etiquetada solo contiene una entidad, Everest,

la cual es de tipo nombre.
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4.1.3. Seleccion de Informacién Relevante

Ya preprocesados los pasajes y la pregunta, se tienen los elementos necesarios para
comenzar a extraer informacién que represente a cada candidato. A continuacién se

detalla que tipo de informacién se extrae y el proceso que se realiza.

Palabras Relevantes y Entidades Nombradas

El primer paso para obtener informacion relevante, tanto de la pregunta como de los
pasajes, es deshacernos de toda la informacion irrelevante. En nuestro enfoque, lo
anterior se logra de una manera muy sencilla: eliminar palabras vacias (stopwords).
El médulo de extraccién AEML utiliza una lista de 287 palabras vacias para el idioma
Espanol.

Una vez eliminadas las palabras vacias, el texto restante es capturado en un arre-
glo. De esta manera la representacion interna de la informaciéon dentro del moédulo

AEML queda de la siguiente manera:

Palabras relevantes de la pregunta Palabras relevantes del pasaje

[primera, mujer, escalo, Everest, oxigeno] [Dos, montaneros, britanicos, murieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2, Himalaya, pakistani, fallecio, pasado, domingo, escalado-
ra, Alison Hargreaves, primera, mujer, alcanzar, cumbre, Everest,
solitario, aporte, extra, oxigeno, Paul Nunn, 52, anos, presidente,
Consejo de Montafiismo, britanico, fallecio, Geoff Tier, 50, anos,
avalancha, nieve, rocas, pasado, dia, 6, descendian, Haromosh, cum-
bre, alcanzada, informaron, anoche, autoridades, deportivas, brita-
nicas]

Entidades Nombradas de la pregunta Entidades Nombradas del pasaje

[0, 0,0, 1, 0] [1,0,0,0,0,1,2,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0, 1,
27 07 O7 17 07 07 17 27 07 07 07 07 07 07 27 07 17 07 07 07 U7 07 07 0}

Tabla 4.7: Representacién interna de la informacién

La tabla 4.7 muestra la informacién relevante para el proceso de Extraccién de la
Respuesta. En ella se muestran arreglos que contienen a las palabras relevantes y un
arreglo numérico, del mismo tamano, que indica si una palabra es o no una Entidad
Nombrada. 0 indica que la palabra no es una Entidad Nombrada, 1 indica que es una

entidad nombre, 2 indica que es una entidad cantidad y 3 indica que es una entidad
fecha.
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Extraccion de Candidatos

La informacién relevante que se ha extraido nos permite identificar a los posibles
candidatos dentro de los pasajes, en conjunto con el tipo de respuesta esperado. El

proceso es sencillo:
1. Recorrer el pasaje en busca de una Entidad Nombrada.

2. Al encontrar una entidad, verificar que corresponda al tipo de respuesta espe-

rado. Si hay correspondencia, marcar la entidad como candidato.

3. Verificar que el candidato no se encuentre dentro de las palabras relevantes de

la pregunta.

4. Verificar si el candidato no es una palabra de paro. Si este es el caso, el candidato
se almacena junto con las palabras que lo rodean (a las cuales llamaremos con-
texto) de acuerdo a una ventana de tamano fijo, el identificador del documento
y un fragmento del pasaje original que muestre el contexto de una manera més

amplia y clara (snippet). Si el candidato es una palabra de paro, este se ignora.
5. Hacer los pasos 1 al 5 para cada Entidad Nombrada del pasaje.

Para el ejemplo que hemos estado tratando, los candidatos junto con su informa-
cién asociada se muestran en la tabla 4.8:

Después de obtener del texto a los posibles candidatos junto con la informacion
mas relevante que ofrece su contexto, el siguiente paso es identificar y extraer carac-

teristicas estadisticas y léxicas que nos permitan determinar al mejor de ellos.

4.1.4. Extraccion de Atributos

El médulo de extraccién AEML utiliza un enfoque basado en Aprendizaje Automati-
co. Este enfoque se caracteriza por contar con una fase de entrenamiento en la cual se
necesita un conjunto de ejemplos para crear un modelo que permita clasificar ejemplos
de un conjunto de prueba. Los ejemplos presentes en los dos conjuntos, de entrena-
miento y de prueba, se representan mediante caracteristicas numéricas o nominales,

a los cuales se les conoce como atributos.
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Candidato

Contexto

ID de documento

Snippet

Dos

Haromosh

K2

Himalaya

Alison Hargreaves

Paul Nunn

Consejo de Mon-

tanismo

Geof Tier

Haromosh

[Dos, montaneros, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2]

[Dos, montafieros, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2, Himalaya, pakistani, fa-
llecio, pasado, domingo]

[Dos, montafieros, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2, Himalaya, pakistani, fa-
llecio, pasado, domingo, escalado-
ra, Alison Hargreaves, primera]

[montaneros, britanicos, murie-
ron, pico, Haromosh, 2, cercanias,
K2, Himalaya, pakistani, falle-
cio, pasado, domingo, escaladora,
Alison Hargreaves, primera, mu-
jer]

[cercanias, K2, Himalaya, pakis-
tani, fallecio, pasado, domingo,
escaladora, Alison Hargreaves,
primera, mujer, alcanzar, cumbre,
Everest, solitario, aporte, extra)

[mujer, alcanzar, cumbre, Everest,
solitario, aporte, extra, oxigeno,
Paul Nunn, 52, afios, presidente,
Consejo de Montafnismo, britani-
co, fallecio, Geoff Tier, 50]

[solitario, aporte, extra, oxigeno,
Paul Nunn, 52, anos, presidente,
Consejo de Montaiismo, brita-
nico, fallecio, Geoff Tier, 50, afios,
avalancha, nieve, rocas]|

[oxigeno, Paul Nunn, 52, ahos,
presidente, Consejo de Montafiis-
mo, britanico, fallecio, Geoff
Tier, 50, anos, avalancha, nieve,
rocas, pasado, dia, 6]

[afios, avalancha, nieve, rocas, pa-
sado, dia, 6, descendian, Haro-
mosh, cumbre, alcanzada, infor-
maron, anoche, autoridades, de-
portivas, britanicas]

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

EFE19950819-10343

Dos montafieros britdnicos murieron en el pi-
co Haromosh 2 , en las cercanias del K2 , en
el Himalaya pakistani...

Dos montafneros britdnicos murieron en el pi-
co Haromosh 2 , en las cercanias del K2 , en
el Himalaya pakistani...

Dos montafieros britdnicos murieron en el pi-
co Haromosh 2 , en las cercanias del K2 | en
el Himalaya pakistani , donde fallecié el pasa-
do domingo la escaladora Alison Hargreaves ,
primera mujer en alcanzar la cumbre...

Dos montaneros britdnicos murieron en el pi-
co Haromosh 2, en las cercanias del K2 | en el
Himalaya pakistani , donde fallecié el pasa-
do domingo la escaladora Alison Hargreaves ,
primera mujer en alcanzar la cumbre del Eve-
rest...

Dos montafieros britanicos murieron en el pi-
co Haromosh 2 , en las cercanias del K2 , en
el Himalaya pakistani , donde fallecié el pasa-
do domingo la escaladora Alison Hargrea-
ves , primera mujer en alcanzar la cumbre
del Everest en solitario y sin aporte extra de
oxigeno...

...la escaladora Alison Hargreaves , primera
mujer en alcanzar la cumbre del Everest en
solitario y sin aporte extra de oxigeno .Paul
Nunn , de 52 anos y presidente del Conse-
jo de Montafismo britanico , fallecié junto a
Geoff Tier , de 50 afios , tras una avalancha
de nieve y rocas...

...la escaladora Alison Hargreaves , primera
mujer en alcanzar la cumbre del Everest en
solitario y sin aporte extra de oxigeno .Paul
Nunn , de 52 anos y presidente del Consejo
de Montanismo britdnico , fallecié junto a
Geoff Tier , de 50 anos , tras una avalancha
de nieve y rocas el pasado dia 6...

...Alison Hargreaves , primera mujer en alcan-
zar la cumbre del Everest en solitario y sin
aporte extra de oxigeno .Paul Nunn , de 52
anos y presidente del Consejo de Montanis-
mo britédnico , fallecié junto a Geoff Tier ,
de 50 anos , tras una avalancha de nieve y
rocas el pasado dia 6 mientras descendian el
Haromosh...

...Paul Nunn , de 52 afnos y presidente del
Consejo de Montanismo britanico , falle-
cié junto a Geoff Tier , de 50 afos , tras
una avalancha de nieve y rocas el pasado
dia 6 mientras descendian el Haromosh ,
una cumbre hasta ahora no alcanzada , in-
formaron anoche las autoridades deportivas
britdnicas

Tabla 4.8: Candidatos y su informacién asociada

En nuestro caso, el enfoque de Aprendizaje Automatico utilizado se basa en 17

atributos estadisticos y léxicos extraidos de la pregunta, del contexto del candidato y

del conjunto de pasajes. Estos 17 atributos son agrupados de la siguiente manera:

1. Atributos que miden la longitud de la pregunta.

2. Atributos que miden la similitud entre el contexto del candidato y la pregunta.
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3. Atributos que indican la relevancia de cada candidato de acuerdo con el conjunto

de pasajes recuperados.

La tabla 4.9 muestra los atributos utilizados en el modelo de clasificacién presen-

tados en el grupo al que pertenecen, y con un identificador asociado.

Nimero Atributo Identificador

Longitud de la Pregunta

1 Numero de palabras no vacias de la pregunta NPNVP
Similitud entre el contexto del Candidato y la Pregunta

2 Ntimero de palabras coincidentes entre las palabras no vacias de la preguntay  ICV
las palabras de un contexto variable

3 Cociente del nimero de palabras coincidentes en un contexto variable entre las  CICV
palabras no vacias de la pregunta

4 Distancia promedio hacia el candidato de las palabras coincidentes en el con- DPCV
texto variable

5 Numero de entidades nombradas de la pregunta presentes en el contexto va- ENPPCV
riable

6 Numero de entidades nombradas del contexto variable no presentes en la pre- ENCVNP
gunta

7 Numero de palabras coincidentes entre las palabras no vacias de la preguntay ICF
las palabras de un contexto fijo

8 Cociente del numero de palabras coincidentes en un contexto fijo entre las  CICF
palabras no vacfas de la pregunta

9 Distancia promedio hacia el candidato de las palabras coincidentes en el con- DPCF
texto fijo

10 Numero de entidades nombradas de la pregunta presentes en el contexto fijo ENPCF

11 Numero de entidades nombradas del contexto fijo no presentes en la pregunta ENCFNP

12 Numero de palabras coincidentes entre las palabras no vacias de la preguntay  ICT
las palabras de un contexto fijo utilizando truncamiento

13 Cociente del nimero de palabras coincidentes el contexto fijo utilizando trun-  CICT
camiento entre las palabras no vacias de la pregunta

14 Distancia promedio hacia el candidato de las palabras coincidentes en el con- DPCT
texto fijo utilizando truncamiento
Relevancia del Candidato de acuerdo con el Conjunto de Pasajes

15 Frecuencia de apariciéon del candidato en los pasajes FCP

16 Posicién del pasaje donde se encuentra el candidato dentro del conjunto de PA
pasajes de la pregunta (Posicién absoluta)

17 Posicién del primer pasaje que contiene al candidato dentro del conjunto de PR
pasajes de la pregunta (Posicién relativa)
Clase CL

Tabla 4.9: Conjunto de atributos del modelo de clasificacién

A continuacién se describe cada uno de los atributos mencionados en la tabla 4.9.
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Definiciones de Conjuntos

Para poder definir de manera formal cada uno de los atributos debemos tomar en

cuenta las siguientes definiciones:

Sea
SW = Conjunto de palabras vacias (4.1.1)

todas aquellas palabras que no aportan informacion relevante, tales como

preposiciones, conectivos y pronombres, entre otras.

Definimos el conjunto ordenado de pasajes de una pregunta como:

P={p1,...,pn}, n = Numero de pasajes para la pregunta. (4.1.2)

A su vez, cada pasaje de P estd compuesto de palabras o Entidades Nombradas, y se
representa como:

pi = (w17w27 s 7wm)7 Di epP (413)

El conjunto de palabras no vacias de dicho pasaje se define como:

PNSW (p;)) ={w € pilw g SW}, p,eP (4.1.4)

A cada elemento del pasaje que no es una palabra vacia le es asignado un nimero, el
cual indica si se trata o no de una entidad nombrada. La asignacion de dicho ntimero
se hace con base en el etiquetado realizado en los pasajes donde se identifican las
entidades de tipo nombre, cantidad y fecha. De esta manera se crea un vector de

Entidades Nombradas del pasaje:

NE(p;)) = {FNE(uw,), FNE(ws), ..., FNE(w,)} (4.1.5)

wi,...,w € PNSW(p;), 1=[PNSW(p;)|
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La funcién F'NE se define de la siguiente manera:

0, si z no fue etiquetada,;

1, six fue etiquetada como ENT_NOMBRE;
2, si z fue etiquetada como ENT_CANTIDAD;
3, si x fue etiquetada como ENT_FECHA.

FNE(z) = (4.1.6)

Dado que cada pregunta tiene asociado un tipo de respuesta esperada, definimos:

t = tipo de respuesta esperado. (4.1.7)

donde
te{1,2,3}
Ahora definamos al conjunto de candidatos de un pasaje:
CP(p;) = {w; € PNSW (p;)|(ne; = FNE(w;)) =t,ne; € NE(p;)} (4.1.8)
donde
0<j<|PNSW(pi)|

Ahora definamos al conjunto total de candidatos de una pregunta extraidos del con-

junto de pasajes asociado a la misma:
C={ceCP(p;),¥p; € P} (4.1.9)
Por 1ultimo definamos al conjunto de palabras no vacias de la pregunta:
PNVP(Q)={w € Qlw ¢ SW} (4.1.10)

donde @) se define como:

Q = (w1, ws, ..., ws) (4.1.11)

En () cada w; es una palabra o una Entidad Nombrada.
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Descripcién de los Atributos

1. NPNVP

En el capitulo 2 se hablé de la forma natural en la que una persona busca la
respuesta a una pregunta dentro de un texto. Eso nos lleva a la idea intuitiva
de que entre mas palabras de la pregunta haya en el contexto de una posible
respuesta entonces la posibilidad de que dicha posible respuesta sea la correcta
aumenta. Con esta idea en mente se decidié incluir en el conjunto de atributos
el nimero de Palabras No Vacias de la Prequnta para indicar la longitud de la
pregunta y, posteriormente, tener referencia de la cantidad de palabras con las

que se cuenta para identificar al mejor candidato.
Sean Q y PNV P(Q) definidos como en 4.1.11 y 4.1.10, respectivamente.

El Numero de Palabras No Vacias de la Pregqunta se calcula:

NPNVP =|PNVP(Q) (4.1.12)

2. ICV

Ahora que tenemos las palabras relevantes de la pregunta lo siguiente es anali-
zar el contexto de los posibles candidatos para obtener la coincidencia entre las
palabras de su contexto y las palabras no vacias de la pregunta. La interrogante
inmediata es: jcudntas palabras tomar como contexto del candidato? La prime-
ra idea que se probd, surgié del hecho de tener como medida de relevancia las
palabras de la pregunta. Partimos de la suposicion de que la respuesta se en-
cuentra de manera textual en el pasaje por lo que las palabras de la pregunta se
encuentran muy cerca, y siendo muy estrictos, sélo las palabras de la pregunta
deberian estar dentro del contexto de la respuesta. Por ejemplo si se pregun-
ta: squién es el presidente de México?, se esperaria que la respuesta tuviera el
contexto: “.. y en su discurso el presidente de México, Vicente Fox, dijo...”,
asi, siendo Vicente Fox la respuesta candidata, bastaria con tomar un contexto
de dos palabras para abarcar a las palabras (presidente, México), lo cual haria
de dicho candidato uno con una probabilidad muy alta de ser la respuesta al
contener todas las palabras no vacias de la pregunta. Lo anterior es una idea

valida, ya que en eso se basan los sistemas de RI: entre més coincidencia haya
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entre las palabras clave introducidas por el usuario y un documento indexado,

mayor es la relevancia de dicho documento para el usuario.

Con la idea anterior se definio el atributo de Interseccion en Contexto Variable
el cual asigna a cada candidato un contexto con un tamano de ventana igual al
niumero de palabras no vacias de la pregunta y cuenta las palabras coincidentes

del contexto resultante con las palabras de la pregunta.

Sean p;, PNSW (p;), CP(p;), @ y NPNV P definidos como en 4.1.3, 4.1.4,
4.1.8,4.1.11 y 4.1.12, respectivamente. Definimos el contexto del candidato ¢ en

el pasaje p; como:

CV(c)={w_j,w_ii1,..., W0, ..., Wp_1, W} (4.1.13)

donde

c=wy, cé€CP(p),
UJJEPNSW(]?Z), —l<g<r

0<i<s, 0<r<s

Los limites [ y r tienen como cota superior a s, un nimero variable dependiendo
del tamano que se quiera dar al contexto. En este caso, para el contexto que
llamamos variable, s = NPNV P.

La razoén del por qué [ y r pueden ser cero es por la posicion del candidato
dentro del pasaje, esto es, si el candidato es la primera palabra del pasaje el
contexto izquierdo no existiria debido a que no hay palabras a su izquierda. En
este caso tendriamos [ = 0. El caso r = 0 se darfa cuando el candidato fuera la

ultima palabra del pasaje.

Ahora que se ha definido el contexto variable del candidato ¢, su atributo de

Interseccion en Contexto Variable se calcula de la siguiente manera:

Sea PNV P(Q) definido como en 4.1.10.

ICV(e)= Y El@), a € PNVP(Q) (4.1.14)

k=1
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donde la funcién F se define como:

E(z) = (4.1.15)

0, en otro caso.

{ 1, size CV(e);

3. CICV

Es importante tener una medida de la relevancia del candidato con base en el
nimero de palabras de la pregunta y el niimero de estas presentes en el contexto
variable. La medida utilizada fue el cociente de la interseccion entre el total de

palabras de la prequnta, el cual se calcula:

CICV(c) = #]ﬁ%) (4.1.16)

con ICV(c) y PNV P(Q) definidos como en 4.1.14 y 4.1.10, respectivamente.

4. DPCV

Cuando un candidato tiene muchas de las palabras de la pregunta dentro de
su contexto su probabilidad de ser la respuesta correcta es alta. Sin embargo,
cuando diferentes candidatos tienen el mismo niimero de palabras de la pregunta
en sus respectivos contextos surge un problema: ;Cémo distinguir al mejor
candidato? El caso anterior es muy comun al obtener el atributo IC'V de los
candidatos identificados dentro de los pasajes, por tanto es necesario un atributo
que permita diferenciar entre aquellos candidatos que son la respuesta correcta

y aquellos que tienen palabras de la pregunta solo por casualidad.

La solucién es intuitiva: si se tienen dos o mas candidatos con el mismo nimero
de palabras de la pregunta, aunque estas no sean las mismas, el mejor de ellos
es el que tenga mas cercanas dichas palabras. De esta manera surgié el atributo
de Distancia Promedio de las palabras que se encuentran en la interseccion de
las palabras no vacias de la pregunta y las palabras del contexto variable. La

funcion que calcula la distancia promedio para el candidato ¢ es la siguiente:

Sean PNV P(Q), NPNV P, ICV(c)y CV(c) definidos como en 4.1.10, 4.1.12,
4.1.14 y 4.1.13, respectivamente.
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NPNVP D( k)

DPCV (c) = ’f:]lov(c) :

donde la funcién D se define como:

g € PNV P(Q) (4.1.17)

(4.1.18)

D(z) jl, siFw; € CV(d)z =w;, —1<j<r;
€Tr) =
0, en otro caso.

. ENPPCV

Dentro de las palabras relevantes de la pregunta se encuentran las que hemos
denominado Entidades Nombradas (EN’s). Cuando una pregunta contiene EN’s
se cuenta con un recurso explicito que nos ayuda a distinguir entre las diferentes
respuestas candidatas. De esta manera si buscamos una fecha de nacimiento,
dentro de un texto que contiene las fechas de nacimiento de diferentes perso-
najes, solo nos concentramos en el personaje al que la pregunta hace mencion.
Algo similar sucede cuando se busca la cantidad de habitantes de un pais, la
ciudad donde se encuentra algiin lugar interesante, o la fecha en la que se llevé a

cabo algin evento relevante.

Un anélisis del conjunto de preguntas mostré que en la mayoria de las preguntas
de tipo factual existia al menos una EN. Con lo anterior la idea de un nuevo
atributo es sencilla: los candidatos que contienen las Entidades Nombradas de
la pregunta dentro de su contexto tienen una probabilidad mayor de ser la
respuesta correcta. Por tanto se incluyo en el conjunto de atributos el niimero
de Entidades Nombradas de la Pregunta Presentes en el Contexto Variable, el

cual se calcula de la siguiente manera:

Sea CV(c) definido como en 4.1.13 y sea la funcién FFNE definida como en

4.1.6. Definimos el conjunto de EN’s del contexto variable del candidato c:

ENCV(c) = {FNE(w_,),...,FNE(w),..., FNE(w,)} (4.1.19)

Ahora sean PNV P(Q) y NPNV P definidos como en 4.1.10 y 4.1.12, respecti-

vamente, entonces:
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NPNVP
ENPPCV(c)= Y  Gla), a € PNVP(Q) (4.1.20)
k=1

donde la funcién G se define como:

1, siJw; € CV(c)lx = w; A (ne; = FNE(w;)) > 0,
G(z) = ne; € ENCV(c), 0<j<|CV(c); (4.1.21)

0, en otro caso.

6. ENCVNP

No todas las EN’s ayudan a la identificacién de la respuesta correcta. Cuando
el contexto de un candidato contiene EN’s que no se encuentran en la pregunta,
dichas EN’s son evidencia de que lo escrito en el contexto del candidato pue-
de corresponder a un tema distinto del que la pregunta plantea. Por tanto la
presencia de EN’s en el contexto del candidato que no aparecen en la pregunta
son una caracteristica que permite discriminar a los candidatos que no son la
respuesta correcta, es decir, entre menos EN’s tenga el contexto del candidato
distintas a las de la pregunta, existe una probabilidad mayor de que el candidato

sea la respuesta correcta.

Las Entidades Nombradas del Contexto Variable No Presentes en la Pregunta

es el atributo que representa la idea anterior y se calcula de la siguiente manera:

Sea ENCV (c) definido como en 4.1.19, PNV P(Q) definido como en 4.1.10 y
CV (c) definido com en 4.1.13, entonces:

ICV(c)l
ENCVNP(c)= Y H(c), o €CV(c) (4.1.22)

k=1

donde la funciéon H se define como:
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1, siVw e PNVP(Q)|z; # w A (ne; = FNE(z;)) = 0,
H(z;) = ne; € ENCV(c), 0<j<|CV(c);
0, en otro caso.
(4.1.23)

7. ICF

El atributo definido en 4.1.14 muestra la relevancia del candidato con respecto a
su contexto y las palabras de la pregunta. En este atributo, el contexto conside-
rado es muy riguroso ya que solo toma en cuenta una ventana de tamano igual
al numero de palabras relevantes de la pregunta. Este enfoque otorga buenos
resultados al identificar a la respuesta correcta si las palabras de la preguntas se
encuentran cerca del candidato en su contexto variable, es decir, si la densidad
de las palabras es alta (un valor pequeno del atributo 4.1.17). Sin embargo, muy
a menudo ocurre que las palabras de la pregunta si se encuentran alrededor del
candidato, pero mas lejanas, lo cual provoca que no sean tomadas en cuenta si
el contexto variable utiliza una ventana pequena. En estos casos es necesario
utilizar un contexto mas amplio, el cual pueda abarcar a palabras relevantes un
tanto lejanas al candidato. De esta manera se consideran cuatro atributos maés,
considerando ahora un contexto fijo. El tamano del contexto fijo utilizado fue de
8 palabras, tomando en consideracion los estudios realizados por Pérez-Coutino
en [35].

El primer atributo utilizando el contexto fijo es la Interseccion en Contexto Fijo
el cual sigue la misma idea del atributo Interseccion en Contexto Variable con la
diferencia de ampliar el tamano de la ventana para abarcar palabras relevantes
lejanas al candidato. De manera similar a 4.1.13 definimos el contexto fijo del

candidato c en el pasaje p; como:

CF(C) = {w,l, W_j41y---,W0, ..., Wr_1, wr} (4124)

donde

c=wy, c€CP(p),
ijPNSW(pi), —l<g<r
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En este caso s limita el tamano del contexto a una ventana de 8 palabras. De

esta forma, el atributo ICF se calcula:

NPNVP
ICF(c)= Y E(@), @ €PNVPEQ) (4.1.25)
k=1

donde la funcion E se define como:

1, si CF(c);
E(z) = {  stw € OF(e); (4.1.26)
0, en otro caso.

Podemos observar que este atributo se calcula igual que ICV, con la diferencia
del tamano del contexto. Los cuatro siguientes atributos son homélogos a los

presentados para el contexto variable.

8. CICF

La relevancia de las palabras del contexto con respecto a las palabras de la
pregunta se mide mediante el cociente de la interseccion en el contexto fijo

entre el total de palabras de la prequnta. Lo anterior se calcula:

CICF(c) = #}% (4.1.27)

con ICF(c) y PNV P(Q) definidos como en 4.1.25 y 4.1.10, respectivamente.

9. DPCF

Asi como en 4.1.17, la distancia promedio en el contexto fijo es calculada como
medida de densidad de las palabras intersectadas. La forma de calcularla es la

siguiente:

Sean PNV P(Q), NPNV P, ICF(c)y CF(c) definidos como en 4.1.10, 4.1.12,
4.1.25 y 4.1.24, respectivamente.
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et Dlar)
DPCF(c) = = PNV P 4.1.28
donde la funcién D se define como:
|, sidw;, € CF =w;, —-1<j<mr
D(x) = { il si 3wy € OF(Olr =y, —l<js<r (4.1.29)
0, en otro caso.
10. ENPPCF
Un contexto amplio ofrece una posibilidad mayor de encontrar entidades nom-
bradas que se encuentren en la prequnta. Por tanto replicamos la férmula del
atributo 4.1.20 adecuandola al contexto fijo:
Sea C'F(c) definido como en 4.1.24 y sea la funcién FFNE definida como en
4.1.6. Definimos el conjunto de EN del contexto fijo del candidato c:
ENCF(¢) ={FNE(w_),...,FNE(wy), ..., FNE(w,)} (4.1.30)
Ahora sean PNV P(Q) y NPNV P definidos como en 4.1.10 y 4.1.12, respecti-
vamente, entonces:
NPNVP
ENPPCF(c)= Y Gla), @€ PNVP(Q) (4.1.31)
k=1
donde la funcién G se define como:
1, si3dw; € CF(c)|lxr = w; A (ne; = FNE(w;)) > 0,
G(z) = ne; € ENCF(c), 0<j<|CF(c)l; (4.1.32)
0, en otro caso.
11. ENCFNP

Si bien un contexto amplio aumenta la posibilidad de encontrar EN “s de la pre-
gunta, también aumenta la posibilidad de encontrar EN’s que no se encuentren
en ella. Este atributo, que para el contexto variable fue definido en 4.1.22, es

definido para el contexto fijo de la siguiente manera:
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12.

Sea ENCF'(c) definido como en 4.1.30, PNV P(Q) definido como en 4.1.10 y
CF(c) definido com en 4.1.24, entonces:

CF ()]
ENCFNP(c)= > H(a), o €CF(c) (4.1.33)

k=1

donde la funcién H se define como:

1, siVw e PNVP(Q)|z; # wA (ne; = FNE(z;)) = 0,
H(z;) = ne; € ENCF(c), 0<j<|CF(c);

0, en otro caso.
(4.1.34)

I1CT

La serie de atributos presentados anteriormente se basan principalmente en la
interseccion de palabras entre la pregunta y el contexto del candidato. A partir
de esta interseccion se obtienen los atributos de cociente, densidad y entidades
nombradas. Por tanto, la correcta deteccion de las palabras coincidentes condu-
cen a valores representativos de los demaés atributos del candidato. Sin embargo,
dado que en este trabajo solo utilizamos atributos 1éxicos, no es posible detec-
tar la coincidencia entre dos palabras que tengan la misma raiz, pero distintos
sufijos. Como ejemplo tomemos en cuenta la siguiente pregunta y su respuesta

correcta acompanada de su contexto:

sDonde vive el hombre mds alto del mundo?
...Clerta vez me dijeron que en Bagua Grande vivia el hombre mas alto del

mundo. Yo, que residia en Bagua Chica, quise conocerlo...

Para el ejemplo anterior, tomando la Entidad Nombrada Bagua Grande como
candidato, la cual es la respuesta correcta, las palabras relevantes de la pregunta

y el contexto del candidato son las siguientes:

[vive, hombre, alto, mundo]
[vez, dijeron, Bagua Grande, vivia, hombre, alto, mundo, residia, Bagua

Chica, quise, conocerlo]
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Las palabras en la interseccion de la pregunta y el contexto son las siguientes:
[hombre, alto, mundo]

Podemos observar que tanto la pregunta como el contexto hacen referencia al
verbo vivir, pero dado que en la pregunta se encuentra en tiempo presente y en
el contexto en pasado, no es considerado dentro de la interseccién. Esto le resta
importancia al candidato debido a que el atributo del cual se derivan todos los

demas es precisamente la intersecciéon de palabras relevantes.

El anterior problema podria resolverse utilizando un stemmer, herramienta que
ofrece la raiz de cada palabra. De esta manera se evitaria la discordancia entre
las palabras vive y wivia al tener wvivir en ambos conjuntos de palabras. Sin
embargo, nuestro enfoque requeria de una extraccion de atributos rapida, lo cual
hacia inadecuada la utilizacion de un stemmer ya que el tiempo de cémputo se

elevaria considerablemente.

Por lo tanto, para resolver el problema, se utilizé6 un truncamiento de las pa-
labras. Este truncamiento nos ofrece una manera de homogeneizar las palabras
al eliminar los sufijos de las mismas. Asi, vive y vivia se considerarian la misma
palabra al solo tomar en cuenta las primeras tres letras (viv). Por tanto, se
introdujeron tres nuevos atributos, homélogos a los presentados anteriormen-
te para los dos contextos, utilizando el contexto fijo y un truncamiento en las

palabras.

El primer atributo utilizando truncamiento fue la interseccion de palabras trun-

cadas en el contexto fijo. Este atributo se calcula de la siguiente manera:

NPNVP
ICT(c)= Y Elg), @€ PNVP(Q) (4.1.35)

k=1

donde la funcion E se define como:

E(z) = { 1, si Jw e CF(o)|T(x,w) = m; (4.1.36)

0, en otro caso.

En F la funcién T realiza una comparacién de los primeros m caracteres de sus

argumentos. 1" se define de la siguiente manera:
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13.

T(Y,Z) = sumi~yS(yi, 2:) (4.1.37)

donde Y y Z son arreglos de caracteres de la forma:

Y:{ylay%--wyn}
Z ={z1,22,--,2n}

y m se define como:
m = min{t, [Y|,|Z]}

En la funcién 7', S se define de la siguiente manera:

S(ys, ) = { LSy = (4.1.38)
0, en otro caso.

En la definicién de m, t representa el nimero de caracteres de las palabras que

se consideran para la comparacién hecha en T'. Sin embargo, si la longitud de

alguna de las dos palabras es menor a ¢, este es sustituido por dicha longitud.

El ntimero t fue determinado de manera empirica a partir de los experimentos

presentados en la seccion 6. Para el tipo de respuesta nombre se utilizé t = 3, y

para los tipos cantidad y fecha t = 5.

CICT

Este atributo mide la relevancia de las palabras del contexto con respecto a las
palabras de la pregunta mediante el cociente de la interseccion en el contexto
fijo con palabras truncadas, entre el total de palabras de la prequnta. Lo anterior

se calcula:

CICT(c) = #IS(:)Q) (4.1.39)

con ICT(c) y PNV P(Q) definidos como en 4.1.35 y 4.1.10, respectivamente.
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14.

15.

DPCT

Asi como en 4.1.17 y en 4.1.28, al utilizar palabras truncadas para calcular la
interseccion en el contexto fijo es necesario calcular la distancia promedio de
dicha interseccion para tener una medida de densidad de las palabras truncadas

coincidentes. La forma de calcular esta distancia es la siguiente:

Sean PNV P(Q), NPNVP, ICT(c), CF(c) y T definidos como en 4.1.10,
4.1.12, 4.1.35, 4.1.24 y 4.1.37, respectivamente.

NPNVP D(q )

DPCT(c) = ﬁm%)k,%epmm@) (4.1.40)

donde la funcion D se define como:

D(:B):{ I, 51wy € CPOIT(@) = Tlw), ~1<j <1

0, en otro caso.

FCP

Cuando contamos con mas de un documento para poder contestar una pregunta,
y ademas no tenemos idea de cual podria ser la respuesta, un pensamiento viene
a nuestra cabeza: entre mas veces aparezca una posible respuesta dentro de los
documentos esta tiene mas posibilidades de ser la respuesta correcta. De esta
manera, como se cuenta con un conjunto de pasajes relevantes a las palabras de
la pregunta, entre mas veces aparezca un candidato hay una evidencia mayor

para considerarlo la respuesta correcta.
Sea P definido como en 4.1.2 y C' definido como en 4.1.9.

Tomando en cuenta que el conjunto C' contiene todos los candidatos de la pre-
gunta procesada, el atributo de frecuencia dentro de los pasajes para el candi-

dato c se calcula de la siguiente manera:

IC|
FCP(c) = ZEQ(C, k), ¢ €C (4.1.42)
k=1
Em%w:{o,§x¢% (4.1.43)
1, siz=y.
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16.

17.

PA

En el capitulo 2 se menciona que cada pasaje recuperado es acompanado de
varios elementos, entre los cuales uno de los mas comunes es un peso que indica
la relevancia del pasaje respecto a la consulta realizada. En nuestro caso, el
sistema de recuperacion de pasajes utilizado ofrece dicho peso, ademas de en-
tregar los pasajes ordenados de manera descendente con respecto al peso, de tal
manera que los primeros pasajes son los mas relevantes y los tltimos los menos
relevantes. Sin embargo los pesos no son uniformes para todas las preguntas. Se
esperaria que dentro de cada conjunto el pasaje mas relevante tuviera un peso
de 1 y que fuera disminuyendo en los pasajes posteriores pero esto no sucede asi.
Dado que se obtienen pasajes para cada pregunta por separado, normalmente
la relevancia mayor de un conjunto es diferente que la relevancia mayor de los
demés. Por tanto utilizar el peso de cada pasaje significaba una inconsistencia

si se pretendia utilizar un atributo de relevancia.

Sin embargo, al realizar un estudio de la cobertura de los pasajes, es decir el
nimero de preguntas que tienen respuesta en el conjunto de pasajes, se ob-
servé que los candidatos que eran la respuesta correcta se encontraban en los
primeros pasajes, por lo que el sistema de recuperacion de pasajes utilizado con-
taba con una buena discriminacion de la relevancia. Por tanto, para no dejar
de lado la relevancia que el sistema de recuperacién ofrecia y poder evitar el
problema de la inconsistencia de los pesos en diferentes conjuntos, se decidié to-
mar la posicion del pasaje en la que se encuentra el candidato como medida de

relevancia.

Con lo anterior, el atributo de Posicion Absoluta del candidato ¢ perteneciente

al pasaje p; se calcula de la siguiente manera:

Sea P definido como en 4.1.2.

PA(c,p;)) =14, p,eP (4.1.44)

PR

Un analisis de los pasajes arrojo un resultado interesante: frecuentemente los
candidatos identificados como la respuesta correcta se encontraban muchas ve-

ces en los pasajes, lo cual les otorgaba un valor de frecuencia alto. Sin embargo
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muchas de las apariciones de dichos candidatos se encontraban en los ultimos
pasajes por lo que el atributo de posicién absoluta le restaba importancia a
estas. La solucién a este inconveniente fue resuelta utilizando un atributo lla-
mado Posicion Relativa el cual asigna la posicion del primer pasaje en el que
el candidato fue encontrado. De esta manera bastaba con tener una instancia
del candidato en los primeros pasajes para aumentar la relevancia de sus demas

instancias en pasajes posteriores.
Sea P definido como en 4.1.2.

El atributo de Posicion Relativa del candidato ¢ se define como:

PR(c) = min{ilc € p;, p; € P} (4.1.45)

La clase del candidato representado por los anteriores atributos, denotada por
CL, es de tipo binario. Cuando los candidatos corresponden al conjunto de
entrenamiento, el conjunto de preguntas incluye la respuesta o respuestas a cada
pregunta por lo cual puede decidirse si determinado candidato es una respuesta
correcta o incorrecta. De esta manera, la funcién de clase para el candidato ¢

se define de la siguiente manera:

0, sl no es una respuesta correcta;
CL(C) . { ) p )

1, sies una respuesta correcta y se cumple que IC'V > 0

(4.1.46)

La condicion de IC'V > 0 forza a que todas las instancias positivas tengan al
menos una palabra en comun entre pregunta y el contexto variable. Aquellas
instancias que no cumplen esta condicién son consideradas como negativas, atin
cuando el candidato sea la respuesta correcta. La razon de la condiciéon anterior
es debido a que AEML se basa en la similaridad entre elementos de la pregunta y
del contexto del candidato, por lo que al menos debe existir un elemento comtn
entre ambos. En caso de estar tratando ejemplos de un conjunto de prueba,
puede ser que no se tengan respuestas para las preguntas de dicho conjunto,

por lo que el atributo CL es 0 para todos los candidatos.

Siguiendo el ejemplo de la tabla 4.8, la tabla 4.10 muestra los valores correspon-

dientes de los atributos descritos anteriormente para cada candidato del ejemplo.
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Candidato

Contexto

Atributos

Dos

Haromosh

K2

Himalaya

Alison Hargreaves

Paul Nunn

Consejo de Mon-

tanismo

Geof Tier

Haromosh

[Dos, montaneros, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2]

[Dos, montaferos, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2, Himalaya, pakistani, fa-
llecio, pasado, domingo]

[Dos, montaferos, britanicos, mu-
rieron, pico, Haromosh, 2, cerca-
nias, K2, Himalaya, pakistani, fa-
llecio, pasado, domingo, escalado-
ra, Alison Hargreaves, primera]

[montaneros, britanicos, murie-
ron, pico, Haromosh, 2, cercanias,
K2, Himalaya, pakistani, falle-
cio, pasado, domingo, escaladora,
Alison Hargreaves, primera, mu-
jer]

[cercanias, K2, Himalaya, pakis-
tani, fallecio, pasado, domingo,
escaladora, Alison Hargreaves,
primera, mujer, alcanzar, cumbre,
Everest, solitario, aporte, extra)l

[mujer, alcanzar, cumbre, Everest,
solitario, aporte, extra, oxigeno,
Paul Nunn, 52, afios, presidente,
Consejo de Montanismo, britani-
co, fallecio, Geoff Tier, 50]

[solitario, aporte, extra, oxigeno,
Paul Nunn, 52, anos, presidente,
Consejo de Montaiiismo, brita-
nico, fallecio, Geoff Tier, 50, anos,
avalancha, nieve, rocas]

[oxigeno, Paul Nunn, 52, afos,
presidente, Consejo de Montanis-
mo, britanico, fallecio, Geoff
Tier, 50, afios, avalancha, nieve,
rocas, pasado, dia, 6]

[afios, avalancha, nieve, rocas, pa-
sado, dia, 6, descendian, Haro-
mosh, cumbre, alcanzada, infor-
maron, anoche, autoridades, de-
portivas, britanicas]

[5,0,0.0,0.0,0,1,0,0.0,0.0,1,0,0.0,3,0,0.0,0.0,1,1,4,4,0]

[5,0,0.0,0.0,0,3,1,0.2,8.0,1,0,0.0,5,2,0.4,7.0,1,1,4,4,0]

[5,1,0.2,5.0,0,3,2,0.4,7.5,1,0,0.0,4,3,0.6,6.6666665,3,3,4,3,0]

[5,4,0.8,2.25,1,1,3,0.6,2.6666667,1,1,1.0,3,4,0.8,2.25,6,13,4,1,1]

[5,2,0.4,3.0,1,3,3,0.6,4.6666665,1,1,1.0,5,3,0.6,4.6666665,1,1,4,4,0]

[5,0,0.0,0.0,0,2,1,0.2,8.0,1,0,0.0,5,1,0.2,8.0,1,1,4,4,0]

Tabla 4.10: Candidatos y su vector de atributos.

En la figura 4.10 el dltimo atributo de cada candidato corresponde a su valor de
pertenencia dentro de la clase de posibles respuestas. De antemano sabemos que el
candidato Alison Hargreaves es la respuesta correcta, lo cual se verificara después del

proceso de clasificacion.

Ahora que ya se tienen los vectores de atributos de cada candidato, lo siguiente es
realizar la clasificacién de los mismos para determinar cuales son posibles respuestas,

y elegir de entre estas a la mas apropiada para darla como salida al usuario.
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4.1.5. Clasificaciéon de los Candidatos y Seleccion de la Res-

puesta

Para realizar la clasificacion se realizaron experimentos con los algoritmos mencio-
nados en la seccion 2.4.4, siendo el algoritmo Naive Bayes el que mejor resultados
arrojo. Detalles de este algoritmo se presentan en la seccién 2.4.4.

El sub-proceso de clasificacién tiene como entrada los siguientes elementos:
= Vector de atributos de la instancia candidato.
= Tipo de respuesta esperado.

como salida se obtiene una probabilidad de ser la respuesta correcta. Debido a que se
cuenta con tres tipos de respuesta esperados (Cantidad, Fecha y Nombre), existe un
clasificador especializado para cada tipo. Lo anterior se presenta graficamente en la

figura 4.2. La utilizacién de un clasificador para cada tipo de respuesta esperado se

- - Clasificador para Cantidades
Instancia Candidato

- Clasificador para Fechas | Instancia clasificada |
Tipo de Respuesta

Clasificador para Nombres

Figura 4.2: Esquema del clasificador.

basa en la suposicién de que cada tipo de pregunta tiene caracteristicas especificas,
por lo que la separacién de los conjuntos de entrenamiento haria evidentes dichas
caracteristicas y, por tanto, las preguntas de cada tipo serian mejor contestadas por
su propio clasificador. Un estudio acerca de los conjuntos de entrenamiento se presenta

en la seccién 6.4.

Después del proceso de clasificacion se obtiene la instancia clasificada, la cual

consta de las siguientes partes:
» Clase verdadera (CV). La clase a la que la instancia realmente pertenece.
» Clase predecida (CP). La clase dada por el clasificador.
» Confianza (P). Probabilidad del candidato de pertenecer a la clase predecida.

La tabla siguiente muestra los candidatos del ejemplo y sus respectivas predicciones.
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Candidato Atributos Prediccién [CV, CP, P]
Dos [5,0,0.0,0.0,0,1,0,0.0,0.0,1,0,0.0,3,0,0.0,0.0,1,1,4,4,0] [0,0,0.9999126349762555]
Haromosh [5,0,0.0,0.0,0,4,0,0.0,0.0,1,0,0.0,4,0,0.0,0.0,2,2,4,4,0] [0,0,0.9999816574961627)
K2 [5,0,0.0,0.0,0,3,1,0.2,8.0,1,0,0.0,5,2,0.4,7.0,1,1,4,4,0] [0,0,0.9998621691266475]
Himalaya [5,1,0.2,5.0,0,3,2,0.4,7.5,1,0,0.0,4,3,0.6,6.6666665,3,3,4,3,0] [0,0,0.9892725440193335]
Alison Hargreaves [5,4,0.8,2.25,1,1,3,0.6,2.6666667,1,1,1.0,3,4,0.8,2.25,6,13,4,1,0] [1,1,0.9999922445812454]
Paul Nunn [5,2,0.4,3.0,1,3,3,0.6,4.6666665,1,1,1.0,5,3,0.6,4.6666665,1,1,4,4,0] [0,1,0.5406635392312136]
Consejo de Mon- [5,1,0.2,5.0,0,4,1,0.2,5.0,1,0,0.0,4,1,0.2,5.0,1,1,4,4,0] [0,0,0.9994954506654439]
tanismo

Geof Tier [5,0,0.0,0.0,0,2,1,0.2,8.0,1,0,0.0,5,1,0.2,8.0,1,1,4,4,0] [0,0,0.9999394918473355]
Haromosh [5,0,0.0,0.0,0,1,0,0.0,0.0,1,0,0.0,1,1,0.2,1.0,2,2,4,4,0] [0,0,0.9994615346990383]

Tabla 4.11: Candidatos y su prediccién.

Podemos observar en la tabla 4.11 que solo dos candidatos son clasificados como
instancias positivas, es decir posibles respuestas, (Alison Hargreaves, Paul Nunn),
mientras que las otras siete son clasificadas como instancias negativas.

La respuesta que es dada al usuario es aquel candidato clasificado como positivo
con la mayor probabilidad de ser positivo.

En la tabla 4.11 que contiene las predicciones de los candidatos, solo dos son

clasificados como positivos:

Alison Hargreaves, con una probabilidad de 0.9999922445812454.
Paul Nunn, con una probabilidad de 0.5406635392312136.

Por tanto, la salida del sistema a la pregunta de ejemplo seria:
Pregunta: ;Como se llama la primera mugjer que escalo el Everest sin oxigeno?
Respuesta: Alison Hargreaves
ID del documento: FEFE19950819-10343

Pasaje: Dos montaneros britanicos murieron en el pico Haromosh 2, en las cer-
canias del K2, en el Himalaya pakistant, donde fallecio el pasado domingo la
escaladora Alison Hargreaves, primera mugjer en alcanzar la cumbre del Eve-

rest en solitario y sin aporte extra de oxigeno...
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Capitulo 5

Sistema de Busqueda de

Respuestas

En el capitulo 4 fue descrito el médulo de Extracciéon de la Respuesta el cual es el
objetivo principal de este trabajo de tesis. Sin embargo, dado que el médulo de extrac-
cion es parte de un sistema de Busqueda de Respuestas, es necesario contar con una
estructura completa de dicho sistema para poder evaluar el médulo de extraccion. De
esta manera se puede tomar en cuenta el desempeno de los médulos de Procesamiento
de la Pregunta y Recuperacion de pasajes del sistema de BR para, a partir de sus
resultados, obtener el desempeno real del médulo de Extraccion de la Respuesta.

En la seccion 2.2 se presentd la arquitectura general de un sistema de BR. Basando-
se en dicha arquitectura se implementé un sistema de BR con particularidades que

se muestran en la figura 5.1.

Coleccioén
de
Documentos

Clasificador

X Filtro de Recuperacion | Extraccion .| Seleccion de
Preguntas de Pasajes _;r' de Atributos | la Respuesta
i e L S— ;

Clasificacién
de Preguntas

Figura 5.1: Arquitectura del sistema de BR implementado.



90 SISTEMA DE BUSQUEDA DE RESPUESTAS

A diferencia de la figura 2.2, en la figura 5.1 existe un médulo llamado Filtro de
Preguntas. Este modulo es necesario debido a la restriccion del médulo de Extrac-
cién de Respuestas de sélo procesar preguntas factuales. A continuacion se da una

descripcion de cada modulo.

5.1. Filtro de Preguntas

Como se menciono en el capitulo 1, el médulo de Extraccion de Respuestas desarrolla-
do solo puede tratar preguntas factuales, por lo que es necesario validar las preguntas
que llegan como entrada al moédulo para determinar si su respuesta puede o no ser
extraida. Para lo anterior se desarrollé el moédulo Filtro de Preguntas. Este modulo
consiste de una lista de expresiones regulares que cominmente se utilizan para ex-
presar preguntas de definicién. Aquellas preguntas que no empatan con alguna de
las expresiones son consideradas preguntas factuales. La lista de expresiones utilizada
para detectar preguntas de definicién se muestra en la tabla 5.1.

Una vez validada como factual por el filtro, la pregunta es pasada a los médulos

siguientes.

5.2. Clasificacién de la Pregunta

En la seccion 4.1.1 se explico con detalle los tipos de preguntas que pueden ser con-
testadas por el médulo de extraccion. Tres clases principales fueron identificadas:
cantidad, fecha y nombre. Asi mismo, en la seccién 4.1.5 se muestra el esquema del
clasificador de candidatos. Debido a que es necesario indicar el tipo de respuestas
esperado al recuperador de pasajes y al clasificador, las preguntas validadas como
factuales deben de ser clasificadas en alguna de las tres clases de preguntas factuales
mencionadas.

La clasificacién de preguntas factuales sigue una idea similar a la del filtro de
preguntas. Se utiliza una lista de expresiones para detectar preguntas factuales de
tipo fecha como primer filtro. Aquellas que no sean reconocidas como preguntas de
tipo fecha pasan a otro filtro donde se utiliza una lista de expresiones para detectar
preguntas de tipo cantidad. Por ultimo, las preguntas que no empataron con ninguna

de las dos listas de expresiones, son consideradas como preguntas de tipo nombre.
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CUAL ES EL NOMBRE DEL (.4)
CUALES SON LAS SIGLAS DEL (.4)
COMO SE LLAMA EL (.+)

QUIEN OSTENTA EL (.4) EN (.4)

QUIEN SUCEDIO A (.+) EN LA (.+)

QUIEN ERA EL (.4) DURANTE (.+)
QUIEN ERA (.+) CUANDO (.+)
QUIEN ERA (.+) DURANTE (.4)
QUIEN ERA (.+)

QUIEN ES EL (.4)

QUIEN ES (.+)

QUIEN FUE (.4) DESPUES DE (.4)
QUIEN FUE (.4) ANTES DE (.+)
QUIEN FUE EL (.+)

QUIEN FUE (.+)

QUIENES SON (.+)

QUIENES FUERON LOS (.+)

QUE CARGO DETENTA (.4)

QUE CARGO DETENTABA (.+)

QUE SIGNIFICAN LAS SIGLAS (.+)
QUE SIGNIFICA (.+)

QUE ES EL (.4)

QUE ES LA (.+)

QUE ES (.+)

QUE SON LAS (.+)

QUE PRESIDENTE (.+)

QUIEN ERA EL (.4+) A FINALES DE (.+)

QUE CARGO OSTENTABA (.+) AL (.4)

QUE SIGNIFICA EL ACRONIMO (.4)

cudl es la fecha

Definicién Fecha Cantidad

A QUE (.*) CORRESPONDEN LAS SIGLAS (.4) cuando cuant

A QUE (.*) PERTENECE EL ACRONIMO (.+) qué ano qué edad

CON EL NOMBRE DE QUE (.*) SE CORRESPONDE | qué anos qué porcentaje
EL ACRONIMO (.4)

CUAL ERA EL CARGO DE (.4) ANTES DE (.+) qué fecha qué distancia
CUAL ERA EL RANGO DE (.4) qué dia qué magnitud
CUAL ES EL ACRONIMO DE (.4) qué mes qué resultado

qué gasto

qué altura

qué extensién

qué superficie

qué poblacion

cudl es la distancia
cudl es la poblacién
cudl fue el resultado
cudl es la extension
cudl es la superficie
cudl es la altura
cudl es el record
cudl era la esperanza de vida

cudl es el presupuesto

Tabla 5.1: Expresiones para identificar preguntas de Definicién, factuales de tipo Fecha y factuales de

tipo Cantidad.

La tabla 5.1 muestran las expresiones regulares utilizadas para las preguntas de
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tipo fecha y cantidad.

5.3. Sistema de Recuperaciéon de Pasajes

Para realizar la tarea de recuperacion de pasajes se utilizd un sistema llamado JIRS
(Java Information Retrieval System). El médulo de recuperacién de pasajes recibe
como entrada la pregunta junto con su tipo respuesta esperado, el cual es necesario
ya que JIRS permite variar el nimero de pasajes recuperados y el nimero de frases
por pasaje. Resultados experimentales demuestran que para cierto tipo de preguntas
un pasaje mas corto ayuda a una mejor extraccion de la respuesta. A continuacion
se da una descripcion de dicho sistema. Detalles acerca de la implementacion pueden

consultarse en [16, 15].

5.3.1. JIRS

El método de Recuperacién de Pasajes (RP) implementado en JIRS esté especial-
mente disenado para la tarea de BR. Permite la recuperacion de pasajes con la pro-
babilidad mas alta de contener la respuesta, en lugar de sélo recuperar pasajes que
comparten un subconjunto de palabras con la pregunta.

Dada una pregunta formulada por el usuario, el método de RP encuentra los
pasajes con términos relevantes (aquellos que no son palabras vacfas) usando una
técnica clasica de recuperacion de informacién basada en el modelo de espacio vecto-
rial. Después, se calcula la similaridad entre conjuntos de n-gramas de los pasajes y
la pregunta del usuario con el proposito de obtener los nuevos pesos para los pasajes.
El peso de un pasaje esta relacionado con el n-grama mas largo de la pregunta que
puede ser encontrado en el pasaje. Entre mas largo sea el n-grama, mas alto es el peso

del pasaje. Finalmente los pasajes con los nuevos pesos son regresados al usuario.

Medida de similaridad

La similaridad entre un pasaje p y la pregunta ¢ se define por la funcién 5.3.1.

. . Z?:l ZVerj h(l’, PJ)
sim(p, q) = S S o, B Q) (5.3.1)
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Donde sim(p, q) es una funcién que mide la similaridad del conjunto de n-gramas
de la pregunta ¢ con el conjunto de n-gramas del pasaje p. @); es el conjunto de j-
gramas que son generados de la pregunta ¢, y P; es el conjunto de j-gramas del pasaje
p. Esto es, )1 contendra los unigramas de la pregunta mientras que P; contendra los
unigramas del pasaje. ()2 y P» contendran los bigramas de la pregunta y el pasaje,
respectivamente, y asi se continua hasta @),, y P,. En ambos casos, n es el nimero de

palabras relevantes de la pregunta.

El resultado de 5.3.1 es igual a 1 si el n-grama mas largo de la pregunta esta en el
conjunto de n-gramas del pasaje. La funcién h(x, P;) mide la relevancia del j-grama
x con respecto al conjunto de j-gramas del pasaje, mientras que la funcién h(z, Q);)
es un factor de normalizacion. La funcién h asigna un peso a cada n-grama de la

pregunta como se define en 5.3.2.

Zi;:l Wiy (1), six € Dy;

(5.3.2)
0, en otro caso.

h(ZL’, PJ) = {
Donde la notacién Zx(1) indica el k-ésimo unigrama incluido en j-grama z, y espe-
cifica el peso asociado a este unigrama. Este peso da un incentivo a los términos
(unigramas) que aparecen raramente en la coleccién de documentos. Mds atn, este
peso deberia también discriminar los términos relevantes de aquellos que ocurren muy

frecuentemente en la coleccién de documentos (p.e., palabras vacias).

El peso de un unigrama es calculado por 5.3.3:

log(ns, (1))

1+ 1log(N) (5:33)

Wiy (1) =
Donde nz, (1) es el nimero de pasajes en los cuales aparece el unigrama (1), y N es
el nimero total de pasajes en la coleccion. Se asume que las palabras vacias ocurren
en cada pasaje (i.e. n toma el valor de N). Por ejemplo, si el término aparece una
vez en la coleccién de pasajes, su peso serd igual a 1 (el peso maximo), mientras que

si el termino es una palabra vacia, entonces su peso serd el més bajo.
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5.4. Moébdulo de Extraccién de la Respuesta AEML

Para realizar la extraccion de la respuesta se utilizé el médulo AEML, el cual utiliza un
clasificador de candidatos basado en el algoritmo de Aprendizaje Automatico Naive
Bayes. 17 atributos léxicos fueron utilizados para representar a los candidatos. Estos
atributos capturan caracteristicas de la pregunta, de la similaridad entre la pregunta
y el contexto del candidato, y de la relevancia del candidato dentro del conjunto de
pasajes recuperados. Como entrada el modulo de extraccion recibe a la pregunta, el
tipo de respuesta esperado y el conjunto de pasajes asociado a la pregunta; como
salida se obtiene una lista de candidatos con su probabilidad de ser la respuesta
correcta, de la cual se toma al de mayor probabilidad como la respuesta a la pregunta
procesada. Para una descripciéon completa del médulo de Extraccion de Respuestas

AEML se invita al lector a consultar el capitulo 4.



Capitulo 6
Evaluacion

Este capitulo presenta los resultados del médulo de Extraccion de Respuestas AEML,
al ser incluido dentro del sistema de BR presentado en el capitulo 5. Debido a que el
desempeno del mdédulo de extraccion es altamente dependiente de los resultados de
los médulos anteriores, es necesario un estudio de los datos de entrada del sistema y
los resultados de su procesamiento durante los diferentes médulos del sistema de BR.

Las secciones siguientes describen los conjuntos de preguntas y documentos utiliza-
dos para entrenar y evaluar el sistema, el conjunto de preguntas filtradas, la cobertura
del recuperador de pasajes, un estudio sobre el entrenamiento del clasificador y por

ultimo los resultados experimentales de la extraccion de respuestas.

6.1. Datos CLEF

El CLEF! (Cross Language Evaluation Forum) es un foro realizado desde el afio 2000
donde se evalian tareas que utilizan Procesamiento del Lenguaje Natural, tales como
Recuperacion de Informacion, Extraccion de Informacion y Busqueda de Respuestas,
entre otras.

De manera particular la evaluaciéon de tarea de Busqueda de Respuestas para el
idioma Espanol se ha llevado a cabo desde el ano 2003. Las generalidades de los
conjuntos de datos utilizados, tanto de documentos como de preguntas, se presentan

a continuacion.

Lwww.clef-campaign.org
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6.1.1. Conjunto de Documentos

En el ano 2003 el corpus de documentos utilizado fue el conjunto de noticias del ano
1994 de la agencia EFE, el cual consta de 215,738 noticias. A partir del ano 2004 y
hasta el 2006, ademas del corpus utilizado en 2003, se utiliz6 el corpus de noticias del
ano 1995 de la misma agencia, el cual consta de 238,307 noticias. En los experimentos
se utilizaron las preguntas del CLEF 2003-2005 como entrenamiento y las del CLEF
2006 para evaluar, por lo que el conjunto de documentos utilizado para extraer las
respuestas consta de las 454,045 noticias en Espanol de temas variados de los anos
1994 y 1995.

6.1.2. Conjunto de Preguntas

Desde el ano 2003 el corpus de preguntas utilizado en el CLEF ha cambiado, ya sea
en la adicién o modificacién de las preguntas, o en la adiciéon de un nuevo idioma. A

continuacion se presentan los corpora utilizados y una breve descripcion de cada uno.

= 2003: corpus DISEQuA. Se compone de 450 preguntas y respuestas en 3

diferentes lenguajes: Holandés, Italiano y Espanol [28].

= 2004: corpus Multieight-04. Se compone de 700 preguntas y respuestas en
formato XML. 8 lenguajes son considerados: Inglés, Holandés, Francés, Aleman,

Italiano, Portugués y Espanol [29].

= 2005: corpus Multi9-05. Se compone de 900 preguntas y respuestas en for-
mato XML. 9 lenguajes son considerados: Bulgaro, Holandés, Inglés, Finés,

Francés, Alemén, Italiano, Portugués y Espanol [47].

= 2006: El corpus utilizado en este ano fue el Multi9-05 para las tareas mono-

lingiies. Para una mayor informacién de este corpus consultar [27].

Para las tareas monolingties (las preguntas y los documentos son en el mismo lenguaje)
el corpus de preguntas, para todos los anos, consiste de 200 preguntas extraidas del
corpus de documentos. Los tipos de preguntas y sus proporciones para el idioma
Espanol se muestran en la tabla 6.1.

En la tabla 6.1 la clase F corresponde a preguntas factuales, la clase T corres-

ponde a preguntas de tipo factual con restriccién temporal, la clase L corresponde a
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F T L D N
CLEF 2003 180 0 0 0 20
CLEF 2004 180 0O 0 20 20*
CLEF 2005 118 32 0 50 20*

CLEF 2006 108 40 10 42 20*

Tabla 6.1: Proporciones de los tipos de preguntas en el corpus de preguntas de las distintas evaluaciones
del CLEF.

preguntas de tipo lista, la clase D corresponde a preguntas de definicién y la clase N a
preguntas de tipo NIL (aquellas que no tienen respuesta en el corpus de documentos).
En los anos 2004, 2005 y 2006 las 20 preguntas de tipo NIL son un subconjunto de los
demas tipos, mientras que en el 2003 son un conjunto aparte. Ejemplos de los tipos

de pregunta pueden verse en la tabla 4.1.

6.2. Filtrado y Clasificacion de Preguntas Factua-

les

El primer paso del sistema de BR utilizado para evaluar el médulo de Extraccion de
la Respuesta (AEML)es el filtrado de las preguntas, debido a que el médulo AEML
sOlo puede procesar preguntas factuales. El filtrado se realiza con las expresiones
para identificar preguntas de definicion presentadas en la tabla 5.1. Aquellas que no
empaten con alguna expresién son consideradas preguntas factuales.

La siguiente tabla 6.2 muestra el nimero de preguntas factuales consideradas
después del filtro. Cabe mencionar que para los anos 2005 y 2006 se consideran tanto

preguntas factuales simples (F'), como aquellas con restriccién temporal (T).

Preguntas Factuales Filtradas

CLEF 2003 173 de 180
CLEF 2004 140 de 180
CLEF 2005 142 de 150
CLEF 2006 144 de 148

Tabla 6.2: Numero de preguntas factuales extraidas de los corpora.

Una vez identificadas las preguntas factuales éstas son clasificadas en los tres tipos
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considerados: cantidad, fecha y nombre. La informacién del tipo de la pregunta es dada
como entrada al recuperador de pasajes y al clasificador ya que ambos procesos son
distintos para cada tipo de pregunta. La tabla 6.3 muestra la distribucion de los tipos

de preguntas factuales en cada corpus.

Cantidad Fecha Nombre

CLEF 2003 30 19 124
CLEF 2004 20 19 101
CLEF 2005 24 19 99
CLEF 2006 26 25 93

Tabla 6.3: Proporciones de los tipos de preguntas factuales en los diferentes corpora de preguntas.

6.3. Cobertura del Mdédulo de Recuperacion de

Pasajes

El moédulo de recuperacién de pasajes es de suma importancia para un sistema de BR
ya que éste genera un subconjunto reducido de la coleccién de documentos donde cada
fragmento de texto (pasaje) es relevante para la pregunta que se formula, es decir,
tiene una relacién con las palabras de la pregunta. Un buen desempeno de este modulo
ofrece pasajes donde se encuentra la respuesta, con lo cual el médulo de extraccion
puede trabajar. Un mal desempeno del moédulo de recuperacion de pasajes reduce
la cantidad de preguntas que se pueden contestar ya que los pasajes recuperados no
contienen la respuesta e incluso puede ser que no se recupere ningin pasaje. En estos
casos el modulo de extraccion de la respuesta carece de sentido.

El sistema JIRS fue utilizado para la recuperacién de pasajes. A continuacion se
presenta un estudio de la cobertura de este sistema al recuperar pasajes para cada
conjunto de preguntas. Para realizar este estudio es necesario contar con las respues-
tas correctas de todas las preguntas. En el caso de los conjuntos de entrenamiento
(2003, 2004 y 2005) las repuestas fueron tomadas de los corpora generados por los
organizadores del CLEF. Para el caso del conjunto de prueba (2006), las respuestas
fueron obtenidas de manera manual del conjunto de pasajes recuperados.

Las figuras 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4 muestran la cantidad de preguntas de cada corpus que

pueden contestarse con los pasajes recuperados por JIRS utilizando la configuracion
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Figura 6.1: Cobertura de los pasajes del corpus 2003.
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Figura 6.2: Cobertura de los pasajes del corpus 2004.
sigulente:

= Numero de pasajes: 100
s Numero de frases: 3

» Palabras vacias: Si
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Figura 6.3: Cobertura de los pasajes del corpus 2005.
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Figura 6.4: Cobertura de los pasajes del corpus 2006.

La tabla siguiente muestra los porcentajes de cobertura de JIRS. Esta medida es
tomada como la eficacia del médulo de recuperacion de pasajes.

De la tabla 6.4 podemos observar que a 100 pasajes se obtiene un porcentaje
minimo de cobertura de un 54.9 % (corpus 2005) y un méaximo de 86.7 % (corpus 2003);

en promedio el sistema de recuperacién de pasajes logra casi un 75 % de cobertura.
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Total Preguntas Cobertura a Cobertura a
15 pasajes 100 pasajes

CLEF 2003 173 126 (72.8%) 150 (86.7 %)
CLEF 2004 140 85 (60.7%) 104 (74.2%)
CLEF 2005 142 73 (51.4%) 78 (54.9%)
CLEF 2006 144 107 (74.3%) 118 (81.9%)
Promedio 64.8 % 74.4%

Tabla 6.4: Porcentajes de cobertura de JIRS.

Sin embargo, durante los experimentos, al utilizar 100 pasajes la cantidad de basura
(informacién no necesaria) aumentaba considerablemente. Esto se debe al hecho de
que el sistema de Extraccién de Respuestas se basa en la deteccién de candidatos.
En 100 pasajes el nimero de respuestas correctas era minimo en comparacién al
niumero total de candidatos. Por tanto, se decidié utilizar sélo los primeros 15 pasajes
que cumplieran con la restriccién de contener al menos un candidato (EN), del tipo
de respuesta esperado para formar el conjunto de instancias de entrenamiento y de
prueba finales. Con lo anterior se redujo considerablemente el nimero de candidatos,
conservando una cobertura minima del 51.4 % (corpus 2005) y una méxima del 74.3 %
(corpus 2006); en promedio, con 15 pasajes, el sistema de recuperacion de pasajes logra

una cobertura de 64.8 % en el total de preguntas (ver figuras 6.1-6.4).

6.4. Entrenamiento del Mddulo de Extraccion de

la Respuesta

El primer paso para desarrollar el médulo de extraccién fue determinar los atributos
que serian considerados para representar a las instancias pregunta-respuesta, asi co-
mo el algoritmo de aprendizaje que seria utilizado para crear el clasificador. Para
lo anterior se realizaron experimentos tomando en cuenta los conjuntos de pregun-
tas, respuestas y documentos de los anos 2003, 2004 y 2005. Los primeros atributos

utilizados fueron:
1. Tamano de la pregunta en palabras (NPNVP).

2. Interseccién de palabras entre Pregunta y Contexto variable (ICV).
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3. Cociente interseccién contexto variable/Tamano pregunta (CICV).

4. Distancia promedio de las palabras de la interseccién de palabras de la pregunta
y del contexto (DPCV).

5. Interseccién de las Entidades Nombradas (ENPPCV).
6. Frecuencia de aparicién del candidato en los pasajes (FCP).

Una descripcién de los atributos puede verse en la tabla 4.9 (pdgina 68).
Para probar la eficacia de los atributos elegidos se realizé una prueba piloto uti-
lizando un clasificador entrenado con el algoritmo C4.5. Se realizaron dos tipos de

experimentos que se detallan a continuacién:

= Con conjuntos cerrados. El objetivo fue verificar la efectividad de los atri-
butos extraidos de cada candidato detectado en el corpus. La clasificacién se

realiza mediate 10-fold cross-validation.

e Preguntas de nombres 2003 (16109 instancias).

Preguntas de cantidades 2003 (1006 instancias).

Preguntas de nombres 2004 (10194 instancias).

Preguntas de cantidades 2004 (586 instancias).

Preguntas de nombres 2003 y 2004 (26303 instancias).

Preguntas de cantidades 2003 y 2004 (1592 instancias).

= Conjuntos de entrenamiento y prueba por separado. El objetivo fue
conocer el comportamiento de los conjuntos de entrenamiento al evaluarlos en

un conjunto de instancias no incluidas en el entrenamiento.
e Entrenamiento: preguntas de nombres 2003, prueba: preguntas de nombres
2004.

e Entrenamiento: preguntas de nombres 2004, prueba: preguntas de nombres
2003.

e Entrenamiento: preguntas de nombres 2003 y 2004, prueba: preguntas de
nombres 2005 (15080 instancias).
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e Entrenamiento: preguntas de cantidades 2003, prueba: preguntas de can-

tidades 2004

e Entrenamiento: preguntas de cantidades 2004, prueba: preguntas de can-

tidades 2003

e Entrenamiento: preguntas de cantidades 2003 y 2004, prueba: preguntas

de cantidades 2005 (1147 instancias)

Tanto en la prueba piloto como en experimentos posteriores, cada instancia repre-

senta un candidato. Los resultados de la prueba piloto se muestran en la tabla 6.5.

Cantidades Nombres Total
2003 6 de 23 (26 %) 62 de 113 (57.5%) 68 de 136 (50 %)
2004 5 de 11 (45.4 %) 22 de 73 (30.1 %) 27 de 84 (32.1%)
2003,2004 13 de 34 (38.2%) 81 de 186 (43.5%) 94 de 220 (42.7%)
2003—2004 3 de 11 (27.2%) 10 de 73 (13.6 %) 13 de 84 (15.4 %)
2004—2003 6 de 23 (26 %) 29 de 113 (25.6%) 35 de 136 (25.7%)
2003,2004—2005 2 de 13 (15.3%) 23 de 80 (28.7 %) 25 de 93 (26.8%)

Tabla 6.5: Prueba piloto de la extraccién de la respuesta.

Estos resultados muestran la precision del clasificador al ser aplicado a los conjun-

tos descritos. Los resultados de los tres conjuntos cerrados muestran que es factible

aplicar Aprendizaje Automatico a la tarea ya que logra identificar una respuesta co-

rrecta para un 26.8 % de las preguntas, en el mejor caso, cuando se utiliza un conjunto

de prueba para la evaluacion. De los resultados en los experimentos con conjuntos de

prueba podemos concluir lo siguiente:

= Kl conjunto de entrenamiento del ano 2003, aunque contiene més instancias de

entrenamiento, identifica un porcentaje menor de respuestas a las preguntas

del 2004 que al entrenar con el 2004 y probar con el 2003. Una revisiéon de

las preguntas de ambos corpora mostré que las preguntas del ano 2004 son mas

complicadas, es decir, son formuladas de manera menos directa que las del 2003.

Por tanto el conjunto del ano 2004 es mas representativo, es decir que abarca

a las preguntas de 2003, por lo que puede contestar un porcentaje mas alto al

utilizar como conjunto de prueba las preguntas del ano 2003.
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= Al utilizar los conjuntos 2003 y 2004 como entrenamiento y el conjunto de 2005

como prueba, se logra identificar una respuesta correcta para un 26.8 % de las
preguntas, sin tomar en cuenta las de tipo fecha. Este resultado es alentador ya
que el porcentaje promedio de preguntas factuales bien contestadas en el CLEF
2005 es del 23.4 % [47], mientras que en el CLEF 2006 es del 28.6 %.

Los atributos utilizados no son suficientes para caracterizar a las respuestas
correctas, ya que el porcentaje de preguntas contestadas correctamente, aunque
alentador, es bajo. Por tanto se necesitan mas atributos para representar a las

instancias pregunta-respuesta que permitan su correcta clasificacion.

Después de la prueba piloto varias tareas debian realizarse:

1.

Agregar mas atributos para caracterizar a los pares pregunta-respuesta.

Probar distintos tipos de algoritmos de Aprendizaje Automatico para entrenar
los clasificadores para seleccionar el mas adecuado para los atributos que se

utilizan.

Investigar la configuracién de JIRS que permita una méaxima cobertura de res-

puestas. Se necesita una configuracién para cada tipo de pregunta.

Buscar una manera de equilibrar el conjunto de entrenamiento ya que es muy
desbalanceado (sélo un 6.2 % de las instancias son positivas en el caso del tipo

cantidad, mientras que s6lo un 2.93 % son positivas para el tipo nombre).

La tarea 1 fue completada agregando mas atributos, quedando la siguiente lista:

1.

Tamano de la pregunta en palabras (NPNVP).

. Interseccién de palabras entre Pregunta y Contexto Variable (ICV).

Cociente interseccién Contexto Variable/Tamafio pregunta (CICV).

Distancia promedio de las palabras de la interseccion de palabras de la pregunta
y del Contexto Variable (DPCV).

Interseccion de las Entidades Nombradas entre la pregunta y el Contexto Va-
riable (ENPPCV).
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6. Entidades Nombradas presentes en el Contexto Variable y no presentes en la
pregunta (ENCVNP).

7. Interseccién de palabras entre Pregunta y Contexto Fijo (ICF).

8. Cociente interseccién Contexto Fijo/Tamano pregunta (CICF).

9. Distancia promedio de las palabras de la interseccién de palabras de la pregunta
y del Contexto Fijo (DPCF).

10. Interseccion de las Entidades Nombradas entre la pregunta y el Contexto Fijo

(ENPPCF).

11. Entidades Nombradas presentes en el Contexto Fijo y no presentes en al pre-
gunta (ENCENP).

12. Frecuencia de aparicion del candidato en los pasajes (FCP).

Con la lista anterior se realizé la tarea 2. Cuatro algoritmos de aprendizaje fueron
probados: C4.5, SVM, KNN y Naive Bayes. El software WEKA? fue utilizado para

aplicar dichos algoritmos a los conjuntos de datos. El conjunto de entrenamiento fue el

utilizado en la prueba piloto: las instancias de 2003 junto con las de 2004. El conjunto

de prueba fue el de 2005. Los resultados se muestran en la tabla 6.6.

Cantidades Fechas Nombres Total
C4.5 4 de 13 (30.76 %) 3 de 14 (21.42%) 15 de 80 (18.75 %) 22 de 107 (20.56 %)
SVM 0 de 13 (0%) 0 de 14 (0%) 0 de 80 (0%) 0 de 107 (0%)
KNN 3 de 13 (23.0%) 2 de 14 (14.28%) 23 de 80 (28.75 %) 28 de 107 (26.16 %)
Naive 4 de 13 (30.76 %) 1de 14 (7.14%) 35 de 80 (43.75%) 40 de 107 (37.38 %)
Bayes

Tabla 6.6: Prueba con la segunda lista de atributos.

La tabla 6.6 muestra el desempeno de los algoritmos probados. En este caso el

desempeno del C4.5, utilizado en la prueba piloto, decay6 debido a la introduccion

de mas atributos. Este algoritmo tiene la caracteristica de trabajar bien con pocos

atributos, pero su desempeno decae con un conjunto grande de estos. En el caso de

SVM se encontré un desempeiio nulo, debido a lo desbalanceado® del corpus. SVM

Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
3Un conjunto de datos se considera desbalanceado cuando existe una diferencia considerable entre
el nimero de instancias de las clases.
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tiende a preferir la clase mayoritaria, la cual es este caso es la clase de respuestas in-
correctas. Este problema puede solucionarse probando diferentes kernels, pero debido
a que no es el objetivo de esta tesis, se decidié descartar este algoritmo. La prueba
con vecinos mas cercanos (KNN) muestra un desempenio mayor a los dos anteriores,
sin embargo mas bajo que el de la prueba piloto. Se probaron diferentes niimeros de
vecinos, obteniendo el mejor resultado al hacer la comparacién con un solo vecino
(1-NN). Por tltimo se probé Naive Bayes, algoritmo basado en el teorema de Bayes.
Este mostré ser el mejor en desempernio con un 37.38 %, por lo cual se eligié para reali-
zar pruebas posteriores. Detalles acerca del funcionamiento de este algoritmo pueden
verse en la seccion 2.4.4.

Una vez elegido el algoritmo de aprendizaje restaban por identificar las mejores
configuraciones de JIRS para cada tipo de pregunta, el balanceo del conjunto de
entrenamiento y la posible introducciéon de mas atributos.

Un estudio igual al presentado en la seccion 6.3 fue realizado, solo que para cada
tipo de pregunta de cada corpus de entrenamiento. En este estudio se recuperaron

pasajes utilizando 4 configuraciones de JIRS:

= 1 frase, 100 pasajes, utilizando palabras vacias de la pregunta.

3 frases, 100 pasajes, utilizando palabras vacias de la pregunta.

1 frase, 100 pasajes, sin utilizar palabras vacias de la pregunta.

3 frases, 100 pasajes, sin utilizar palabras vacias de la pregunta.

La eleccién del nimero de frases (oraciones) y de pasajes fue determinado con
base en el estudio de Pérez Coutino [35], en el cual muestra que la cobertura del
recuperador de pasajes es de un 58 %, utilizando pasajes de una frase de longitud.

Un experimento de recuperacion de pasajes utilizando sélo las palabras relevantes
de la pregunta, es decir excluyendo las palabras vacias en la peticiéon, mostrd que, en
algunos casos, los pasajes recuperados contenian la respuesta, mientras que utilizando
todas las palabras de la pregunta en la peticién no se recuperaba ninguno que la
contuviera. Otra observacion fue que sin utilizar palabras vacias en la peticién, para
algunas preguntas se recuperaban pasajes que contenian la respuesta con un mayor
peso de confianza. Este estudio demostré que la cobertura del recuperador de pasajes

variaba con estas dos formas de hacer la peticion, por tanto se realizo el estudio de
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cobertura por clases utilizando las configuraciones mostradas anteriormente. La mejor

configuracion para cada tipo de pregunta se presenta el la tabla 6.7.

Mejor Configuracién

Cantidades 1 frase, 100 pasajes, sin palabras vacias
Fechas 3 frases, 100 pasajes, con palabras vacias.
Nombres 3 frases, 100 pasajes, sin palabras vacias.

Tabla 6.7: Prueba con la segunda lista de atributos.

Por otro lado, en la tabla 6.4 se mostré que utilizar 15 pasajes de los 100 recu-
perados ofrece una cobertura del 64.8 %, y reduce significativamente el nimero de
candidatos. Sin embargo, jcomo saber si estamos utilizando el nimero correcto de
pasajes dadas las configuraciones de JIRS por tipo de pregunta? Para contestar la
interrogante anterior se decidié realizar un experimento de extraccion de respuestas
considerando 10, 15 y 20 pasajes, el cual se muestra mas adelante en la tabla 6.9. La
cobertura en los primeros 20 pasajes de cada conjunto recuperado para cada tipo de

pregunta en cada corpus se presenta en la tabla 6.8.

CANTIDADES FECHAS NOMBRES Total

2003 20 de 30 (66.66%) 14 de 19 (73.68%) 113 de 124 (91.12%) 147 de 173 (84.97 %)
2004 10 de 20 (50.00%) 15 de 19 (78.94%) 73 de 101 (72.27%) 98 de 140 (70.00 %)
2005 15 de 24 (62.50%) 8 de 19 (42.10%) 73 de 99 (73.73%) 96 de 142 (67.60 %)
2006 17 de 26 (65.38%) 17 de 25 (68.00%) 77 de 93 (82.79%) 111 de 144 (77.08 %)

Promedio 74.03 %

Tabla 6.8: Cobertura de la mejor configuracién de JIRS para los distintos tipos de preguntas factuales.

La tabla 6.8 muestra que utilizando la configuracién indicada para cada tipo de
preguntas se pueden obtener respuestas a un 74 % de las preguntas dentro de los
primeros 20 pasajes.

Con el problema de la cobertura solucionado de una manera aceptable, la siguiente
tarea a realizar es el balanceo del conjunto de entrenamiento. Nuestro conjunto de
entrenamiento son los corpora de preguntas de los anos 2003 y 2004. Representados

como instancias de atributos, cada uno consta de:
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= 2003

e Cantidades: 399 instancias, 50 positivas (12.53 %).
e Fechas: 331 instancias, 64 positivas (19.33 %).

e Nombres: 10800 instancias, 547 positivas (5.06 %).
= 2004

e Cantidades: 263 instancias, 36 positivas (13.68 %).
e Fechas: 375 instancias, 29 positivas (7.73 %).

e Nombres: 7495 instancias, 263 positivas (3.5 %).

Los datos anteriores muestran que la cantidad de instancias positivas es mucho
menor que las negativas. Las pruebas realizadas hasta ahora se hicieron con todas
las instancias de los dos conjuntos, por lo que la cantidad de instancias negativas se
incrementa y junto con ellas el riesgo de introducir informacién innecesaria (basura)
aumenta.

La idea principal del balanceo del conjunto de entrenamiento es aumentar el niime-
ro de instancias positivas y disminuir el nimero de instancias negativas. Para efectos

préacticos el balanceo se realizé mediante cuatro combinaciones de ambos conjuntos:

1. Todas las instancias del conjunto 2003 y las instancias del conjunto 2004 que
tuvieran al menos una palabra en comin entre pregunta y contexto (esto es, el

atributo IC'V > 0).

2. Todas las instancias del conjunto 2003 y las instancias positivas del conjunto
2004.

3. Todas las instancias del conjunto 2004 y las instancias del conjunto 2003 que
tuvieran al menos una palabra en comin entre pregunta y contexto (esto es, el
atributo IC'V > 0).

4. Todas las instancias del conjunto 2004 y las instancias positivas del conjunto
2003.
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Introducir sélo las instancias positivas del conjunto secundario al conjunto base
aumenta las instancias positivas, pero hace que se pierdan las instancias del conjun-
to secundario que ayudan a discriminar a las instancias negativas. Al introducir las
instancias que tienen al menos una palabra en comin entre la pregunta y el contex-
to variable, se introducen todos los ejemplos positivos del conjunto secundario, sus
ejemplos negativos caracteristicos, y sus ejemplos que tienen palabras en comin entre
el contexto y la pregunta, pero que no son la respuesta. De esta manera el conjunto
final cuenta con toda la informacién del conjunto base y con la informacién de como
identificar la respuesta correcta y como identificar instancias negativas del conjunto
secundario.

La eficacia de los nuevos conjuntos de entrenamiento se midié realizando la cla-
sificacion de las instancias del conjunto de 2005 utilizando el algoritmo Naive Bayes
para entrenar al clasificador, y con los atributos finales listados en 4.9. Ademas de
eso se realizaron experimentos en los primeros 10, 15 y 20 pasajes recuperados por
JIRS, esto para determinar el nimero de pasajes que permita contestar correctamente
el mayor numero de preguntas. Los resultados se muestran en la tabla 6.9. En esta
tabla el prefijo pos indica que se utilizan solo los ejemplos positivos del conjunto,
mientras que el prefijo inter indica que se utilizan solo aquellos ejemplos que tienen
interseccion no vacia con la pregunta. La ausencia de prefijo indica que se utiliza todo
el conjunto. Por ejemplo, la notacién 04-pos03 indica que se utilizaron como conjunto
de entrenamiento todos los ejemplos del conjunto 2004 y los positivos del conjunto
2003.

El experimento mostrado en la tabla 6.9 muestra el comportamiento de los cla-
sificadores al utilizar un conjunto de entrenamiento con un nimero menor o mayor
de pasajes. Los resultados muestran que utilizar 15 pasajes ofrece una mayor identi-
ficacién de la respuesta correcta que al utilizar 10 6 20. Lo anterior se debe a que al
utilizar 10 pasajes se tienen menos instancias positivas por lo que hay una falta de
informacion para el clasificador, mientras que al utilizar 20 se tienen mas instancias
positivas pero también més informacién inttil (basura) lo cual provoca un decremento
del desempeno. Por los resultados de este andlisis se decidié utilizar los 15 pasajes
con mayor grado de confianza asignado por el recuperador que tuvieran al menos una
entidad del tipo de la respuesta esperada para realizar experimentos posteriores. La
tabla 6.9 también nos muestra las preguntas que se pueden contestar correctamente

(C) y aquellas en que la respuesta se encuentra dentro de los candidatos identificados
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Cantidades | 10 pasajes 15 pasajes 20 pasajes
Conjunto C P C P C P
03-inter04 6 12 6 12 4 11
03-pos04 6 11 5 13 4 12
04-inter03 5 11 6 10 5 11
04-pos03 5 11 9 12 4 11

Fechas 10 pasajes 15 pasajes 20 pasajes
Conjunto C P C P C P
03-inter04 2 4 2 4 2 4
03-pos04 3 5 3 5 3 5
04-inter03 2 4 2 4 2 4
04-pos03 3 5 3 6 3 6
Nombres 10 pasajes 15 pasajes 20 pasajes
Conjunto C P C P C P
03-inter04 36 48 36 52 38 54
03-pos04 34 51 35 55 36 56
04-inter03 36 48 39 50 33 47
04-pos03 34 53 35 55 35 56

Tabla 6.9: Desempeno de los distintos conjuntos de entrenamiento probados en el conjunto de prueba
2005.

como posibles respuestas por el clasificador, pero sin tener la mayor probabilidad de

serlo (P). Los mejores resultados del experimento realizado se muestran en la tabla
6.10.

Todas Correctas Posibles Desempeno AEML

Cantidades 15 9 12 60.00 %
Fechas 8 3 6 37.5%
Nombres 73 39 50 53.42%
Total 96 51 68 53.12%

Tabla 6.10: Resultados de la mejor combinaciéon de los conjuntos de entrenamiento.

La tabla 6.10 muestra que pueden contestarse correctamente 51 preguntas de las
96 del conjunto, lo cual da a los clasificadores un 53.12 % de eficacia. En esta tabla
también se muestra cudntas preguntas tuvieron la respuesta correcta dentro de la lista
de posibles respuestas, la cual fue generada por los clasificadores, aunque no fuera la

de mayor probabilidad (68 preguntas).
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6.4.1. Evaluacion del Sistema de Biusqueda de Respuestas
con el Corpus CLEF 2005

La tabla 6.10 muestra el desempeno del médulo AEML considerando solo las 96
preguntas que tienen respuesta en los pasajes. Sin embargo, para probar el desempeno
del sistema de BR completo, se utilizé el conjunto completo de preguntas del CLEF
2005. La figura 6.5 muestra los resultados del sistema de BR comparados con los

resultados del mejor sistema en el CLEF 2005 al contestar preguntas factuales.
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Figura 6.5: Desempeno del médulo AEML en las preguntas del CLEF 2005.

El mejor sistema contestando preguntas factuales en el CLEF 2005 fue el de la
Universidad de Alicante, cuya versién de 2006 se presenta en [13]. Este sistema obtuvo
un desempeno del 30.67 % al contestar 46 de 150 preguntas factuales. Los resultados
obtenidos por el sistema de BR utilizado en esta tesis logré un 34.0 % al contestar 51
preguntas de las 150 del foro. Nuestro enfoque logra superar al mejor sistema de BR
en espanol del ano 2005, atin cuando trabaja a nivel léxico y no utiliza técnicas de

PLN complejas en su moédulo de extraccion.
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6.5. Evaluacién Final y Resultados

6.5.1. Conjunto de Datos Final

Con los experimentos realizados se identifico lo que llamaremos el conjunto final de
datos, el cual se compone de los conjuntos de entrenamiento, que constan de las
preguntas factuales validas, es decir, que tengan respuesta dentro de los pasajes;
los conjuntos de pasajes que contienen las respuestas; el conjunto de prueba; las
configuraciones de JIRS para cada tipo de preguntas; y el nimero de pasajes que

deben utilizarse en la extraccion. Estos datos se detallan a continuacién:
= Conjuntos de entrenamiento

e Preguntas

o Cantidades. 45 preguntas con su respectiva respuesta y su conjunto de
pasajes asociado (2003: 20, 2004: 10, 2005: 15).

o Fechas. 37 preguntas con su respectiva respuesta y su conjunto de
pasajes asociado (2003: 14, 2004: 15, 2005: 8).

o Nombres. 259 preguntas con su respectiva respuesta y su conjunto de

pasajes asociado (2003: 113, 2004: 73, 2005: 73).
e Combinaciones de instancias.

o Cantidades: Todas las instancias del conjunto 2004 y las instancias

positivas del conjunto 2003.

o Fechas: Todas las instancias del conjunto 2004 y las instancias positivas
del conjunto 2003.

o Nombres: Todas las instancias del conjunto 2004 y las instancias del
conjunto 2003 con su atributo IC'V > 0.

= Conjunto de prueba

e CLEF 2006: 107 preguntas factuales (cantidades: 16, fechas: 16, nombres:
75).

= Configuraciones de JIRS

e Cantidades: 1 frase, 100 pasajes, sin palabras vacias.
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e Fechas: 3 frases, 100 pasajes, con palabras vacias.

e Nombres: 3 frases, 100 pasajes, sin palabras vacias.

= Numero de pasajes por pregunta para realizar la extraccion: 15.

6.5.2. Evaluacién del Médulo AEML con el Corpus CLEF
2006

La evaluacién final del modulo fue realizada con las preguntas del foro CLEF 2006.
El conjunto de entrenamiento consta del conjunto base ya identificado en los experi-
mentos (2003 y 2004), y el conjunto de instancias del ano 2005, del cual todavia se
debe analizar la mejor forma de combinarlo con el conjunto de entrenamiento base.
Los resultados de los experimentos se detallan en la tabla 6.11. La recuperacion de
pasajes para el conjunto de prueba sigue las configuraciones y el niimero de pasajes
mostrados en las seccion 6.5.1 para cada tipo de preguntas factuales. Las instancias
del ano 2005 fueron adicionadas al conjunto de entrenamiento de las dos formas que

se indicaron en la seccién 6.4 para el balanceo del conjunto.

Cantidades (16 preguntas)

Entrenamiento Correctas %

04-pos03 12 75.00
04-pos03-inter05 3 18.75
04-pos03-pos05 4 25.00

Fechas (16 preguntas)

Entrenamiento Correctas %

04-pos03 12 75.00
04-pos03-inter05 1 6.25
04-pos03-pos05 1 6.25

Nombres (75 preguntas)

Entrenamiento Correctas %
04-pos03 31 41.33
04-pos03-inter05 38 50.66
04-pos03-pos05 31 41.33
Total de la mejor 62 de 107 57.94
combinacién

Tabla 6.11: Desempeno de los conjuntos de entrenamiento probados en el conjunto de prueba 2006.
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La tabla 6.11 muestra los mejores conjuntos de entrenamiento. Es interesante el
hecho de que tanto para las preguntas de tipo cantidad y fecha, el anadir las instancias
del ano 2005 resulte en un pésimo desempernio. Lo anterior se debe a la baja cobertura
que el recuperador de pasajes tiene para este conjunto de preguntas (ver tablas 6.4
y 6.8). Por otro lado, para las preguntas de tipo mombre se obtiene una ganancia
de 7 preguntas correctas al anadir el conjunto de 2005. Por tanto los conjuntos de

entrenamiento del médulo son los siguientes:
= Cantidades: Todas las instancias de 2004 y las instancias positivas de 2003.
= Fechas: Todas las instancias de 2004 y las instancias positivas de 2003.

= Nombres: Todas las instancias de 2004, las instancias con intersecciéon mayor

a cero, y las instancias de 2005 con interseccién mayor a cero.

De esta manera llegamos a la evaluacion final del médulo de Extraccién de Res-
puestas AEML (Answer Extraction using Machine Learning), la cual muestra un
desempeno del 57.94 % al contestar 62 preguntas de las 107 preguntas del ano 2006

que tienen respuesta en al menos uno de los 15 pasajes considerados.

6.5.3. Evaluacion del Sistema de Busqueda de Respuestas
con el Corpus CLEF 2006

El sistema presentado en el capitulo 5, usa AEML como moédulo de extraccién, fue
presentado por el INAOE en su participacién dentro del foro CLEF 2006. Los resulta-
dos de este sistema y los obtenidos por los diferentes sistemas participantes en dicho
foro, se presentan en la figura 6.6.

Las abreviaciones de la figura 6.6 corresponden a la Universidad de Alicante,
Espana (UA); la Universidad Politécnica de Valencia, Espana (UPV); la Universidad
de Jaén, Espana (UJ); la Universidad Carlos III de Madrid, Espana; el Instituto de
Tecnologia de Tokio, Japon; la empresa Vanguard Engineering de Puebla, México; La
empresa Priberam Informatica, de Portugal; y el Instituto Nacional de Astrofisica,
Optica y Electrénica, México (INAOE).

En la evaluacién del CLEF 2006 [27], el sistema presentado por el INAOE obtuvo

el segundo lugar contestando preguntas factuales al contestar 59 preguntas factuales
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Resultados CLEF 2006, preguntas factuales
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Figura 6.6: Resultados del CLEF 2006 al contestar preguntas factuales.

de las 148 totales, de acuerdo a la evaluacion otorgada por los jueces del foro. Sin em-
bargo, nuestra evaluacién local muestra que el sistema pudo contestar correctamente
62 preguntas. La discordancia entre estos resultados se debe al formato de algunas
respuestas de tipo fecha. Debido a que la respuesta encontrada en el pasaje no tenia
incluido el ano, se decidié mejorar este tipo de respuestas incluyendo el ano indicado
en el identificador del documento al que pertenecia el pasaje, con lo cual se obtuvieron
respuestas de fechas con un formato completo de dia mes ano. Un ejemplo de este

caso se muestra en la tabla 6.12.

ID del documento Pregunta Respuesta Pasaje

EFE19950608-05247 ;Cuéndo fue la reunién 15 al 17 de junio La actualidad internacional, do-
del G7 en Halifax? de 1995 minada por la situacién en Bosnia
y la preparacién de las proximas
citas multilaterales -la reunién
del Grupo de los siete paises mas
industrializados (G7) en Halifax
(Canadd), del 15 al 17 de junio,
y el Consejo Europeo de Cannes-
figuran en el orden del dia de esta
cumbre informal.

Tabla 6.12: Respuesta tipo fecha mejorada con el ano del identificador del documento.

Las preguntas de tipo fecha que fueron mejoradas con la heuristica anterior, fue-

ron catalogadas por los jueces como no soportadas, debido a que no se encontraban



116 EVALUACION

explicitamente en el pasaje (en otras palabras, a la respuesta le sobraba el afnio). Sin
embargo, las respuestas, ya sea correctas o incorrectas por la introduccion del ano,
estan perfectamente soportadas tomando en cuenta tanto el pasaje como el identifi-

cador del documento.

El sistema de BR presentado por el INAOE en el CLEF 2006, con un 39.86 % de
preguntas contestadas correctamente, superd a todas las universidades participantes
en el foro. El sistema ganador, con un 48.64 %, fue presentado por la empresa portu-
guesa Priberam Informatica, sin embargo, se debe hacer notar que su sistema utiliza
un gran numero de herramientas que realizan procesos complejos de PLN; asi co-
mo fuentes externas de informacién (etiquetado POS, anélisis sintdctico del texto,
traduccion automatica, relaciones léxico-semanticas, un tesauro, una ontologia mul-
tilingiie, desambiguacién automatica de palabras y deteccién de EN’s), mientras que
el sistema desarrollado en este trabajo de tesis sélo utiliza técnicas simples a nivel
léxico. El apéndice A muestra en detalle las preguntas procesadas por el sistema de
BR del INAOE, asi como las repuestas dadas por el médulo AEML.

Maés atin, haciendo un anélisis de los mejores sistemas en los 7 idiomas considerados
en el CLEF 2006 al responder preguntas factuales, el sistema AEML se encuentra en
el cuarto lugar general. Cabe mencionar que los participantes que mejoran nuestros
resultados son empresas, la portuguesa Priberam Informatica y la francesa Synapse

Développement. Estos datos se muestran en la tabla 6.13.

Idioma Equipo Pais Total Correctas %

Francés Synapse Développement Francia 148 100 67.56 %

Portugués Priberam Informatica Portugal 143 92 64.33 %

Espanol Priberam Informatica Portugal 148 72 48.64 %

Espainol INAOE México 148 59 39.86 %

Italiano The Center for Scientific and Tech-  Italia 147 42 28.57%
nological Research (ITC-irst)

Aleméan The German Research Center for  Alemania 152 43 28.28 %
Artificial Intelligence (DFKI)

Holandés University of Groningen Paises Bajos 152 40 26.31 %

Biilgaro Linguistic Modelling Laboratory, Bulgaria 145 21 14.48%

Bulgarian Academy of Sciences

Tabla 6.13: Los mejores sistemas respondiendo preguntas factuales en el CLEF 2006.
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6.5.4. Otras Evaluaciones.

Las evaluaciones anteriores muestran el desempeno del médulo AEML con base en el
funcionamiento completo de un sistema de BR. Sin embargo, para probar el desem-
peno real del médulo se necesitan condiciones especiales.

La primera evaluacion se basa en los resultados del experimento mostrado en la
tabla 6.11. Este experimento muestra la division de los tipos de preguntas y los re-
sultados obtenidos con los mejores conjuntos de entrenamiento, utilizando 15 pasajes
para la extraccion. Sin embargo tanto la fase de procesamiento de la pregunta como
de recuperacién de pasajes tienen un margen de error, el cual afecta el desempeno
del médulo AEML. Por tanto se realizé un experimento donde se utilizan los mismos
datos que en el experimento 6.11 pero considerando un desempeno perfecto de los dos
modulos anteriores, es decir, que la respuesta a las preguntas sea una EN y que dicha
respuesta se encuentre en al menos uno de los 15 pasajes considerados. Los resultados

se muestran en la tabla 6.14.

Todas Adecuadas Correctas Desempeno AEML

Cantidades 26 15 12 80.00 %
Fechas 25 15 12 80.00 %
Nombres 93 67 40 59.70 %
Total 144 97 64 65.97 %

Tabla 6.14: Desempeno del médulo AEML en los datos del CLEF 2006 considerando un desempeio
perfecto de los médulos de Procesamiento de la Pregunta y de Extraccién de Pasajes.

El experimento anterior muestra un desempeno del médulo AEML del 65.97 %.
Sin embargo, estos resultados siguen ligados a los primeros experimentos ya que solo
se utilizan 15 pasajes.

Por lo anterior se decidié realizar el mismo experimento pero considerando 100
pasajes de cada pregunta. La diferencia con el experimento anterior es que se buscan
las respuestas dentro de los 100 pasajes, no solo en los 15 primeros. Todos los pasajes
que contienen la respuesta son separados de los demés, pero solo se utilizan los pri-
meros 15 de cada conjunto. En este experimento, cada pasaje considerado contiene
la respuesta. La restriccion de sélo utilizar 15 pasajes se debe a que los clasificadores
fueron entrenados tomando ese nimero de pasajes. Los resultados de esta segunda

evaluacion se presentan en la tabla 6.15.
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Todas Adecuadas Correctas Desempeno AEML

Cantidades 26 19 16 84.21%
Fechas 25 19 17 89.47 %
Nombres 93 70 51 72.85 %
Total 144 108 84 77T %

Tabla 6.15: Desempeno del médulo AEML considerando un desempeno perfecto de los mdédulos de
Procesamiento de la Pregunta y de Extraccién de Pasajes.

Este tipo de evaluacién muestra un desemperno del 77.77 %. Sin embargo, esta vez,
al considerar sélo pasajes que contienen la respuesta, la redundancia de la respuesta
correcta aumenta considerablemente. La anterior es la causa del alto desempeno ya
que la redundancia es uno de los atributos con mayor grado de discriminacién entre
las respuestas correctas de las incorrectas.

Para no dar la ventaja de una alta redundancia al médulo, se realizé una tercera
evaluacién. Esta vez se considera solo 1 pasaje que contiene la respuesta. Como en
los anteriores, el desempeno de los médulos de Procesamiento de la pregunta y Re-
cuperacion de pasajes se considera perfecto. Los resultados se presentan en la tabla
6.16.

Todas Adecuadas Correctas Desempeno AEML

Cantidades 26 19 11 57.89 %
Fechas 25 19 12 63.15%
Nombres 93 70 28 40.00 %
Total 144 108 51 47.22%

Tabla 6.16: Desempeno del médulo AEML a un solo pasajes con clasificacién de la pregunta y cobertura
perfectos.

En esta evaluacién el médulo AEML obtuvo un desempeno del 47.22 %, lo cual
demuestra su efectividad en casi la mitad de los casos sin tomar en cuenta la redun-

dancia de la respuesta.



Capitulo 7
Conclusiones y Trabajo Futuro

El objetivo principal de este trabajo de tesis consistié en desarrollar un método de
Extraccion de la Respuesta basado en Aprendizaje Automatico. Como resultado de la
investigacion realizada se obtuvo el médulo de extraccion AEML (Answer Ezxtraction
using Machine Learning), el cudl utiliza un clasificador entrenado mediante el algo-
ritmo Naive Bayes para asignar una probabilidad de ser la respuesta correcta a cada
Entidad Nombrada identificada como candidato. 17 atributos léxicos fueron identifi-
cados como relevantes para realizar la tarea, los cuales capturan caracteristicas del
tamano de la pregunta, la similitud entre la pregunta y el contexto del candidato, y

la relevancia del candidato en el conjunto de pasajes recuperados.

El médulo AEML introduce una manera nueva de realizar la Extraccion de la
Respuesta en un sistema de BR para el idioma Espanol, ya que mientras los sistemas
de BR maés actuales para este idioma [45, 13, 5, 4, 14, 34, 7] utilizan combinaciones
lineales de las caracteristicas o métodos heuristicos para realizar la extracciéon, AEML
utiliza un algoritmo de Aprendizaje Automatico para combinar las caracteristicas
extraidas de la pregunta, el candidato y los pasajes. Este enfoque permite utilizar
un numero mayor de caracteristicas para realizar la extraccion, y deja abierta la
posibilidad de incluir mas, ya que la combinacion de las caracteristicas se realiza de
manera automatica en la fase de entrenamiento del clasificador. Otra caracteristica
importante del médulo AEML es que sélo utiliza atributos léxicos para representar
a los candidatos. Esta caracteristica hace que el médulo AEML sea independiente
del lenguaje ya que no realiza entendimiento del mismo. Por tanto es factible que el

modulo desarrollado pueda aplicarse a otros idiomas.
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La utilizacién de atributos léxicos en el médulo AEML puede resultar un tanto
contradictoria, ya que la mayoria de los sistemas de BR actuales, en diferentes idiomas,
han optado por incluir informacién sintactica e incluso seméntica para representar a
los candidatos, debido a la complejidad que representa extraer la respuesta correcta
de un conjunto de candidatos con caracteristicas similares. Sin embargo, partiendo
de la premisa de que la respuesta correcta se encuentra en un contexto donde las pa-
labras son iguales o similares a aquellas con las que fue formulada la pregunta, existe
informacion léxica que no ha sido explotada al maximo. La razon de incluir infor-
macién mas compleja, sintctica y/o semantica, responde a la dificultad de combinar
muchas caracteristicas en una combinacion lineal o en un método heuristico, por lo
cual se ha optado un mejor entendimiento del lenguaje. Sin embargo, los resultados
obtenidos por el médulo AEML muestran que una buena combinacién de atributos
léxicos obtiene incluso mejores resultados que utilizar informacién de un nivel mas
complejo.

Aunque el médulo muestra un buen desempeno en las evaluaciones realizadas, su
funcionamiento a nivel 1éxico limita el alcance del mismo. Un caso en el que el médulo
AEML falla en encontrar la respuesta correcta, sucede cuando la respuesta correcta
no contiene ninguna palabra en comun con la pregunta, en el tamano del contexto
considerado (8 palabras). Si no existe al menos una palabra en comin, la respuesta
es descartada debido a que el funcionamiento del médulo se basa en la similitud entre
la pregunta y el contexto del candidato. Un ejemplo de esta limitacién es cuando en
el contexto del candidato se encuentran palabras equivalentes a las de las preguntas
(p.e., soldado y efectivo) o sinénimos (p.e., vivir y habitar). El médulo AEML no es
capaz de establecer una relacién entre estas palabras, debido a su funcionamiento a
nivel léxico. Otro caso lo encontramos en la deteccién de Entidades Nombradas. En el
médulo AEML; esta deteccién se realiza a nivel 1éxico (caracteristicas tipograficas),
por lo que no es posible dar respuesta a aquellas preguntas que tienen como respuesta

un objeto (p.e. sDe qué estd cubierta la antdrtida? Respuesta: hielo).

7.1. Trabajo Futuro

Se han identificado tres tareas que pueden extender el alcance del médulo AEML.

Estas tareas se presentan a continuacion:
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1. Tratamiento de preguntas de tipo lista. En la tarea de BR el CLEF 2006
se introdujeron las preguntas de tipo lista, las cuales preguntan por varios ele-
mentos, que en particular pueden ser Entidades Nombradas (p.e., sCudles son
las republicas eslavas? Respuesta: Rusia , Bielorrusia y Ucrania). Para exten-
der el funcionamiento del modulo a este tipo de preguntas debe modificarse el
identificador de Entidades Nombradas para que pueda reconocer listas de En-
tidades Nombradas. El proceso de extraccién de atributos seria practicamente
el mismo, solo debe modificarse la forma de detectar la redundancia, ya que
en una lista los elementos pueden estar permutados (p.e., Rusia , Bielorrusia y

Ucrania; Bielorrusia, Rusia y Ucrania; Ucrania, Rusia y Bielorrusia).

2. Adaptacion a otros idiomas. Dado que el médulo AEML se basa sélo en
atributos léxicos, no esta ligado al idioma Espanol, por lo que su adaptacion

para otros idiomas es factible. Cuatro puntos son clave para esta tarea:

= Recopilacién del corpus. Se necesita un conjunto de preguntas y de
documentos en el idioma de interés para poder construir los conjuntos
de entrenamiento y prueba. Algunos conjuntos pueden conseguirse en la
péagina del foro CLEF!, el cual cuenta con conjuntos de preguntas y docu-
mentos para 9 idiomas (Bulgaro, Holandés, Inglés, Finés, Francés, Aleman,
Italiano, Portugués y Espanol). Conjuntos de preguntas y documentos para

el idioma Inglés pueden conseguirse en los repositorios del TREC?.

= Detecciéon de Entidades Nombradas en el nuevo idioma. El correc-
to funcionamiento del médulo AEML se basa en gran medida en una buena
deteccién de Entidades Nombradas para construir el conjunto de entrena-
miento y el conjunto de prueba. Por tanto, se necesita un reconocedor de
Entidades Nombradas en el idioma de interés. Para el idioma Espanol fue
posible construir un reconocedor de Entidades Nombradas a nivel 1éxico,
debido a que el este idioma tiene caracteristicas tipogréaficas que permi-
ten reconocerlas de una manera sencilla. Sin embargo otros idiomas no
cuentan con estas caracteristicas tipogréficas (p.e., capitalizacién, signos

de puntuacion, formatos de fecha, formatos de cantidades) por lo que el

thttp:/ /www.clef-campaign.org
http://www.trec.nist.gov
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reconocimiento de Entidades Nombradas puede requerir de procesos mas

complejos.

= Lista de palabras vacias. Debido a que las palabras vacias son descar-
tadas como candidatos, como palabras relevantes de la pregunta y como
palabras relevantes del contexto del candidato, es necesaria una lista de

palabras vacias en el idioma de interés.

= Proceso de re-entrenamiento de los clasificadores. Debido a que la
estructura de las oraciones varia de un idioma a otro, es necesario construir
un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba para el idioma que
se desee tratar. Con estos conjuntos deben entrenarse los clasificadores
para adaptarlos a las nuevas estructuras. Cabe mencionar que este proceso
de re-entrenamiento de los clasificadores debe hacerse, ya sea para tratar

un idioma diferente, o si se incluyen o descartan atributos.

3. Introducciéon de informacion sintictica y semantica al conjunto de

atributos. Para poder solucionar las limitaciones del médulo es necesario in-
troducir informacion que represente la relacion entre la pregunta y el contexto
del candidato de una manera méas robusta. Esto puede realizarse al introdu-
cir informacién sintactica, en particular una comparacién de arboles sintacticos
como lo hace Pérez Coutino en [35], o adaptar las representaciones sintdcticas
de Shen [40] al médulo AML. Otro tipo de recurso que ayudaria a solucionar
las limitaciones mencionadas anteriormente es la utilizacion de ontologias, co-
mo WordNet o EuroWordNet, para poder establecer relaciones como sinonimia,
hiponimia y meronimia entre las palabras. Sin embargo la introduccién de in-
formacion sintactica y semantica acarrea dos problemas que deben tomarse en

cuenta:

= Dependencia del lenguaje. Debido a que las herramientas de analisis
sintactico son particulares para cada idioma, el moédulo AEML se volveria
especifico para un idioma. Su adaptacion a otro idioma quedaria limitada a

contar con una herramienta de analisis sintactico para el idioma de interés.

= Compatibilidad con el algoritmo de Aprendizaje Automatico.
Puede suceder que las nuevas caracteristicas introducidas no puedan re-

presentarse como valores discretos o continuos (por ejemplo las represen-
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taciones de Shen [40]), en cuyo caso debe buscarse un algoritmo adecuado

para el conjunto de atributos.
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Apéndice A

Preguntas del Conjunto de

Evaluacion

La tabla A.1 presenta las preguntas del conjunto del CLEF 2006, las cuales fueron
utilizadas para realizar la evaluacién final del médulo AEML. En esta tabla, cada
pregunta va acompanada de la respuesta dada por el médulo, el pasaje de donde fue
extraida la respuesta y el indicador C si la respuesta es correcta, I si es incorrecta, X
si es inexacta y U si es no soportada. Una respuesta se considera inexacta si contiene
una porcion de texto que no corresponda a ésta, o si es incompleta. Una respuesta se
considera no soportada si no se puede inferir a partir del pasaje proporcionado, que
ésta es en realidad la respuesta correcta.

Cabe mencionar que en la tabla, no solo se toman en cuenta preguntas factuales
con y sin restriccién temporal, sino todas aquellas que fueron pasadas al mdédulo
después del filtro de preguntas. En total 144 preguntas fueron procesadas por el
modulo AEML, obteniendo los siguientes resultados, de acuerdo a una evaluacién
previa a los resultados oficiales del CLEF 2006:

79 preguntas incorrectas (14 tipo fecha, 13 tipo cantidad y 48 de los tipos
nombre, lista y NIL).

1 pregunta tipo nombre inexacta.

3 preguntas tipo nombre no soportadas.

65 preguntas correctas (12 tipo fecha, 12 tipo cantidad, 38 tipo nombre, 2 tipo
lista y 3 tipo NIL).
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Lo anterior da un 45.13% de desempeno, en una evaluacién previa, al médulo
AEML al contestar las preguntas del CLEF 2006. Los resultados oficiales del CLEF
2006 dan un 41.6 % al médulo AEML al contestar correctamente 60 preguntas de las

144 procesadas.

Tabla A.1: Preguntas del conjunto CLEF 2006 con la respuesta dada por el médulo AEML.

Pregunta

Respuesta

Pasaje

;,Cuédntos paises forman la OTAN actual-

mente?

tres paises

Estos tres paises forman parte de la OTAN, aunque no estan
incluidos en la NAT al tratarse de un acuerdo entre Estados

Unidos y la UE, a la que no pertenecen Noruega e Islandia.

la iniciativa Stirling entre 1993 y 19987

;, Qué altura tiene el Kanchenjunga? 8.598 Josep Permaner Kanchenjunga 8.598
;, Qué altura tiene la Torre Eiffel? NIL NIL
. Cuéntas casas se esperaban construir bajo 1988 El caso de la Promotora Social de Viviendas (PSV), fundada

en 1988 para construir casas a bajo precio, salté a las paginas
de los diarios cuando los cooperativistas denunciaron que los
apartamentos para las que ya habian entregado sus ahorros,

no habfan comenzado a construirse

;,Cudntos habitantes tiene Longyearbyen?

180 millones de

habitantes

Indonesia, con una poblacién de 180 millones de habitan-
tes, tiene una renta per capita de 2.900 délares y disfruta de

un crecimiento econémico anual del 5,8 por ciento

;Cudntas piezas tiene el Tesoro del Caram-

bolo?

21 piezas

El Tesoro del Carambolo es un conjunto de joyas de la época
tartésica compuesto por 21 piezas de oro -dos pectorales, un
collar, dieciséis placas de diadema y dos brazaletes- que datan

aproximadamente de los siglos VIII al VII antes de Cristo

;,Cudntos Oscar gané La guerra de las Ga-

laxias?

siete

su primer largometraje, “IT'XH-1138", fue una ampliacién del
cortometraje antes citado, que le sirvié de entrenamiento pa-
ra, en 1977, dirigir la primera entrega de “La guerra de las
galaxias”, con la que se gané el favor del publico y la critica,

consiguié siete Oscar y se convirtié en el director de moda

;, Cuéntos soldados tiene Espana?

1.400 soldados

Actualmente, Espafia tiene desplegados 1.400 soldados en
las cercanias de Mostar, donde las unidades de zapadores han
iniciado las labores de reconstruccién de los dafios causados

por la guerra
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;,Cuédntos campeonatos de Formula Uno 1954 sin duda, lo mas bonito seria si lo llamaramos ’Silberpfeil’, I
gandé Fangio? o sea un “Flecha de Plata”, que es el nombre del legendario
coche de Mercedes de la década de los anos cincuenta con el
que Fangio gané el campeonato del mundo en 1954
;,Cuédntas categorias tienen los premios 87 categorias Todos los aspirantes a cualquiera de las 87 categorias de C
Grammy? estos premios “grammy” tuvieron que presentar sus canciones
a seleccién entre octubre de 1993 y septiembre de 1994
;Cuédntos premios Grammy gané El rey cuatro La pelicula de dibujos animados “El rey le6n” consiguié cua- C
leén? tro de los premios “Grammy”, durante la 37 edicién de los
principales galardones musicales que se celebra hoy, miérco-
les, en el auditorio Shrine de Los Angeles
;Cuédnto dinero gana anualmente el nar- 7.500 yuanes En este ultimo caso, la cantidad a pagar serda de 100.000 yua- I
cotréafico? nes (11.641 délares), una cifra fabulosa para un trabajador
chino, que gana anualmente unos 7.500 yuanes como pro-
medio, y de 50.000 yuanes si se trata de certificados indivi-
duales
;,Cudl es el presupuesto de la Interpol? 28 millones de El narcotrafico “representa actualmente unos 400.000 millo- C
délares nes de ddlares de beneficios al ano”, mientras que Interpol
sélo dispone de un presupuesto de 28 millones de délares,
“inferior al de la Opera de Lyon” (ciudad sede de Interpol),
dijo Kendall
;,Cuédntos anos tenia Umberto Bossi cuan- NIL NIL I
do dejé de ser secretario general de la Liga
Norte?
;,Cuéntos kilémetros se recorrieron en el 5.795  kiléme- - El Tour més corto fue el de 1903 y 1904 con 2.428 kiléme- C
tour de 19267 tros tros; mientras que el mas largo fue el de 1926 sobre 5.795
kilémetros
;, Cudntos paises visité Nixon entre 1953 y 56 paises Entre los anos 1953 y 1959 Nixon visité 56 paises C
19597
;,Cuédntos habitantes tenia Hong Kong en 117.800 El 31 de diciembre Hong Kong tenifa 6.019.900 habitantes, I
19937 117.800 mas que en la misma fecha del afio anterior
., Cuéntas veces ha ganado Zinedine Zidane NIL NIL C
el US Open?
;,Cuédntos telespectadores siguieron la final seis millones de Mas de seis millones de telespectadores siguieron el I
del mundial de fitbol de 19947 telespectadores miércoles por la 1 de TVE el partido de fiitbol entre el Ajax
y el Real Madrid, informé hoy RTVE
A cuéantos periodistas hirié Maradona con cuatro periodis- El seleccionador argentino de futbol, Alfio Basile, se negé hoy C
un rifle de aire comprimido? tas a hablar de Diego Maradona, que el martes se desvinculé del
Newell’s Old Boys y posteriormente hirié a cuatro periodis-
tas al dispararles con un rifle de aire comprimido
A cuédnto asciende la multa que se le im- 2.700 millones La Comisién Europea impuso a Italia una multa de 2.700 C
puso a Italia por superar la cuota de pro- de ecus millones de ecus por haber superado la cuota de produccién
duccién de leche? ladctea que se le asignéd, al igual que a los otros paises, en
virtud de los precios agricolas para 1993
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;Cudntas nominaciones a los Oscar obtuvo

En el nombre del Padre?

cinco nomina-

ciones

de cine, nacido en 1944 en Modesto (California) y cuya verda-
dera vocacién era ser piloto de coches de carreras, alcanzé su
primer éxito en el cine con “American Graffiti”, una excelen-
te recreacién de la juventud americana de los anos sesenta,
que le valié cinco nominaciones al Oscar, aunque al final

no obtuvo ninguno

; Cuéntas separaciones hubo en Noruega en

19927

1981

De 1981 a 1992 el niimero de separaciones aumenté mas de

un 125 por 100 , y el de divorcios casi un 150 por 100

A cudnto ascendié la multa a John Fasha-

nu?

10.500 ddlares

El delantero del equipo de futbol Aston Villa John Fasha-
nu fue multado hoy por la Federacién Inglesa de Futbol con
10.500 délares por haber criticado al jugador del Manches-

ter United Eric Cantona en un articulo en un periédico

;,Cudl es el record del mundo de salto de

altura?

2,45 metros

El atleta cubano Javier Sotomayor, poseedor del record del
mundo de salto de altura (2,45 metros), declaré que uno de
sus mayores placeres es beber cerveza, mientras que una de

las cosas que mas detesta es viajar en avién

;,Cuél fue el resultado del partido Italia- NIL NIL
Nigeria de la Copa del Mundo de 19947
., Cuédndo fue la coronacién oficial de Isabel 1953 desde hace dos afios, asistirdn juntos a los actos, que tam-
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bién se extenderdn a otras ciudades britdnicas como Cardiff
y Edimburgo Palacio de Buckingham ha indicado que los ac-
tos tendran una solemnidad comparable a la coronacién de la

reina Isabel II de Inglaterra, en 1953.

;,Cuédndo se firmé el Tratado de Maastri-

cht?

enero de 1997

Asimismo, se mostré optimista respecto a las posibilidades
de que Bélgica cumpla en enero de 1997 los criterios de
convergencia econémica que exige el Tratado de Maastricht
para la realizacién de la tercera fase de la Unién Econémica
y Monetaria (UEM) que conducira a la moneda dnica y a la

creacién de un Banco Central Europeo.

;,Cudndo murié Stalin?

diciembre de

1934

los del primero de diciembre de 1934, cuando murié Serguéi

Kirov, que dio pretexto a Stalin para desatar la era del terror.

.En qué ano ocurrié la catdstrofe de Cher-

nobyl?

25 al 26 de abril

de 1986

La reunién, que se celebra a sélo cinco meses del décimo
aniversario de la catédstrofe de Chernobyl, ocurrida en la no-
che del 25 al 26 de abril de 1986, serd sin embargo presidi-
da por el alcalde de la ciudad japonesa de Hiroshima, Yuzan

Fujita.

;En qué ano nacié Helmut Kohl?

3 de abril de

1930

La carrera politica de Helmut Kohl, que nacié el 3 de abril
de 1930 en al ciudad industrial de Ludwigshafen (en el oeste

de Alemania), comenzé cuando, a la edad de sélo 17 afios

.En qué ano fue asesinado Martin Luther

King?

abril de 1968

“He tenido un sueno”, dijo Berlusconi a los italianos una vez
conquistado el poder en las elecciones de del pasado ano, re-
medando al lider de la lucha contra la discriminacién racial

Martin Luther King (asesinado en abril de 1968).
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. En qué ano se celebré el mundial de fitbol 17 de julio La cantante estadounidense Whitney Houston actuard en I
de Estados Unidos? la ceremonia previa a la final del Campeonado Mundial de
Futbol de Estados Unidos, el préximo 17 de julio
,En qué ano se hundié el Titanic? 1987 Hasta ahora un total de 3.600 objetos han sido recuperados I
del Titanic desde que comenzaron, en 1987, las operaciones
de buceo en el lugar donde se hundié el barco el 15 de abril
de 1912.
;Entre qué anos tuvo lugar la Segunda 9 de mayo El canciller aleman, Helmut Kohl, confirmé hoy, martes, su I
Guerra Mundial? asistencia en Mosci a las celebraciones del cincuentenario de
la victoria aliada en la Segunda Guerra Mundial, que tendran
lugar el préximo 9 de mayo
,En qué fecha Estados Unidos inva- 31 de marzo Los militares de Estados Unidos estuvieron al frente de la I
dié Haiti? situacién en Haiti desde el pasado mes de hasta el pasado 31
de marzo, fecha en la que traspasaron los poderes a fuerzas
de las Naciones Unidas.
;,Qué dia firmaron Jordania e Israel un 26 de octubre Jordania e Israel firmaron un Acuerdo de Paz el 26 de oc- C
acuerdo de paz? tubre del pasado afio, y en decidieron establecer relaciones
diplomaéticas.
.En qué ano murié Bernard Montgomery? NIL NIL 1
;,Cuédndo se lanzé el telescopio Hubble? diciembre de Las imégenes captadas por el telescopio “Hubble” después I
1993 de su reparacién, en diciembre de 1993, muestran por pri-
mera vez un amplio panorama de los dos circulos brillantes
similares a los aros de jugar
,En qué ano fue la revolucién rusa? 15 de abril de Un nacimiento que tuvo lugar el 15 de abril de 1920, cuan- I
1920 do, bajo el influjo de la Revolucién rusa, se fundé el Partido
Comunista Espafniol
.En qué afno fue la retirada de Dunquer- mayo de 1940 BERNARD MONTGOMERY - El jefe de las fuerzas britani- C
que? cas, que tuvo que abandonar el continente de Europa en la
retirada “milagrosa” de Dunquerque, en mayo de 1940, con-
siguié luego vengarse con creces.
. En qué ano gand Einstein el Premio Nobel NIL NIL 1
de Fisica?
;Cuédndo tuvo lugar el referéndum para la 28 de noviem- El referéndum en Noruega para la adhesién a la Unién Euro- C
adhesién de Noruega a la Unién Europea? bre pea (UE) se celebrard el préximo 28 de noviembre, segin
una decisién adoptada hoy, miércoles, por el Parlamento no-
ruego (Storting).
;,Cuéndo se derribé el muro de Berlin? 9 al 10 de Decenas de miles de berlineses del este inundaron en aque- C
noviembre de lla noche del 9 al 10 de noviembre de 1989 las calles de
1989 Berlin occidental y pocas horas después comenzé el derribo
del muro, que durante 28 anos dividié las dos partes de la
capital alemana.
;,Cuéndo gané Tom Twyker el Premio No- NIL NIL C
bel de la Paz?
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;Cudndo fue la reunién del G7 en Halifax?

15 al 17 de ju-

nio

La actualidad internacional, dominada por la situacién en
Bosnia y la preparacién de las préximas citas multilaterales
-la reunién del Grupo de los siete paises més industrializados
(GT) en Halifax (Canada), del 15 al 17 de junio, y el Consejo
Europeo de Cannes- figuran en el orden del dia de esta cumbre

informal.

;,Cuéndo se celebré en Irlanda el re-

feréndum sobre el divorcio?

24 de noviem-

bre

El Tribunal Supremo irlandés autorizé la demanda de apela-
cién contra el resultado del referéndum celebrado el pasado
24 de noviembre en Irlanda para legalizar el divorcio, se

informé hoy, lunes.

;,Cuédndo se celebré en 1994 la 51 edicién

1 al 12 de sep-

El escritor peruano Mario Vargas Llosa formara parte del ju-

del Festival Internacional de Cine de Vene- tiembre rado de la 51 edicién del Festival de cine de Venecia que se

cia? celebrard del 1 al 12 de septiembre préximo

;,Cuédndo se independizé Surinam? NIL NIL

.En qué ano murié Glenn Gould? NIL NIL

;Desde cuando Portugal es una republica? 1910 El jefe del estado portugués, Mario Soares, presidié hoy, jue-
ves, en Lisboa el acto conmemorativo del aniversario de la
proclamacién de la Reptblica Portugal (en 1910), donde se
honré la memoria de la médica Adelaide Cabete.

LA qué pafs invadié Irak en 19907 Kuwait El general Hasan es la personalidad més importante del régi-
men iraqui que deserta del pais, desde que Irak invadié Ku-
wait en agosto de 1990.

., Qué organizacién dirige Yaser Arafat? Al Fatah Rabin sefialé que se trata de militantes que se han escindido
de la organizacién Al Fatah, que dirige Yaser Arafat, por
estar en desacuerdo con sus negociaciones de paz con Israel

JA  qué organizacién desea pertenecer Acuerdo gene- el Gobierno tiene que conjugar la creciente dindmica exporta-

Taiwan? ral de Arance- dora del pais con las presiones para que levante la estructura

les y Comercio

(GATT)

proteccionista de su mercado interior si desea pertenecer a
organismos como el Acuerdo general de Aranceles y Co-

mercio (GATT)

Nombre una pelicula en la que haya parti-
cipado Kirk Douglas en el periodo de 1946

a 1960.

Borneman

cuyos derechos el director estadounidense vendié al productor
italiano Carlo Ponti y que luego sirvié para la pelicula que
protagonizaron Kirk Douglas y Silvana Mangano 1950 y 1960,
Borneman trabajé en mds de trescientas emisiones de radio

y televisién en Estados Unidos, Canadé y el Reino Unido

Dé el nombre de alguien que haya ganado
el Premio Nobel de Literatura entre 1945 y

1990.

Gabriela

Mistral

El presidente chileno, Eduardo Frei, anuncié hoy la creacién
de un programa de becas con el nombre de su compatriota
Gabriela Mistral (1889-1957), Premio Nobel de Literatu-
ra 1945, que permitird a estudiantes centroamericanos seguir

cursos en Chile.

., Quién escribié la novela fantastica titula-

da El senor de los anillos?

Madrid

Por 1dltimo, el escritor, que reside en Madrid y que el préxi-
mo mes publicard la novela titulada “Estuche para dos vio-
lines”, enfatiza que hay que hacer hincapié en en la vuelta a

la buena literatura
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;,Cémo se llama la primera mujer que es- Alison Hargrea- Dos montaneros britdnicos murieron en el pico Haromosh 2, C
calé el Everest sin oxigeno? ves en las cercanfas del K2, en el Himalaya pakistani, donde fa-
llecié el pasado domingo la escaladora Alison Hargreaves,
primera mujer en alcanzar la cumbre del Everest en solitario
y sin aporte extra de oxigeno.
. En qué pais nacié el Papa Juan Pablo II? Polonia En cambio Polonia, el pais natal del Papa Juan Pablo II, si- C
gue estando a la cabeza de Europa en cuanto a la religiosidad
de sus habitantes, ya que un 94 por ciento cree en Dios.
A qué partido pertenece el primer minis- Partido No obstante, Rabin pudo entrevistarse brevemente con el C
tro britdnico Tony Blair? Laborista lider del Partido Laborista britanico, Tony Blair.
;, Cémo se le llama también al Sindrome de NIL NIL I
Down?
;Dénde se celebraron los Juegos Olimpicos Lillehammer Los Juegos Olimpicos de invierno 1994 en Lillehammer C
de Invierno de 19947 (Noruega) (Noruega) no fueron tan respetuosos con el medio ambiente
como decian los organizadores, y tampoco deben considerarse
como un ejemplo para otras citas olimpicas, segin un grupo
de trabajo oficial que analiz6 las consecuencias.
;. Qué organizacién ecologista se fundé en Greenpeace La organizacién ecologista “Greenpeace” protesté hoy, jue- U
19717 ves, y consideré un escandalo el anunciado nuevo ascenso del
agente del servicio secreto francés Alain Mafart
;Para quién fingié trabajar entre 1970 y Willi Lemke Hans-Josef Horchem, ex jefe regional del contraespionaje I
1975 el director técnico del club de futbol alemén (BfV), fue condenado por un tribunal de Bremen a
Bremen Willi Lenke? pagar al director técnico del club de futbol Werder Bremen,
Willi Lemke, una indemnizacién de unos 14.000 délares, por
haber insinuado ptublicamente que éste habia sido agente del
propio BfV.
,En qué estado americano estd el Parque Florida En 1988 se aprobé una ley que permitird la expansién de esta C
Nacional de Everglades? reserva natural que consiste en terrenos pantanosos de unos
60.000 hectdreas al norte de los “Everglades”, en el sur de
Florida.
., Quién descubrié el cometa Jupiter Los astrénomos rusos observaran con dificultades el impacto I
Shoemaker—Levy? hoy, sébado, del cometa “Shoemaker—Levy—9” contra Jupi-
ter, acontecimiento que serd el tema principal de la reunién
internacional que se celebrard en Rusia en sobre “cémo de-
fenderse” de estos cuerpos celestes.
;,Con qué planeta chocé el cometa Jupiter Astrénomos e investigadores del Instituto Max Plank, de Ale- C
Shoemaker-Levy? mania, permanecen concentrados en el observatorio de Calar
Alto, en Almeria, para estudiar las consecuencias del choque
previsto de los 21 trozos del cometa Shoemaker—Levy—9 con
el planeta Jupiter.
;, Qué empresa se hizo cargo de Barings des- Internationale informé hoy en Nueva York la corporacién holandesa 19)
pués de su quiebra en Febrero de 19957 Groep NV Internationale Groep NV (ING).El grupo holandés, que
(ING) se hizo cargo de Barings después de que éste perdiese 1.500
millones de ddélares en el mercado japonés de futuros
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. De qué organizacién es Peter Anderson el

consejero en materia de alcohol?

Luis Séanchez

Doporto

Por todo ello, a partir de ahora sera el propio consejo quién
lleve a efecto la organizacién de todos los viajes del equipo,
delegando en el consejero Luis Sanchez Doporto las maxi-

mas competencias en esta materia.

.A qué partido politico pertenecia Willy

Brandt?

SPD

“Siempre es lamentable que el SPD pierda alguno de sus
miembros , pero tampoco hay que lamentar toda salida” ,
declaré el actual presidente del partido, después de subrayar

que “el SPD es y sigue siendo el partido de Willy Brandt”

;,Cuél es la palabra alemana mdés larga?

Seifert

toda abreviatura habitual a principios de la antigua Europa
Central , la “Mitropa” de nuestros abuelos, siglo de la pala-
bra alemana “Mitteleuropa”. Seifert nos describe, desde un

punto de vista muy personal

;,Cémo se llama la moneda de Letonia?

OTAN

Segun informé desde Riga la agencia Baltic News Service, el
ministro danés de Defensa, Hans Haekkerup, afirmé que el
acuerdo que él firmé con su colega letén, Valdis Pavlovskis

“aproxima Letonia a la OTAN”

;,Cudl es la principal religién de Timor

Oriental?

Indonesia

La iglesia Catélica , religién que profesa la gran mayoria de
la poblacién de Timor Oriental, denuncié ya en 1982 a In-
donesia por el genocidio que ha venido realizando contra la

poblacién de la zona Este de la isla.

. En qué ciudad dio positivo por estanozolol
el corredor Ben Johnson durante los Juegos

Olimpicos?

Horace Dove

Segun dictaminé el andlisis de orina, Horace Dove consu-
mié stanozolol, la misma droga que tomé el canadiense Ben

Johnson en los Juegos Olimpicos de Setl.

., Qué premiado por el Instituto Goethe no

recogio el premio?

Emilio Munoz

El diestro Emilio Muiioz recogié hoy el premio al triunfador
de la pasada Feria de Abril de Sevilla, en la que salié por la
Puerta del Principe, que anualmente concede la Real Maes-

tranza de Caballeria de la capital andaluza

. Quién preside la RAI?

Letizia Moratti

La Liga concede poco crédito a la supervivencia del Conse-
jo de Administracién (CDA) de la RAI, que preside Letizia

Moratti

;Quién gand la Batalla de El Alamein?

“El Zorro del

ya funcionaba en los dias en que el mariscal britdnico Mont-

Desierto” gomery y el general aleman Erwin Rommel, “El Zorro del
Desierto”, libraban en El Alamein una batalla decisiva para
el curso de la Segunda Guerra Mundial (1939—1945).
A quién se conoce como la Dama de Hierro Lydia Dunn La baronesa Lydia Dunn, conocida como la “Dama de Hie-

de Hong Kong?

rro” de Hong Kong, anuncié que deja su cargo en el Consejo

Ejecutivo (Exco) de la colonia britdnica

;, Qué médico acompané a Miguel Indurdin

en su desplazamiento a Colorado?

Sabino Padilla

Fiz, que hoy recogié en Madrid el Mercedes que entrega el
principal patrocinador a todos los ganadores de los Mundia-
les de atletismo, tiene como entrenador a Sabino Padilla,
médico de Miguel Indurain, que se desplazé a Colorado con

el pentacampedén del Tour de Francia.
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;,Quién descubrié el acido acetilsalicilico?

Félix Hoffman

Este preparado casi centenario, cuyo principio activo es el
acido acetilsalicilico, fue descubierto en 1897 por el doctor
Félix Hoffman, un quimico y farmacetitico aleman de los

laboratorios Bayer

JEn qué ciudad estd el Centro Espacial

Johnson?

Houston

se ha entrenado durante una afio en el Centro Espacial John-
son, de la ciudad texana de Houston, en el sur de EEUU, en

compaiia de su compatriota Vladimir Titof.

,En qué ciudad estd el parque acuatico Sea

World?

Ulises

La orca Ulises llegé esta madrugada al parque acudatico de
Sea World en San Diego (EEUU), donde se encuentra ya ins-

talada en una nueva piscina

.En qué ciudad estd el teatro La Fenice?

Venecia

En este reportaje se incluye parte de la puesta en escena de
esta épera en el teatro La Fenice, de Venecia, asi como los
ensayos realizados para su representacién bajo la direccién de

Bruno Campanella.

.,En qué calle vive el primer ministro

britanico?

Ulster

La visita del primer ministro britdnico al Ulster sirve para
marcar el clima diferente que se vive en la regién desde la
entrada en vigor de los altos el fuego del IRA y de los para-

militares protestantes

., Qué ciudad andaluza deseaba celebrar los

Juegos Olimpicos de 20047

Sevilla

Alfredo Goyoneche, vicpresidente del Comité Olimpico Es-
panol dijo hoy en Sevilla que la ciudad andaluza no perderia
nunca los Juegos Olimpicos del 2004, ni por asuntos econémi-

cos, ni técnicos, sino por politicos

. En qué pafis estd el aeropuerto de Nagoya?

Taipei

Esta manana el avién accidentado tuvo que desalojar a los
pasajeros en el aeropuerto de Nagoya antes de partir hacia

Taipei para reparar uno de los motores

.En qué ciudad se celebré la 63 edicién de

los Oscar?

Repiblica

El acto central, en el que participé el presidente de la
Reptublica, Oscar Luigi Scalfaro, se celebré en Mildn, ya que
fue de esta ciudad de donde partié, el 25 de abril de 1945, la

orden de insurreccién general lanzada por el Comité de Libe-

racién Nacional

;Dénde esta la sede de la Interpol?

Lyon

recomendaciones de la Conferencia serdan elevadas a la 63
Asamblea mundial del organismo, que se celebrard en préxi-

mo en la ciudad francesa de Lyon, sede de Interpol.

;Dénde trabajaron juntos Braque y Picas-

so?

Paris

Falta por recuperar la tultima de las obras robadas, el éleo de
Braque “Nature Morte”, de 1929, que corresponde al estilo
cubista cuya creacién se atribuye en conjunto a Braque y

Picasso que trabajaron juntos en Paris de 1907 a 1914.

;, Qué organismo realizé un llamamiento a

la Tregua Olimpica?

Comité Olimpi-
co Inter-
nacional

(corm

floté hoy en el ambiente de la ceremonia de llamamiento
a la “Tregua Olimpica” para Lillehammer’94. Juan Anto-
nio Samaranch, presidente del Comité Olimpico Internacional
(COI), manifesté a EFE que siente “dolor al ver el sufrimiento

de un pueblo y una ciudad”
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. De qué organizacién fue director general

Jacques Diuf?

FAO

El director general de la FAO, Jacques Diuf, se dispone a re-
formar esta organizacién internacional para mejorar su fun-

cionamiento

;De qué organismo es director gerente Mi-

chel Camdessus?

FMI

Michel Camdessus, director gerente del FMI, alenté desde
hace anos las intenciones brasilenias de llevar a la practica un

programa sostenible de lucha contra la inflacién

. De qué organizacién es César Gaviria se-

cretario general?

Organizacién
de Estados
Americanos

(OEA)

El Gobierno de Colombia pedira al de EEUU que refuerce
la seguridad del ex presidente colombiano César Gaviria, se-
cretario general de la Organizacién de Estados Ameri-
canos (OEA), aunque intentard enviar al ex gobernante un

automoévil blindado

. De qué organizacién fue secretario general

en funciones Sergio Balanzino?

Trece

Catorce paises no pertenecientes a la Alianza Atldntica par-
ticipardn en la fuerza multinacional que aplicara los acuerdos
de paz en Bosnia, anuncié hoy, martes, el secretario general
en funciones de la organizacién, Sergio Balanzino. Trece de

estos pafses son miembros de la Asociacién Para la Paz (APP)

;,Cémo se llama la compania alemana que

comercializa los potitos de Hero?

Schlecker

La cadena comercial Schlecker, que comercializa en Alema-
nia bajo su nombre los potitos de Hero, tendra que retirar de
sus casi 4.000 filiales repartidas por todo el pais entre 300.000

y 500.000 frascos

;,Qué organizacién mantiene un embargo

Consejo de Se-

denuncié hoy en la ONU los obstéculos “injustos e ilegiti-

»

sobre Irak? guridad mos” de Estados Unidos al cese del embargo de 1990 por el
Consejo de Seguridad de esta organizacién.

. De qué estudios cinematograficos fue di- MGM Disefiada en 1927 por Cedric Gibbons, director artistico de

rector artistico Cedric Gibbons? los estudios MGM, las leyendas de Hollywood aseguran que
el nombre de “Oscar” se lo puso una bibliotecaria

A qué grupo pertenece AVIACO? Iberia El comité intercentros de tierra de AVIACO (del grupo Ibe-

ria) ha rechazado la peticién de la direccién de negociar un
plan de futuro por considerar que la direccién carece de credi-

bilidad ya que estd incumpliendo los compromisos firmados.

.De qué sociedad ha sido miembro del Co-

mité Ejecutivo Martin Bustamante?

Comité Ejecuti-
vo de Telefénica

de Argentina

De 39 anos de edad, Martin de Bustamante ha sido miembro
del Comité Ejecutivo de Telefénica de Argentina desde

la constitucién de la sociedad, en 1990.

;,Cémo se llamé al primer submarino nu-

clear?

Nautilus

Desde que en 1954 fue botado al mar el primer submarino nu-
clear, el norteamericano “Nautilus”, se han registrado varios

accidentes de este tipo de sumergibles

.En qué carcel estuvo Mario Conde?

Banesto

quien consideré “razonable” la defensa realizada por Mario
Conde de su gestién al frente de Banesto y asegurando que

los planes por él previstos habrian resuelto los problemas.

; Cudl es el componente principal de la As-

pirina?

OLP

Un grupo formado por diecisiete palestinos, miembros de “Al-

Fata”, el principal componente de la OLP, salié hoy, lunes ,

por via aérea de Tunez hacia El Cairo y Aman
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., Qué escuderia preside Luca Cordero Di Ferrari Luca Cordero Di Montezemolo, presidente de la escuderia ita- C

Montezemolo? liana Ferrari, confirmé la existencia de contactos con el fa-
llecido piloto brasileio Ayrton Senna

., Qué robaba el oso Yogi? NIL NIL I

;,Cudl es la especie mdas emblematica de Para Romero Seguin Romero, “este bosque de galeria es uno de los més im- I

Donana? portantes de Europa y posee, ademds, una importancia clave
para la expansién del lince”, especie en peligro de extincién
emblematica del Parque Nacional de Doniana. Para Romero,
“no se estd cuidando como se debiera esta zona hiimeda”

;, Cémo se llama la bicicleta con la que Mi- Burdeos La creacién, desarrollo y fabricacién del modelo no ha esta- I

guel Indurdin batié el record de la hora? do exenta de cierta controversia, al considerar tanto sus di-
senadores como la Universidad Complutense que existen de-
masiadas similitudes con la bicicleta con la que Miguel Indu-
rain batié la plusmarca de la hora en Burdeos.

. Quién gand el Tour Francia de 19887 Tour de Francia El carismético ciclista segoviano agregé que otra de sus ilu- I
siones es acudir al Tour de Francia, prueba que gano en
1988.

., Qué zar ruso murié en 15847 Ivan “El Terri- 1958.- José Manuel Abascal, atleta espanol. Defunciones — C

ble” ———— 1584.- Ivan “El Terrible”, zar ruso.

,En qué ciudad se celebré el partido inau- Alemania El dragén alemén no se comié a nadie, por el contrario se I

gural del mundial de futbol de Estados Uni- asusté del pequeno ’'Principe Valiente’ boliviano, afirma la

dos? prensa uruguaya sobre el partido inaugural del Mundial de
futbol de Estados Unidos’94, en el que la seleccién de Ale-
mania, actual campeona, sélo pudo ganar por 1-0 a la de
Bolivia.

;De qué puerto partié el portaviones Eisen- Norfolk (Virgi- El portaaviones “América”, con més de 2.000 fuerzas espe- C

hower cuando se dirigié a Haiti? nia) ciales, partié hoy del puerto de Norfolk (Virginia) hacia
Haiti y en los préximos dias lo hard un segundo portaavio-
nes, el ”Eisenhower“, que ird cargado de helicépteros y tropas
de infanteria.

., Qué pais presidié Roosevelt durante la Se- Crimea Dienstbier reconoce que la actual situacién no es la misma I

gunda Guerra Mundial? que cuando se celebré la Conferencia de Yalta, pero lo que
acordaron en Crimea al final de la Segunda Guerra Mundial
Churchill, Roosevelt y Stalin tuvo que ver con lo que se hizo
después en la préactica.

Nombre un pais que se independizara en Gran Bretana Los lideres de los cinco partidos de Malaui entregaron hoy, I

1918. viernes, las listas de sus candidatos para las elecciones del
préximo mes de, las primeras pluralistas en el pais desde que
se independizara de Gran Bretafia en 1964.

., Qué organismo presidié Simén Peres des- Francois Mitte- El presidente francés, Francois Mitterrand, recibié después I

pués de morir Isaac Rabin? rrand por separado, en el palacio del Eliseo a Yaser Arafat, Isaac
Rabin y Simon Peres abordard con Francois Mitterrand el
asunto de la financiacién de la autonomia palestina, segin
fuentes del Ministerio francés de Asuntos Exteriores
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;,Qué organismo presidia Primo Nebiolo du-
rante los Campeonatos del Mundo de atle-

tismo de Gotemburgo?

Federacién
Internacional

de Atletismo
Amateur

(IAAF)

comenté Samaranch en el curso de una comida con los pe-
riodistas espanoles presentes en Gotemburgo con motivo de
los Campeonatos del Mundo de atletismo, y a la que tam-
bién asistié el presidente de la Federacién Internacional

de Atletismo Amateur (IAAF), Primo Nebiolo.

. De qué cuerpo fue director Luis Roldan de

1986 a 19937

Guardia Civil

Una comisién formada por representantes de los partidos
politicos con representacién parlamentaria en Espana co-
menz6 hoy a interrogar al ex director general de la Guardia

Civil Luis Rolddn para esclarecer el origen de su fortuna.

. En qué organizacién entré Grecia en 19527

OTAN

1948.- Se crea el Ejército Popular de Corea al norte del pais,
bajo administracién comunista. 1952.- Grecia y Turquia ad-
hieren a la OTAN. 1962.- Se equiparan en Espafa los dere-

chos laborales de la mujer con los del hombre

. Qué cargo ocupaba Francois Mitterrand

cuando ingresé en el hospital de Cochin?

Bernard Debre

El doctor Bernard Debre, jefe del servicio de urologia del
Hospital Cochin de Paris, donde se encuentra hospitalizado
Mitterrand, indicé que el presidente se “levanta, pasea y se

ha dado una ducha”.

., Cémo se llama la coleccién de pinturas

que hizo Goya entre 1819 y 18237

Juan Arino

siguiendo la disposicién histérica que tuvieron en la Quinta
del Sordo, la casa de campo madrilena en la que habité Goya
y en cuyas paredes las pinté Goya 1819 y 1823. Juan Arifno,
autor de la nueva colocacién de esta serie que Goya pinté para

s{ mismo y que testimonian su atormentado mundo interior

., Qué guerra tuvo lugar entre los anos 1939

y 19457

Segunda
Guerra

Mundial

Mantuvo neutral a su pafs durante la Segunda Guerra
Mundial (1939-1945), si bien preservé la tradicional alianza

luso-britdnica y, con una politica de benevolencia

,En qué deporte vencié Europa a América

Torneo de la

1987.- Europa vence a América en el Torneo de la Ryder

en 19877 Ryder Cup de Cup de golf. 1990.- Es aprobada en Espafa la nueva Ley del
golf Deporte

;Quiénes participaron en la Conferencia de Europa Los serbios siguen esperando hoy, fecha del 49 aniversario

Yalta? del fin de la Conferencia de Yalta, que reparti6 Europa y el
mundo entre rusos y occidentales

;Qué paises forman parte del Tratado de Chile se declaré optimista ante la posibilidad de que el Gobierno

Libre Comercio de América del Norte? estadounidense anuncie el ingreso de Chile en el Tratado de
Libre Comercio de América del Norte (TLC), del que tambien
forman parte Canadd y México

Nombre los tres Beatles que siguen vivos. NIL NIL

Nombre tres Estados balticos OTAN Sin embargo, descarté el ingreso en breve de los tres Estados

bélticos en la OTAN, pero se mostré dispuesto a ayudarles

., Cudles son las tres repiblicas eslavas?

Rusia, Bielorru-

sia y Ucrania

al ser aprobada su fundacién por las tres republicas eslavas:

Rusia, Bielorrusia y Ucrania el 21 de diciembre

; Cuéles son los siete paises més industria-

lizados del mundo?

G-7

Camdessus se dirigié a los ministros de Hacienda y goberna-
dores de los bancos centrales de los siete paises méas indus-
trializados del mundo (G-7), reunidos en el hotel-castillo de

Kronberg, cerca de Francfort
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;,Cudl es la profesién de Gianni Versace? NIL NIL I
., Qué famoso evento francés se celebra el 11 Ascot familia real britdnica, asistié hoy al segundo dia de las ca- I
de Noviembre? rreras de Ascot, en una jornada donde se registraron menos
celebridades de las habituales
;,Qué pelicula gané el Oso de Oro de 19887 Bertrand La dltima pelicula del director francés Bertrand Tavernier, I
Tavernier “La carnaza”, que consiguié el Oso de Oro en el pasado fes-
tival de Berlin se estrena hoy en Espana
;,Qué multinacional francesa cambié su San Miguel La empresa cervecera San Miguel, propiedad de la multina- I
nombre por el de Grupo Danone? cional francesa Danone, invertird en los préximos dos anos un
total de 5.000 millones de pesetas para modernizar sus tres
plantas productoras
;, Qué paises forman el Consejo de Coope- Kuwait En la reunién tomaron parte los jefes de las diplomacias I
racién del Golfo? de Egipto, Siria y los seis paises que forman el Consejo de
Cooperacién del Golfo (CCG) -Arabia Saudi, Kuwait, Qa-
tar, Oman, Bahrein y los Emiratos Arabes Unidos (EAU).
;,Cudl es el apodo de Eddy Merckx? NIL NIL I
;Dénde esta enterrado James Ensor? Nolde Existe al mismo tiempo otro Nolde, el de las imdagenes I
fantdsticas y extrafias: una especie de visionario como el belga
Ensor.
;Dénde estd el Hermitage? Museo de Ar- La mayoria de estas obras provienen de las colecciones de I
te Moderno de los familiares del pintor, as{ como de préstamos del Museo
Nueva York Picasso, del Museo Nacional de Arte Moderno de Paris, del
Museo de Arte Moderno de Nueva York, del Hermitage
de San Petersburgo y, en menor ntiimero, de otras institucio-
nes artisticas y colecciones privadas.
;Dénde esta situado Ystad? NIL NIL I
. Quién creé el sistema operativo OS/27 “Windows” de “IBM”, que, segun los analistas abandonaré sus esfuerzos in- I
“Microsfot” fructuosos para hacer de su sistema operativo OS/2 un rival
de “Windows” de “Microsfot”, hard de Notes la piedra
angular de su estrategia contra esta compania
Nombre luchadores de sumo. EFE El pintor barcelonés tiene previsto visitar Japén el préximo I
JPV /cho/gg verano para estudiar sobre el terreno a los luchadores de su-
mo. EFE JPV /cho/gg
.En qué ciudad de Zelanda pasaba varias Asociacién De- La primera fue concedida en el ano 1924 a la Asociacién I
semanas al afio Jan Toorop entre 1903 y portiva de Ca- Deportiva de Catalunya, como deferencia a la tenacidad
19247 talunya de los dirigentes barceloneses para que su ciudad fuese la sede
de la VII Olimpiada (1924)
., Qué fue anexionado después de la Guerra Israel causa del estado de sitio, impuesto por Israel en previsién de I
de los Seis Dias? una venganza tras la matanza de 29 palestinos a manos de un
extremista judio en la ciudad cisjordana de Hebrén el pasado
25 de febrero, los habitantes de los territorios ocupados no
pueden entrar en Jerusalén.
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A qué estado pertenece Porto Alegre? Rio Grande do “Estoy viviendo momentos de pavor”, pero “Dios me dara la C
Sul victoria”, declaré el politico evangélico al diario “Correio do
Povo”, de Porto Alegre (capital del estado de Rio Grande

do Sul).

;,Qué pafs invadié Gran Hanish? Yemen Tras varios dias de combates, tropas eritreas ocuparon el dia I
18 de este mes la isla de Gran Hanish, una de las que forman
ese archipiélago, cuya soberania no estd adjudicada interna-
cionalmente a ningiin pafs. Yemen exige la retirada incondi-

cional de las tropas eritreas de la isla

., Cémo se llama la compania de ferrocarri- Renfe como consecuencia de la huelga convocada en la compania de I
les francesa? ferrocarriles francesa. Renfe detalla, en un comunicado, los

servicios que funcionaran los dias de paro

;,Cudl es la nacionalidad de Geoffrey Orye- NIL NIL I

ma?

;,Qué ensena Vital do Rego? Sebastiao do Los paises garantes del Protocolo de Rio de Janeiro tienen I
Rego Barros previstas nuevas reuniones frente al agravamiento del conflic-

to en la frontera en disputa, afirmé el viceministro brasilefio

de Relaciones Exteriores, Sebastiao do Rego Barros.
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