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1 Introduccién

En este capitulo se introduce el marco de trabajo de esta investigacion,
los conceptos generales y los sistemas de Bisqueda de Respuestas, pres-
tando también atencion a los sistemas de Recuperacion de Informacion
Multilingiie. Se comentan las motivaciones que han llevado a este estu-
dio y la organizacion del resto de la memoria.

1.1 Propuesta

En este trabajo de investigacién se propone un sistema de Busqueda de Res-
puestas Multilingiie que trabaja con preguntas y colecciones en varios idiomas,
traduciendo las respuestas finales al idioma del usuario.

De forma breve, la Bisqueda de Respuestas es el proceso automatico que rea-
lizan los ordenadores para encontrar respuestas concretas a preguntas formuladas
por los usuarios. Este concepto amplia la definicién de busqueda y recuperacion
de informacién y se sitiia en un punto mas cercano al usuario final, intentando
que la fase manual de encontrar respuestas en documentos relevantes lo realice el
propio sistema de forma automatica.

En los ultimos afios la gran cantidad de informacién no estructurada, dispo-
nible a través de Internet fundamentalmente, ha derivado en la investigacion y
desarrollo de este tipo de sistemas. Podemos encontrar sistemas comerciales que
retornan informacién al usuario mas cercana a la respuesta final que necesitan y
no enlaces a informacién mas o menos relevante, tal como funcionan los busca-
dores tradicionales. El problema viene cuando el idioma del usuario de este tipo
de sistemas no es el idioma de la informacién relevante, hecho que puede ser mas
o menos grave dependiendo del idioma del usuario. Gran parte de los sistemas
desarrollados trabajan de forma monolingiie o bilingiie, ya que aceptan preguntas
en uno o varios idiomas pero operan con una coleccién en un tnico idioma.

En la Figura 1.1 podemos apreciar el uso de Internet en el mundo, segin un
estudio del afio 2009 de Internet World Stats?.
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Copyright @ 2009, Miniwatts Marketing Group
Figura 1.1 Uso de Internet en el mundo,
en 2009 (fuente: Internet World Stats)

FEl concepto de sistema multilingiie es méas cercano a la realidad en Internet,
y son muchas las lineas de investigacion que abarcan este concepto, tal como
la recuperacién de informacién multilingiie y multimodal (Martinez-Santiago et
al., 2007), los sistemas de busqueda de respuestas (Aceves-Pérez et al., 2008), la
recuperacién de informacion interactiva (Gonzalo et al., 2008), etc.

Con este trabajo de investigacién se pretende abarcar un escenario multilingiie
cercano a la realidad: un usuario realiza una pregunta en un idioma X, la bisqueda
se realiza en colecciones en distintos idiomas y las respuestas se presentan al
usuario final en su mismo idioma X.

En este trabajo se propone un sistema de Bisqueda de Respuestas comple-
tamente multilingiie, denominado BRUJA (Busqueda de Respuestas Universidad
de JAén).

http://www.internetworldstats.com/stats.htm
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Introduccién

1.2 Procesamiento de Lenguaje Natural, Recuperacién de
Informacién, Sistemas de Blsqueda de Respuestas e
Interaccién Persona-Ordenador

En este apartado introductorio se indican algunas definiciones y caracteristicas
generales de estos términos generales, que como observaremos al final, se encuen-
tran muy relacionados entre si.

1.2.1 Procesamiento de Lenguaje Natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (en inglés Natural Language Processing
o NLP) se ha definido de multiples formas. Estas definiciones nos permiten con-
templar cémo ha evolucionado la propia idea, la investigacion y el desarrollo de
técnicas y herramientas.

Son varias las definiciones que podemos encontrar en procesamiento de len-
guaje natural en la literatura:

e Una de las primeras definiciones la dié Felisa Verdejo (Verdejo, 1994): “El
NLP trata el estudio del lenguaje natural con el fin de crear modelos compu-
tacionales capaces de utilizarlo”.

e Mas tarde se relaciond con la Inteligencia Artificial. Segtin Lidia Moreno (Mo-
reno et al., 1999): “el NLP es una parte esencial de la Inteligencia Artificial
que investiga y formula mecanismos computacionalmente efectivos que facili-
ten la interrelacion hombre-maquina y permitan la comunicacion mucho mas
fluida y menos rigida que los lenguajes formales”.

e Para Wilson y Keil (Wilson and Keil, 2002) el NLP trata dos aspectos: por
un lado se ocupa del estudio de los modelos computacionales de la estructura
y la funcion del lenguaje, de su uso y su adquisicién; por otro lado del diseno,
desarrollo e implementaciéon de una amplia gama de sistemas, como el reco-
nocimiento del habla, la comprensién del lenguaje y la generacion de lenguaje
natural. Estos autores relacionaron el NLP con la “Lingiiistica Computacio-
nal” (en inglés Computational Linguistic o CL), aunque el término CL se
emplea principalmente en tematicas de lingiiistica y el NLP en teméaticas de
informatica.

1.2.2 Recuperacién de Informacion
Una de las principales areas de conocimiento e investigacién dentro la discipli-

na del Procesamiento del Lenguaje Natural es la Recuperacién de Informacion
(en inglés Information Retrieval o TR). En breve, la IR se preocupa por buscar
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en una coleccién documental aquellos que son relevantes para una necesidad de
informacién del usuario. La ligazén entre NLP e IR viene dada no sélo porque
la coleccién documental estd formada por textos, sino porque la necesidad de in-
formacién del usuario suele estar expresada mediante una consulta formada por
términos o palabras que la caracterizan. Definiciones méas formales son las dadas
por Salton y por Mooers:

e La definicién tradicional de Recuperacién de Informacién es la dada por Ge-
rald Salton (Salton and McGill, 1983): “La recuperacién de informacién es la
seleccién del subconjunto de documentos adecuados a la necesidad de infor-
macioén de un usuario entre un conjunto mas amplio existente en una base de
datos documental”

e Otra de las definiciones de Recuperacién de Informacion es la dada por Mooers
(Mooers, 1950): “La recuperacién de informacién es el nombre del proceso o
método donde hay un uso prospectivo de la informacion capaz de convertir
una necesidad de informacion en una lista actual de referencias a documentos
almacenados que contienen informacién ttil”.

Tipicamente, el sistema selecciona aquellos documentos o textos que contie-
nen en mayor medida los términos de la consulta. Ademas, existe un amplisimo
catalogo de técnicas orientadas a mejorar la precisién de estos sistemas: sustituir
cada término por su raiz, eliminar palabras meramente funcionales con escaso o
nulo contenido semantico o ampliar la consulta del usuario afadiendo términos
similares a los usados por éste son algunas de las técnicas mas populares. Estas
y otras técnicas son descritas con detalle en el capitulo 3.

1.2.3 Sistemas de Blsqueda de Respuestas
Los sistemas de Busqueda de Respuestas (en inglés Question Answering o QA)
no so6lo localizan los documentos o pasajes relevantes (dentro de una coleccién
documental o de informacién no estructurada) sino que también encuentran, ex-
traen y muestran la respuesta al usuario final. De esta forma, no es necesario leer
documento alguno para localizar la respuesta a la pregunta formulada, sino que
es el sistema QA mismo el que nos da tal respuesta.

Algunas aplicaciones practicas donde trabajan los sistemas de QA son:
e Sistemas de ayuda online.

e Sistemas de consulta de datos para empresas.

e Interfaces de consulta de manuales técnicos.
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e Sistemas buisqueda de respuestas generales de acceso ptblico sobre Internet.
e Sistemas que operan sobre bases documentales multinacionales o multilingiies.

En cuanto al 4&mbito que abarca un sistema de QA es usual distinguir entre
sistemas de QA en dominios restringidos y sistemas de QA en dominios no res-
tringidos. Los primeros se refieren a sistemas que trabajan con una base de datos
documental referida a un tema concreto, sistemas més féaciles de desarrollar pues-
to que se pueden dirigir las investigaciones y los recursos a ese tema en cuestion.
Los segundos son sistemas que trabajan sobre informaciéon no estructurada mas
general.

Los componentes principales de un sistema de QA son ((Harabagiu et al.,
2000, 2001, Soubbotin and Soubbotin, 2001, Alpha et al., 2001, Hovy et al., 2001,
Clarke et al., 2001, Prager et al., 2001, Ittycheriah et al., 2001, Lee et al., 2001
and Kwok et al., 2001)):

1. Analisis de la pregunta.
2. Recuperacion de documentos o pasajes relevantes.
3. Extraccion de respuestas.

Por un lado el anélisis de las preguntas (tarea de extraccién de caracteristicas
importantes de la pregunta como su clase, palabras clave, el foco de la pregunta,
entidades) y la extraccién de las respuestas (fase final de un sistema de QA que
se encarga de aplicar diversas técnicas para extraer de los documentos y pasajes
relevantes respuestas candidatas) son tareas que hacen uso de diversas técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural. Por otro lado es fundamental el uso de un
Sistema de Recuperacion de Informacion que seleccione los documentos o pasajes
relevantes para cada consulta o pregunta dada.

1.2.4 Interaccién persona-ordenador

En términos generales la interaccién persona-ordenador (o IPO) es la disciplina
que estudia el intercambio de informacién entre las personas y los ordenadores.
Se encarga del disefio, evaluacién e implementacion de los aparatos tecnolégicos
interactivos, estudiando el mayor niimero de casos que les pueda llegar a afectar
(Abascal et al., 2006). El objetivo es que ese intercambio de informacién més
eficiente: minimizar errores, incrementar la satisfaccion, disminuir la frustracion
y, en definitiva, hacer més productivas las tareas que rodean a las personas y los
ordenadores. Para tal tarea el lenguaje natural supone un elemento fundamental
en esta interacciéon, de forma que las personas no se tengan que adecuar al lenguaje
de la maquina, sino que la maquina trabaje entendiendo en lenguaje humano.
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Finalmente, podemos ver esta estrecha relacion entre los cuatro componentes
descritos en la figura Figura 1.2. E1 NLP interviente en tareas clave como el ana-
lisis de las preguntas y de los documentos o la extraccién de informaciéon. Gracias
a la IR es posible recuperar documentos y pasajes relevantes dada una consulta
o pregunta, asi como permite aplicar técnicas de mejora como la realimentacion
por relevancia. Finalmente la TPO permite incorporar preferencias del usuario o
contexto del mismo para un mejor funcionamiento global.

/ Procesamiento Lenguaje Natural
/ / \ Formulacion de \
[ e Andlisis de preguntas Il Busquedade consultas ‘
| / documentos Y [l Respuestas e Andlisis de |
\ e Extraccion de Informacién ~ / \ / documentos

\ e Generacion del lenguaje Realimentacion

\ . Andlisis del discurso por relevancia

=

T " Interaccién persona-ordenador
*  Modelado de usuario
e Preferencias de usuario

\ e Interfaces
\ e Interaccion

N A
~ >
s e

Figura 1.2 Relacién entre la Blsqueda
de Respuestas y otras disciplinas

1.3 Sistemas de Recuperaciéon de Informaciéon Multilingiies

Definimos la Recuperaciéon de Informacién Translingiie como aquella que trata
el problema de encontrar documentos que estan escritos en idiomas distintos al
de la consulta (LépezOstenero et al., 2003). En primer lugar, para conseguir
una recuperacion de informacion translingiie eficiente es necesario disponer de un
buen sistema de bisqueda monolingiie. En segundo lugar, se trata de bisqueda o
recuperacién de informacion bilingiie cuando la consulta esté en un idioma origen
y los documentos en un tnico idioma destino, siendo los idiomas origen y destino
diferentes. Finalmente, se trata de buisqueda multilingiie cuando la consulta esté
en un idioma origen y los documentos estén distribuidos en varias colecciones
de idiomas diferentes. Por lo tanto, a partir de ahora, el término multilingiie se
tratard como sinénimo de translingiie.

Un Sistema de Recuperacién de Informacién Multilingiie (en inglés Cross Lan-
guage Information Retrieval o CLIR) es un sistema de recuperacién de informa-
cion que tiene capacidad para operar sobre una coleccion de documentos multi-
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lingiie, esto es, un sistema capaz de recuperar todos los documentos relevantes
que se encuentran en la coleccion independientemente del idioma utilizado tanto
en la consulta como en los propios documentos (Salton, 1970).

CLIR comparte muchos aspectos con IR, ya que ambos sistemas parten de una
necesidad de informacion, recuperan una lista de documentos relevantes y ademas
su rendimiento puede medirse utilizando las medidas tradicionales de precision y
cobertura.

CLIR también comparte algunos aspectos con las Maquinas de Traducciéon
Automaéticas (en inglés Machine Translation o MT), aunque entre ambos tipos de
sistemas existe una diferencia fundamental: el destinatario de la traducciéon. En
MT el destinatario es una persona, lo que hace que la calidad de la traduccién sea
un punto fundamental. En CLIR la traduccion se utiliza como un paso intermedio
para traducir la consulta origen y posibilitar la recuperaciéon de informacion en
varios idiomas, por lo que la calidad de la traduccién final no es el objetivo
principal (Hull and Grefenstette, 1996a).

En las investigaciones realizadas en temas CLIR existen principalmente dos
enfoques para abordar el problema de la traduccién. El primero es traducir la
consulta del usuario a tantos idiomas como colecciones se utilizen. El segundo
enfoque es traducir tanto la consulta del usuario como las colecciones a un tinico
idioma. Un sistema CLIR basado en traduccién de consultas y de colecciones es el
enfoque méas inmediato, donde se traduce toda la informacién al idioma del usua-
rio, con lo que eliminamos la barrera lingiiistica (Gachot et al., 1998 and Braschler
and Schauble, 2000). Este segundo enfoque tiene como principales inconvenientes
la gran cantidad de informacién a traducir, la complejidad temporal al realizar
esta traduccion y la dependencia de dicha coleccién, dado que un cambio de la
misma supone una nueva traduccién global.

Por otra parte, un sistema CLIR basado tinicamente en la traduccién de la
consulta no requiere traducir cada documento, sino que realiza tantas busquedas
monolingiies como idiomas haya. En consecuencia, no obtenemos una tnica lista
de documentos, sino una por idioma. Es necesario pues combinar todas estas
listas monolingiies en una tnica lista mulitlingiie. A esta proceso de combinacion
documental se le conoce como el problema de la fusion de colecciones (Colection
fussion problem, (Voorhees et al., 1995)). En la figura 1.3 podemos ver un esquema
de este enfoque, el desarrollado y utilizado en este trabajo de investigacion.

1.4 Motivacidon

El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar un Sistema de Busqueda
de Respuestas Multilingiie y sus componentes, sistema que hemos denominado




Motivacion

Consulta en Espaiiol
Consulta =) (Consultaen Inglés

e Consulta en Francés
Traduccién

Y
R

RI1
Coleccign | S— » =) Lista relevantes Espaiiol
ES Espaifiol
————

Y
e

Fusién de

RI .
Coleccién | === ==} Lista relevantes Inglés B Listas

EN Inglés Monolingiies

——
— |
[ — ]

Coleccign | ==—) F Ml === ]ista relevantes Francés Lista Multilingiie
FR rancés i

S —”

Figura 1.3 Sistema orientado a la traduccién de consultas

BRUJA (Btsqueda de Respuestas Univesidad de JAén), y que hemos aplica-
do en un entorno real de evaluaciéon, como es la competicién anual internacional
CLEFQ@QAZ2. Para ello se ha definido una arquitectura modular que permite el
estudio, desarrollo y acoplamiento de los distintos médulos del sistema y la eva-
luacién del sistema globalmente y en distintos puntos de interés.

En los dltimos anos el crecimiento de la cantidad de informacién digital dispo-
nible ha implicado que el interés por los sistemas de recuperacién de informacion
multilingiie asi como por los sistemas de biisqueda de respuestas, tanto monolin-
glies como multilingiies, haya crecido de forma importante. Las investigaciones en
sistemas de QA se estan desarrollando a una gran velocidad gracias a la combina-
cién de dos factores principales: la creciente demanda de este tipo de sistemas y la
organizacién de tareas para la evaluacion de los mismos en el &mbito de conferen-
cias internacionales como Text Retrieval Conferences (TREC)? y Cross-Language
Evaluation Forum (CLEF)?%, en cuyas actas queda patente tanto el progreso de la
investigaciones en este campo como los resultados alcanzados por estos sistemas.

Respecto a los sistemas de IR multilingiies, ya en 1969 Salton planteé por pri-
mera vez el problema de encontrar documentos escritos en un idioma distinto al
de la consulta (Salton, 1970). Propuso una aproximacién que consistia en utilizar
un tesauro bilingiie creado manualmente en aleméan e inglés. Los resultados obte-
nidos fueron practicamente iguales a los realizados con una bisqueda monolingiie,

2 http://clef-qa.itc.it
3 http://trec.nist.gov
4 http://www.clef-campaign.org/
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ya que la correspondencia entre los términos de los distintos idiomas era perfecta.
Pero fue en 1996 cuando se crearon las primeras campanas de evaluaciéon de este
tipo de sistemasy se iniciaron més investigaciones en sistemas de IR multilingiies.
A partir de este evento se organizan con caracter regular las siguientes actividades
internacionales:

e En 1997 se creb un track especial en el marco del foro TREC para la evaluacién
de este tipo de sistemas. Inicialmente la evaluacién se limité a un sistema bilin-
glie, utilizando dos idiomas entre inglés, francés o italiano, para ser extendida
posteriormente a una evaluacion en un entorno multilingiie. Esta conferencia
ha aportado a la comunidad cientifica de estas areas la primera gran coleccién
de documentos para la evaluacién de sistemas de IR multilingiies.

e En 1998 se cre6 el workshop NTCIR (NII-NACSIS Text Collection for IR
systems)®, donde se evaltian sistemas multilingiies entre el inglés y el chino,
japonés o coreano.

e En 2000 el track de recuperacién de informacion translingiie se separ6 del
TREC, creandose el CLEF, donde se realiza el estudio de sistemas multilingiies
de TR que utilizan idiomas europeos, mientras que en el TREC se mantuvo
un track de IR translingiie dedicado a idiomas asiaticos.

e En el afio 2004 se cre6 un workshop especificamente dedicado a la recuperacién
multilingiie de informacién en la ACM: SIGIR (Special Interest Group on
Information Retrieval)®.

Como se puede observar existe una gran cantidad de conferencias y congresos
relevantes, pero el primero y el que despierta cada afio un mayor interés han sido
las conferencias TREC. Comenzaron en 1992, patrocinado por el NIST (National
Institute of Standards and Technology) y el Departamento de Defensa de EEUU,
como parte del programa TIPSTER Text. Tienen como propésito aportar recursos
a la comunidad de recuperacién de informacién, proporcionando la infraestructu-
ra necesaria para la evaluaciéon a gran escala de las metodologias de recuperacion
de informacién. Estd supervisado por un comité de programa consistente en re-
presentantes del gobierno, industria y ambito académico. Para cada conferencia
TREC, el NIST provee un conjunto de documentos y preguntas de prueba, con
colecciones suficientemente extensas como para probar la bondad de los sistemas
en desarrollo. Los participantes ejecutan sus propios sistemas de recuperacion
sobre los datos, y devuelven al NIST una lista de los documentos recuperados
puntuados. El NIST toma los resultados individuales, examina que sean correctos
los documentos recuperados y evalua los resultados. Cada ciclo TREC finaliza
con un workshop donde los participantes intercambian sus experiencias.

5 http://research.nii.ac.jp/ ntcadm/index-en.html
6 http://www.acm.org/sigir
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En 1999, en el seno de la conferencia TREC-8 se presenté la primera convoca-
toria: “The first Question Answering track”. Surgié con el propésito de fomentar
la investigacién, evaluacion y comparacion de las posibles aproximaciones exis-
tentes en sistemas automaticos que pudiesen proporcionar respuestas a preguntas
concretas a partir de una gran coleccién de documentos no estructurados. En
esta primera convocatoria se evaluo el rendimiento de los sistemas participantes
sobre 200 preguntas de test elaboradas por la organizacion, cada una de ellas con
respuesta en algin documento de la colecciéon. Para cada pregunta los sistemas
devolvian una lista ordenada con un méaximo de 5 respuestas posibles, cada una
de ellas consistente en un fragmento de texto extraido de la base documental. Se
disenaron dos categorias en funcién del tamafio maximo permitido del fragmento
de texto respuesta (250 y 50 caracteres). Una descripcién detallada de la tarea
propuesta y del proceso de evaluacién puede encontrarse en (Voorhees, 1999a) y
(Voorhees, 1999b). Con la finalidad de fomentar la investigacién en este campo
y potenciar la mejora de los sistemas existentes, en las siguientes convocatorias
se introdujeron progresivamente nuevos requerimientos basados, sobre todo, en el
incremento del tamano de la base documental y en la cantidad y complejidad de
las preguntas de test realizadas.

El congreso TREC-9 fue especialmente fructifero puesto que abordé el anélisis
del problema de la bisqueda de respuestas desde una perspectiva a largo plazo.
Se definieron los objetivos a conseguir en el futuro y ademaés se disefio un plan a
cinco anos que permitié orientar las investigaciones futuras hacia la consecucion
de dichos objetivos. La descripcion de las tareas a realizar propuestas en la convo-
catoria (TREC-13, 2004) reflejaron ya las primeras consecuencias de dicho plan.
En primer lugar, el tamano méaximo de texto permitido como respuesta se limito
a 50 caracteres exclusivamente. En segundo lugar, no se garantizé la existencia
de respuesta a las preguntas en la base de datos documental, fomentando asi la
investigacion en herramientas que permitiesen validar la existencia o no de una
respuesta correcta en la base de datos, y ademas, se incrementé la complejidad
de las preguntas incluyendo algunas en las que se especificaba un nimero de ins-
tancias a recuperar como respuesta y series de preguntas formuladas sobre un
mismo contexto. Estas series estaban formadas por preguntas relacionadas entre
si de forma que la interpretacién de cada pregunta dependia tanto del significado
de las preguntas realizadas previamente como de sus respectivas contestaciones.

En el entorno CLEF, en el afio 2003 comenzd como una tarea piloto la bisque-
da de respuestas (Magnini et al., 2003). Se dividié en monolingiie y bilingtie para
espanol, italiano y holandés, utilizando en todos los casos el inglés como idioma
de la coleccion. Consistié en 200 preguntas, y los participantes podian enviar un
maximo de 3 respuestas por pregunta, cada una con un tamano maximo de 50
bytes. Este afio 2003 participaron 8 grupos.

En 2004 se amplio la tarea, abarcando 9 idiomas de origen y 7 de destino, para
conformar distintas subtareas mono y bilingiies (Magnini et al., 2004). En este
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afo se introdujeron preguntas de tipo “Cémo” y preguntas de definicién entre
las 200 preguntas totales. Los participantes debian enviar como méaximo una
respuesta por pregunta con un tamano exacto, el minimo texto que respondia a
cada pregunta. Este afo participaron 18 grupos.

En 2005 se anadieron nuevos idiomas europeos, 9 idiomas de origen y 10
de destino, hasta conformar 8 tareas monolingiies y 73 posibilidades bilingiies
(Vallin et al., 2005). Se introdujeron nuevos tipos de preguntas (30 preguntas con
restricciones temporales) y dos nuevas medidas de evaluacién. Participaron 23
grupos.

En 2006 se introdujeron algunos cambios significativos. En primer lugar se
introdujeron preguntas de listado y en segundo lugar todas las respuestas debian
ir acompanadas por un parrafo que justificase de donde se habia extraido dicha
respuesta (Magnini et al., 2006) Permitieron devolver més de una respuesta por
pregunta y participaron 23 grupos.

En 2007 se introdujeron nuevas modificaciones (Giampiccolo et al., 2007):
las preguntas se agruparon por contexto resultando varios clusters de preguntas
relacionadas entre si dentro de un contexto determinado. Ademés, como coleccion
documental se pudo utilizar la que proporcionaba la organizacién o una colecciéon
extraida de la Wikipedia®. Participaron 18 grupos.

Como se ha descrito son muchas las innovaciones que se han incorporado
progresivamente en las sucesivas convocatorias de estos foros, potenciando de
esta forma la investigacion en este tipo de sistemas. En este trabajo se utilizaran
diversas técnicas y herramientas disponibles para la comunidad de trabajo de QA,

y se desarrollaran y adaptaran los distintos médulos que conforman en sistema
BRUJA.

El objetivo fundamental que persigue este trabajo de investigaciéon es presentar
un sistema real de QA multilingiie, y comprobar si mejora un sistema monolingiie.

1.5 Organizacién de este trabajo de investigacion

La estructura que se sigue en el desarrollo de este trabajo se detalla a continuacion.
El capitulo 2 introduce la Recuperacién de Informaciéon monolingiie y multi-

lingiie, mostrando los modelos de IR tradicionales y los problemas que un sistema

CLIR tiene que afrontar.

El capitulo 3 trata de manera general el Procesamiento de Lenguaje Natural.
Se dan algunas definiciones y se muestran algunas técnicas de preprocesamiento

7 http:/ /es.wikipedia.org
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utilizadas en el sistema de QA desarrollado (delimitacién de frases, delimitacién de
tokens o tokenizacion, lista de palabras vacias, normalizacién morfolégica y reco-
nocimiento de entidades nombradas), introduciendo técnicas adicionales como la
realimentacién por relevancia y la realimentacion basada en Internet, presentando
otras técnicas como la Traducciéon Automatica y el Aprendizaje Automaético, y
describiendo de forma breve las métricas de evaluacién utilizadas para medir la
bondad del sistema completo de QA y de diversos puntos de interés.

El capitulo 4 muestra qué son los sistemas de Bisqueda de Respuestas, intro-
duciéndolos, redactando el estado del arte de los sistemas actuales y presentando
sus componentes principales (andlisis de la pregunta, recuperacién de informacién
relevante y extraccién de las respuestas).

El capitulo 5 estudia el sistema de Buisqueda de Respuestas Multilingiie desa-
rrollado, introduce el sistema de forma general y la arquitectura sobre la que esta
basado y presenta de forma mas detallada cada uno de los componentes que con-
forman BRUJA: traduccién, analisis y clasificacién de la pregunta, recuperacion
de informacién utilizando documentos y pasajes, traduccién de dichos documen-
tos y pasajes relevantes, seleccion y extraccién de las respuestas, verificacién de
las respuestas y traduccion final de las respuestas correctas. Por tultimo se indican
en este capitulo las novedades que este trabajo de investigacion aporta.

El capitulo 6 describe el marco de experimentacion y los distintos experimen-
tos, resultados y analisis de los mismos, con experimentos de los diversos médulos
del sistema BRUJA, experimentos preliminares de una versién del sistema de QA
bilingiie y los mas importantes, experimentos globales y detallados del sistema
BRUJA multilingiie.

En el capitulo 7 se resumen las principales aportaciones realizadas, las conclu-
siones obtenidas tras analizar el trabajo y los resultados obtenidos, y se exponen
las principales lineas de trabajo futuro a desarrollar.

Finalmente se han afiadido tres anexos para describir los recursos y herramien-
tas utilizados (Anexo 1), cémo se ha resuelto la comunicacién entre componentes
o médulos de BRUJA (Anexo 2) y otra experimentacién realizada en el dmbito
de la recuperacién de informacién mono y bilingiie (Anexo 3).
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2 Recuperacién de Informacién Monolin-
gle y Multilinglie

En este capitulo se introduce la arquitectura clasica de los sistemas de
recuperacion de informacion, definiendo en primer lugar los elementos
comunes en estos tipos de sistemas y los modelos tradicionales, para
describir a continuacién una breve panoramica de la recuperaciéon de
informacién multilingiie.

2.1 Elementos de un modelo de Recuperacién de Informa-
cién

El primer elemento fundamental en un modelo de recuperacién de informacion
(figura 2.1) es la representacion de los documentos de la coleccién. Esta repre-
sentacion puede ser algo tan sencillo como un simple preprocesado que elimine
caracteres especiales, tildes, convierta a una codificaciéon determinada, o puede
ser tan compleja como la aplicacién de representaciones basadas en conocimiento
o redes bayesianas. Al proceso de obtener esta representaciéon de la informacion
documental se le denomina indexado de la coleccién, y como resultado se obtienen
unos indices. Este indexado es un proceso costoso, pero es necesario realizarlo sélo
una vez por coleccién y offline, momento a partir del cual el indice generado estara
a disposicion del sistema IR para responder a cada necesidad de informacion

El segundo elemento del modelo es la representacién de la necesidad de in-
formacién que formula el usuario. Esta necesidad de informacién puede estar
formulada en lenguaje natural o en un lenguaje méas formal mediante una con-
sulta. El preprocesado de esta consulta es similar al descrito para la coleccion
documental, siendo la diferencia principal que ahora es un proceso que se hace en
tiempo real, online. En un sentido amplio, la consulta del usuario no se limita a
la formulacién inicial de la consulta, sino que engloba todo un proceso que puede
requerir un dialogo interactivo entre el sistema y el usuario, con el doble propdsito
de mejorar la consulta y la misma comprensién de la necesidad de informacion
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Figura 2.1 Elementos principales de un
modelo de recuperacién de informacién

por parte del usuario. El proceso de la formulacion de sucesivas consultas se de-
nomina realimentacién por relevancia (en inglés, relevance feedback o RF), que
consiste en un didlogo que se establece entre el usuario y el sistema automatiza-
do, donde este sistema realizar solicitudes de informacién al usuario, realizando
el sistema el proceso de recuperacién y retornando sucesivas respuestas en forma
de documentos recuperados.

Finalmente, el dltimo elemento fundamental en un modelo de IR es un método
de comparacién entre ambas representaciones, la de la coleccion de documentos y
la de la consulta del usuario. El fin de esta comparacion es devolver al usuario qué
documentos de la coleccion son mas relevantes para la consulta que ha formulado.
Un método trivial es aquel que busca los términos de la consulta en el indice de los
documentos, de forma que aquellos documentos que contengan mas términos de la
consulta y mas veces se presentaran como mas relevantes. En esta comparacion
entra en juego lo que se conoce como funcién de similitud, dependiente de la
representacion que se haya elegido.

Justamente, el formalismo seguido para la representacion de la informacién
y el criterio establecido para comparar la necesidad de informacién del usuario
con la base documental son los dos aspectos basicos que definen cada uno de los
modelos IR mas usuales en la literatura.
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2.2 Modelos de Recuperacién de Informacion tradicionales

Desde los origenes de esta disciplina se ha trabajado con tres modelos fundamen-
tales de recuperacién de informacién, el modelo booleano, el probabilistico y el
modelo espacio vectorial. Los tres modelos se caracterizan por la ausencia de uso
de técnicas de procesamiento de lenguaje natural, aunque en los sistemas actuales
se apliquen estas técnicas en el preprocesado de la coleccién y de las consultas,
asi como el refinado de éstas, pero no como parte del sistema de recuperacion de
informacién sino como una etapa previa. Estos modelos representan tres formas
de entender la interacciéon persona-ordenador, como veremos a continuacion.

2.2.1 El modelo booleano

Es el modelo més veterano y sencillo de entender para cualquier usuario. Cuando
se utiliza el usuario sabe qué documentos han sido seleccionados y por qué han sido
seleccionados, por lo que se puede modificar y afinar la consulta para encontrar
los documentos més relevantes (Belkin and Croft, 1992).

Para la coleccion documental, el indice generado para cada documento es un
conjunto de tokens que derivan de los términos o palabras de este documento.
Es usual aplicar a dichas palabras un preprocesado sencillo. Tomando la con-
sulta, ésta se expresa como una lista de términos separados o unidos mediantes
conectores 16gicos, AND, OR y NOT, de forma que se crea la consulta adecuada
con inclusiones, exclusiones y negaciones. El método de comparacién entre ambas
representaciones es inmediato, siendo s6lo necesario tomar como relevantes los
documentos que hagan verdadera la expresiéon booleana de la consulta.

La mayor limitacién de este modelo es la incapacidad de establecer una orde-
nacién por relevancia de todos los documentos que satisfagan la consulta logica,
dado que solo se establece la diferencia entre documentos relevantes y no relevan-
tes. Otro inconveniente de este modelo es la dificultad para el usuario de formu-
lar la consulta de forma légica, de forma estructurada (en contraposicién de las
consultas no estructuradas expresadas en lenguaje natural). Veamos un ejemplo:
partimos de dos documentos cuyas palabras se expresan como una conjuncién de
términos.

e Dil=(tenis AND copa AND davis)
e D2=(tenis AND wimblendon AND roland AND garros)

La consulta la expresamos como términos unidos por conectores AND, OR y
NOT.

o (Ql=(tenis OR futbol)
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La funcién de comparacioén recupera un documento D ante una consulta @ si
y sélo si Q es una consecuencia logica de D.

e Resultado(Q1)=D1 AND D2

2.2.2 El modelo espacio vectorial

Este modelo fue propuesto por Salton y McGill en 1983 (Salton and McGill, 1983)
y parte del fundamento geométrico de que dos vectores en un determinado espacio
euclideo estan mas préximos cuanto mayor es el coseno del angulo que forman. En
este modelo tomamos uno de los vectores como la representaciéon del documento,
y el otro vector como la representacion de la consulta. La medida de similitud
nos la da el coseno del angulo que forman. Si el coseno vale cero los vectores
son ortogonales y el documento es completamente irrelevante. Por el contrario si
el coseno vale 1 los vectores estaran acoplados y el documento serd totalmente
relevante. Uno de los primeros sistemas de Recuperacién de Informacién que so-
porta el modelo espacio vectorial es el SMART®, en cuya implementacién original
participé Gerald Salton (Salton, 1970).

En este modelo la representaciéon de la coleccién documental y de la consulta
del usuario es la misma. Cada documento o consulta se representa mediante un
vector en el espacio euclideo, cuya dimension es igual al nimero de tokens dis-
tintos. Cada componente del vector representa el peso que se le asigna a cada
término o token en ese documento, y suele venir determinado por la frecuencia de
aparicién del mismo en el documento. La critica més frecuente al modelo espacio-
vectorial es que del mismo no se deriva el peso que se asocia a cada término. El
esquema de pesado tf (frecuencia del término en el documento) es excesivamente
simplista, y no refleja en manera alguna el poder discriminatorio o carga semanti-
ca que tiene cada palabra dentro de una coleccion. Por ello, el esquema de pesado
mas popular, es la familia ¢ f - idf (frecuencia del término en el documento por la
frecuencia documental inversa, un valor que mide la relevancia seméantica de cada
término en la coleccién). El valor de idf premia aquellos términos que aparecen
pocas veces en la coleccién, y penaliza los que aparecen mucho por considerar que
estos ultimos tienen poco poder discriminatorio.

La revelancia de un documento respecto a una consulta, tomando la represen-
tacion expresada, se mide mediante una férmula de similitud entre un documento
d; y una consulta q (férmula del coseno), que es la siguiente:

LWy W
sim(d;, q) = —El:tl ”2 “’2
Zi:l Wii Wiq

disponible en ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart
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donde W;; es el peso del término i en el documento j y W, es el peso del tér-
mino i en la consulta q. Para vectores binarios el producto interno es el nimero
de términos que coinciden entre documentos y consultas (tamano de la intersec-
cién). Para vectores de numéricos es la suma de los productos de los pesos de
los términos coincidentes. Un documento se recupera ain cuando coincida sélo
parcialmente con los términos de la consulta.

En este modelo la formulacién de la consulta por parte del usuario, y por lo
tanto la interaccion usuario-ordenador es mas relajada, utilizando comunmente
consultas no estructuradas expresadas en lenguaje natural. Como ventajas en-
contramos que el enfoque es simple y estda basado en nociones algebraicas; provee
un emparejamiento parcial y resultados ordenados por puntuacién; facilita una
implementacién eficiente para grandes colecciones de documentos. La principal
desventaja es que este modelo se basa en el supuesto de la independencia de los
términos (representados en una tnica dimensién). En la realidad esta independen-
cia no ocurre, dado que los términos estan relacionados y tienen alta co-ocurrencia.
A diferencia del modelo booleano, el usuario no tiene el control sobre qué se se-
lecciona y qué no, no resulta tan transparente. En cualquier caso esto no es una
desventaja, sino méas bien una cualidad del modelo.

2.2.3 El modelo probabilistico

Robertson propuso un modelo que pretende llevar la teoria probabilistica al area
de la recuperacién de informacién (Robertson and Jones, 1976), estimando la
probabilidad de que un documento sea relevante para cada consulta concreta, y
en funcién de esa relevancia ordenar los documentos que se muestran al usuario
(Robertson and S.Walker, 1999).
Intenta responder a la pregunta: “;cual es la probabilidad de que un docu-
mento sea relevante a una consulta dada?”. Este efecto lo podemos observar en
la figura 2.2.

P(Rel

d)

Relevantes

[ o 44
P(noRel|d )

No relevantes

Figura 2.2 Modelo Probabilistico

La respuesta ideal deberia ser aquella que maximiza la probabilidad de relevancia.
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Usualmente una vez obtenida la primera lista de documentos relevantes se
suele solicitar al usuario que seleccione los que considera realmente relevantes
para su necesidad de informacién. El sistema de IR usa esta informacién para
refinar la descripciéon del conjunto ideal y se repite el proceso para mejorar tal
descripcion.

Un documento se recupera si la probabilidad de pertenecer al conjunto de
documentos relevantes es mayor que la de pertenecer a los no relevantes:

Prob(Rel) > Prob(noRel)

Si un documento es seleccionado aleatoriamente de una colecciéon hay cierta
probabilidad de que sea relevante a la pregunta. Si una coleccién contiene N
documentos, n de ellos son relevantes, entonces la probabilidad se estima en:

Prob(Rel) =

En concordancia con la teoria de la probabilidad, que un documento no sea
relevante a una pregunta dada viene expresado por la siguiente formula:

Prob(noRel) = 1 — Prob(Rel) = %

Obviamente, los documentos no son elegidos aleatoriamente, sino que se eligen
sobre la base de la equiparacién con la pregunta (utilizando el anélisis de los tér-
minos contenidos en ambos). De esta forma la idea de relevancia esté relacionada
con los términos de la consulta que aparecen en el documento.

Como ventajas de este modelo encontramos que los documentos se ordenan en
base a la probabilidad de ser relevantes. Como desventajas aparece la necesidad
de una separacion inicial de los documentos en relevantes e irrelevantes, y ademaés
el hecho de que este método no tiene en cuenta la frecuencia de los términos y
asume independencia entre las palabras.

2.3 Recuperacién de Informaciéon Multilingiie

Como ya se ha descrito anteriormente, el creciente uso de la Web durante estos
dltimos afios y la mayor facilidad de acceso a tanta informacién ha provocado que
el idioma suponga una barrera lingiiistica. El acceso a informacion expresada en
diversos idiomas es mas frecuente y demandado, especialmente entre la comunidad
no anglo-hablante.

Hablamos de biisqueda bilingiie cuando la consulta esté en un idioma origen y

los documentos en otro tnico idioma destino. Hablamos de buisqueda multilingiie
cuando la consulta esté en un idioma origen y los documentos distribuidos en

18




Recuperacién de Informacién Monolingiie y Multilingiie

varias colecciones escritas en idiomas diferentes. Un sistema de recuperacién de
informacién multilingiie (de aqui en adelante CLIR, del inglés Cross-Language
Information Retrieval) es aquel sistema de recuperaciéon de informacién que esté
capacitado para recuperar aquellos documentos relevantes para una determinada
necesidad de informacién con independencia del idioma usado en la consulta y en
la coleccién de documentos consultada. Asi por ejemplo, ante una necesidad de
informacién uno podria formular una determinada consulta en inglés y recuperar
documentos escritos en espafiol, francés, alemdn e italiano.

Otros escenarios en los que CLIR resulta 1til son los siguientes:

e Acceso a informacién multilingiie en multinacionales, paises multilingiies tales
como Espana, etc.

e Usuarios que leen un segundo idioma (poseen un vocabulario pasivo extenso),
pero no son capaces de formular buenas consultas (vocabulario activo redu-
cido). Es el caso més frecuente de los no anglo-parlantes, pero con nociones
del idioma inglés. Ademas, tal perfil se corresponde con una cada vez mayor
parte de los usuario de la Web.

e Usuarios monolingiies que quieren recuperar imagenes a partir de textos mul-
tilingiies.

e Usuarios monolingiies que quieren recuperar documentos y tenerlos traduci-
dos (automética o manualmente) en su propio idioma. El sistema CLIR seria
un paso previo para reducir la cantidad de documentos a traducir: uno de
tales sistemas podria mostrar traducidos los documentos recuperados, como
si de una vista previa se tratase. Los documentos seleccionados por el usuario
podrian traducirse por un experto humano, o con la ayuda de un asistente
automatico (Oard, 1996).

e Sistemas de preguntas y respuestas pueden beneficiarse de CLIR, ya que este
modulo puede encontrar documentos relevantes con méas probabilidades de
albergar la respuesta y con independencia del idioma.

2.3.1 Problemas CLIR

Un sistema CLIR debe afrontar los mismos problemas que cualquier sistema de
recuperacién de informacién mas los propios de un ambiente multilingiie. Si en
la tarea de recuperacién de informacién tradicional se trata de seleccionar aque-
llos documentos relevantes para una determinada necesidad de informacién del
usuario, en un escenario multilingiie es necesario, ademas, superar la barrera lin-
giifstica que surge entre el idioma de la consulta y los diversos idiomas presentes
en la coleccién que se desea consultar (Oard, 1996). Asi, cualquier intento serio
de desarrollar un sistema CLIR capaz de obtener unos resultados equiparables a
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los obtenidos en un ambiente monolingiie, deberé responder, como minimo, a los
siguientes problemas que definié Grefenstette (Grefenstette, 1998):

1. ;Cdémo traducir?. Es un problema tipico de traduccién automatica.

2. ;Qué traducciones desechar y cuiles mantener?. Igualmente es un problema
tipico de traducciéon automatica.

3. A diferencia de la traduccién automatica, un sistema CLIR puede mantener
méas de una traduccién si lo considera oportuno. Entonces, jcémo cuantificar
cémo de prometedora es cada una de las traducciones seleccionadas?

Una arquitectura IR multilingiie normalmente se basa en mantener los
documentos en su idioma original, traduciendo tan sélo la consulta del usuario
a tantos idiomas como sea necesario. En este tipo de sistemas es necesario
afrontar, al menos, los dos problemas adicionales siguientes.

4. El problema de la fusién de colecciones. Usualmente, si se decide no traducir
los documentos, todos los documentos escritos en el mismo idioma conforman
una colecciéon monolingiie tratada separadamente del resto de las colecciones
monolingiies, una por idioma. Una propiedad importante de este enfoque es
que no obtendremos, dada una consulta, una tnica lista de documentos rele-
vantes, sino varias, una por cada idioma/coleccién. Teniendo en cuenta que
la relevancia de cada documento es obtenida con relacién a la coleccion de
documentos monolingiie a la cual pertenece, y no con relacién a la coleccién
global multilingiie, ;como fusionar las listas de documentos relevantes obteni-
das para cada idioma en una Unica lista, mezcla de los documentos en diversos
idiomas?. Este es un problema central en los sistemas CLIR actuales, cifran-
dose la pérdida de precisién entre el 20% y el 40%, respecto a los esquemas
IR tradicionales (Voorhees et al., 1995) y (Callan et al., 1995).

5. Un sistema CLIR recupera documentos escritos en el idioma del usuario y en
otros idiomas. Esto requiere que el sistema se preocupe de, primero, mostrar
los documentos de tal manera que el usuario pueda discernir qué es relevante
y qué no (problema de la seleccién). Y segundo, estos mismos documentos
deben de presentarse de tal forma que sea posible comprender su contenido.

2.3.2 Enfoques CLIR

Un sistema CLIR puede seguir diversos enfoques en la traduccion: puede traducir
tan solo la consulta del usuario a todos los idiomas presentes en la colecciéon de do-
cumentos; puede traducir cada documento al idioma usado por el usuario; o puede
traducir tanto la consulta del usuario como los documentos. Ya que mantener la
estructura sintactica del texto original no es indispensable se experimentan con
diversos enfoques donde lo primordial no es la frase sino la palabra o el concepto.
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CLIR también comparte aspectos con las méaquinas de traduccién autométicas
(MT, del inglés Machine Translation), pero sin embargo los objetivos de MT y
CLIR no son los mismos. La diferencia bésica es el destinatario de la traduccién:
la finalidad ultima de MT es la traduccién en si misma, y el destinatario de tal
traduccién es una persona; en el caso de CLIR no necesariamente, pues usualmen-
te la traduccion o pseudo-traduccion se utiliza tnicamente por el sistema CLIR
como un paso intermedio para recuperar documentos en otros idiomas. Conse-
cuencia de ello es que la calidad de traduccién exigida por CLIR es menor que
en MT y un sistema CLIR es menos exigente que un sistema MT en cuanto a la
calidad de la traduccién.

Esta conclusion se obtiene al comprobar que, mientras en traduccién auto-
maética se consiguen los mejores resultados cuando toma como unidad a la frase,
los sistemas de IR se comportan mejor si toman como unidad la palabra, sin
necesidad de mantener una ligadura sintictica entre los términos. Por lo tanto
un sistema CLIR centra todos los esfuerzos en obtener un conjunto de posibles
traducciones lo mas preciso posible para cada una de las palabras. Desde el pun-
to de vista de un sistema CLIR, una buena traduccién es aquella que consigue
preservar los conceptos expresados en el idioma original, y con tal objetivo, para
evaluar cada una de las opciones que tengamos a nuestra disposiciéon, debemos
considerar los siguientes aspectos (Ballesteros and Croft, 1997):

1. La traduccién de un término presenta problemas de ambigiiedad, es depen-
diente del sentido dentro del contexto.

2. La cobertura del recurso lingiiistico utilizado en la traduccién es limitada (el
porcentaje de términos que quedan sin traducir porque no se encuentre esa
entrada en el recurso).

3. La traduccién de las llamadas multi-palabras (un {tem del vocabulario que
consiste en dos o mas palabras que unidas tienen un significado diferente que
el significado de cada palabra individual) es especialmente compleja, pues es
usual que la traduccién de una multi-palabra no coincida con la traduccién
de las palabras que la conforman, lo que empeora la precisién alcanzada por
el sistema (Hull and Grefenstette, 1996a).

El segundo de los tres problemas CLIR intenta responder a la pregunta: ;Hasta
dénde debemos podar las traducciones disponibles para cada término?. Es necesa-
rio buscar el equilibrio entre el posible ruido que introduzcamos en la traduccion,
y la conservacion del sentido original de la consulta. Las mejoras conseguidas en
MT no necesariamente mejoran CLIR. Por ejemplo, una buena traduccién debe
preocuparse por traducir correctamente las preposiciones. Sin embargo, en IR en
general y CLIR en particular, tales palabras suelen ser eliminadas debido a su es-
caso contenido seméantico. Es frecuente que las consultas de los usuarios sean muy
cortas, y sin estructura sintactica alguna, lo que dafia la calidad de la traduccion.
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Es conocido que un sistema IR multilingiie prefiere mantener el contenido seman-
tico de las palabras o tokens del texto, antes que la estructura sintéactica de la
frase. Sin embargo si la base de conocimiento del sistema MT es insuficiente para
un dominio dado, serd justamente el nivel seméntico (el sentido de cada palabra)
el que resulte méas perjudicado (Fluhr, 1995). Un recurso ampliamente utilizado
para la traduccion son los programas comerciales de traducciéon automatica y los
traductores automaticos online, siempre que exista uno para el par de idiomas
considerados.

En la octava edicién del foro de competicion TREC al menos la mitad de los
sistemas participantes emplearon un sistema de traduccién automética (Braschler
and Schiuble, 2000). Los experimentos acerca de la efectividad de estos progra-
mas para traducir las consultas no aportan resultados definitivos (Oard, 1998),
y sugiere que la efectividad puede depender de la longitud de las consultas. Esto
es debido a que los sistemas de traduccion automatica hacen uso de la estructura
sintéctica del texto, por lo que si la consulta esta formada por frases la traduc-
cién es mejor que si la consulta estd formada por términos independientes sin
estructura sintactica (Jones and Lam-Adesina, 2002).

22




3 Procesamiento de Lenguaje Natural

En este capitulo se presenta una breve introduccién al Procesamiento
de Lenguaje Natural, asi como la definicién de algunos conceptos y de
algunas técnicas del campo del procesamiento de lenguaje natural que
han sido utilizadas en el sistema BRUJA.

3.1 Palabras y documentos

Cada aplicacién PLN se centra en la interpretacién de uno o varios niveles del
lenguaje. Asi, para unas aplicaciones el nivel adecuado pueden ser conjuntos de
dos o tres letras adyacentes en el texto, para otros el nivel adecuado es la pa-
labra, los sintagmas, una frase... Dos niveles del lenguaje bésicos para BRUJA
son las palabras y los documentos. Por ello, antes de describir los aspectos mas
relevantes del PLN para esta memoria, es conveniente definir brevemente aqui
qué son los términos y los documentos, desde el punto de vista de los intereses de
la investigacion realizada.

3.1.1 Término

Segiin la definicién de la Real Academia Espanola (RAE) un término es el “seg-
mento del discurso unificado habitualmente por el acento, el significado y pausas
potenciales inicial y final”. Podemos considerar un término como una secuencia
de caracteres alfanuméricos delimitados por caracteres especiadores, signos de
puntuaciéon o caracteres especiales. Es la unidad elemental utilizada en Recupe-
racion de Informacion a la hora de discriminar entre documentos relevantes o no
relevantes ante una consulta concreta.

En el &mbito de la Recuperacién de Informacién, una cualidad importante de
los términos es cémo de frecuente es ese término, pues eso determinara, en buena
medida, su capacidad discriciminatoria. George Kingsley Zipf, (1902-1950), fue
un lingiiista y fildlogo estadounidense que aplico el analisis estadistico al estudio
de diferentes lenguas. A él se debe la llamada Ley de Zipf (Zipf, 1949), que afirma
que un pequenio namero de palabras son utilizadas con mucha frecuencia, mientras
que frecuentemente ocurre que un gran nimero de palabras son poco empleadas.
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Si bien es usual asociar la idea de término con la de concepto mas o menos
atémico, esto no siempre es asi. Un ejemplo claro son las multi-palabras endégenas
que es un tipo particular de agrupacion de términos o palabras cuyo significado
conjunto difiere al significado de sus términos por separado. Por ejemplo, “hoy
en dia” o “casa blanca” son multi-palabras formadas por varios términos, con un
significado conjunto distinto al de sus términos por separado.

3.1.2 Documento

Segun la definicién de la RAE un documento es un “escrito en que constan datos
fidedignos o susceptibles de ser empleados como tales para probar algo”. Desde
el punto de vista de la Recuperacién de Informacién es un conjunto de términos
que expresan conceptos concretos, y estos conceptos se obtienen de los términos
que forman el documento de forma individual y de su relacién de forma general.

3.2 Introduccién al Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural es la tarea de estudiar, disefiar e implemen-
tar sistemas computacionales capaces de utilizar y comprobar el lenguaje natural
tal como lo usamos los humanos, permitiendo una comunicacién fluida. Para ello
se disenan y desarrollan sistemas que abarca un amplio abanico de tareas, pe-
ro los sistemas actuales estan ain lejos de cumplir el objetivo de conseguir una
comprension real del lenguaje natural.

En la Figura 3.1 podemos observar algunas disciplinas que tratan el lenguaje
natural, tal como los lingiiisticas, los psicélogos o los fildsofos, que desde distintos
puntos de vista intentan solucionar tipicos problemas con distintas técnicas y
herramientas (Allen, 1995).

3.3 Técnicas de preprocesado

Con la finalidad de mejorar tareas de NLP complejas, de Recuperacion de Infor-
macién y por extensiéon de Busqueda de Respuestas, es usual aplicar a la infor-
macion ciertas técnicas de preprocesamiento. Con este preprocesado se pretende
obtener una representacién mas homogénea y simplificada de la informacién, ob-
viando lo que no es relevante.

En la Figura 3.2 podemos observar algunas técnicas de preprocesado y técnicas
adicionales utilizadas en varias etapas de este trabajo de investigacién.

Algunas de estas técnicas son las que se definen a continuacion.
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Disciplina Problemas tipicos Herramientas
Como las palabras forman frases v .
ST EEs Intuiciones sobre la buena
Lingiiistas . ) formacion v el significado: modelos
f,.Qu.e caracteriza los posibles matemdticos sobre la estructura
significados de una frase?
Psicologos .Comoidentifica la gente la estructura Técnicas experimentales que miden
deuna frase? el rendimiento humano; andlisis

. . . . estadistico delas observaciones
Como se identifica el significado de

las palabras?
Cuando tiene lugar el entendimiento?

iQué es el significado v como las . .
: palabras y las frases lo adquieren? Argumentacién del lenguaje natural
F]lésofos| usando la intuicion: modelos
iComo las palabras identifican objetos ) tamaticos

en el mundo?

Como se identifican las estructuras de

las frases? .
Algoritmos, estructuras de datos;

Lingiiistica Como puede ser modelado el modelos formales de representacion
Computacional conocimiento v el razonamiento? v conocimiento; técnicas de
Inteligencia Artificial

;Como puede ser utilizado el lenguaje
& P guaj
para resolver determinadas tareas?

Figura 3.1 Disciplinas que tratan el lenguaje natural

Delimitaciéon Lista Plsea1i1]]1':‘.|1t:u:i1:’;11
De o . De or
Delimitacion ~ .
Frases De Palabras Relevancia
Tokens Vacias Técnicas
~ De —
Preprocesado Realimentaciéon

Basada

" Reconocimiento
Normalizacion De
Morfologica Entidades

Nombradas

En Web

Figura 3.2 Técnicas de preprocesado y adicionales utilizadas
3.3.1 Delimitacién de frases

Una primera tarea a la hora de preprocesar la informacién es la delimitacion
de frases, que tiene como objetivo fundamental delimitar dénde empieza y dén-
de termina cada frase. Los enfoques simples actuales toman ciertos caracteres
como delimitadores de frase como con el punto, la interrogaciéon o la exclama-
cién. Algunos aspectos importantes a tener en cuenta son por ejemplo, para los
delimitadores punto, la aparicién de siglas (O.T.A.N.).
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3.3.2 Delimitacion de tokens

La siguiente tarea es también de delimitacién, pero esta vez a nivel de token o
palabra, la entidad de informacién minima que usualmente se procesa. Entre los
tokens pueden aparecer palabras, cifras o siglas, para las cuales se utilizan médulos
especiales de deteccién de este tipo de tokens. En los idiomas contemplados en
el sistema BRUJA (espaiiol, inglés y francés) no es necesario aplicar otro tipo de
técnicas de delimitacién de tokens, como podria ser la descomposicién de palabras
compuestas en idiomas aglutinativos (alemén, por ejemplo). Un idioma se dice que
es aglutinativo cuando compone expresiones gramaticales complejas tales como
sintagmas o incluso frases mediante la simple concatenacién de palabras sencillas.
A la hora de delimitar en estos idiomas los tokens hay que aplicar un algoritmo
previo de descomposicién (Martinez-Santiago and Garcia-Cumbreras, 2005).

3.3.3 Lista de palabras vacias

Para cualquier idioma existen palabras que tienen un escaso significado o un uso
meramente funcional (Fox, 1992). Algunas de ellas son los articulos o las preposi-
ciones, por ser altamente frecuentes; otras son palabras con un escaso contenido
semantico, especialmente porque son muy poco frecuentes en los documentos,
como por ejemplo expresiones que han caido en desuso.

La eliminacion de estos términos, haciendo uso de una simple lista estandariza-
da® en la comunidad de NLP para cada idioma, hace que se mejore el rendimiento
en diversas tareas como la recuperacion de informacién, donde se obtienen mejoras
préximas al 30-40% (Schauble, 1997).

3.3.4 Normalizacién morfolégica

Una caracteristica comtn a casi cualquier idioma es la existencia de palabras y
derivaciones morfolégicas de las mismas (derivaciones en género, niimero, conju-
gaciones de verbos, etc). Es deseable para muchas tareas de NLP que se realize
una normalizacién morfolégica de los tokens para que una palabra y sus posibles
derivaciones sean consideradas como el mismo token. Un proceso para obtener
normalizaciones morfolégicas, ampliamente utilizado, es la extraccién de raices o
stemming (Frakes, 1992), siendo el algoritmo més extendido el de Porter (Porter,
1980). Este algoritmo tiene unas reglas para eliminar los sufijos més usuales, sien-
do 1til para idiomas que tienen una morfologia sencilla, como es el caso del inglés,
pero este enfoque aunque es 1til es complicado para idiomas como el espanol, con
una morfologia compleja. Para estos casos resulta mas 1til el uso de lematizado-
res, aplicaciones que extraen el lema o la raiz de cada palabra, utilizando para
ello recursos lingiiisticos (el stemmer no los requiere).

9 disponibles en http://members.unine.ch/jacques.savoy /clef /index.html
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Otro tipo de normalizacién muy 1til para sistemas de recuperacion de infor-
macién y de busqueda de respuestas, es la normalizacién de valores numéricos
y fechas, acorde algin estandar preestablecido. EI médulo de normalizacién de
valores numéricos tiene como objetivo la deteccion de tales valores en formato
numérico dentro del texto o en formato textual (1000 personas o mil personas,
6 1.000$ y 1000 ddlares) y la normalizacién de tal informacién a un formato nu-
mérico comun. Una solucién simple consiste en la aplicaciéon de un médulo de
deteccién de cifras (tanto en formato numérico como textual a partir de una lis-
ta de correpondencia entre valores), y de otro médulo de conversién al formato
deseado. El moédulo de normalizaciéon de fechas tiene como objetivo la deteccion
de fechas en cualquiera de los formatos y para cualquier idioma de los utilizados,
y la normalizacién de tal informacién a un formato comin. En este caso las va-
riaciones posibles son numerosas (por ejemplo 08/12/2007, 6 8 de diciembre, 6 8
del ltimo més del afio actual, 6 08/12...) por lo que es més complejo establecer
reglas que no modifiquen tokens que no son realmente fechas.

3.3.5 Reconocimiento de entidades nombradas

El reconocimiento de entidades con nombre (NER, del inglés Named Entity Re-
cognition) es una tarea muy importante en la resolucién de otros problemas més
complejos como la recuperacién de informacion, la extracciéon de informacién o la
busqueda de respuestas. Se pueden interpretar los sistemas NER como un primer
problema de deteccidn, que consiste en encontrar las entidades y delimitarlas,
y un segundo problema de clasificacién, en el que dado un texto se tienen que
asignar a las entidades reconocidas una etiqueta que marca su tipo o clase.

Una de las ontologias mas utilizadas para los tipos de entidades es la pro-
puesta por Li, X. y D. Roth (Li and Roth, 2002) que considera las entidades
de la siguiente manera: PER para personas, LOC para localizaciones, ORG pa-
ra organizaciones y MISC para otro tipo de entidades. A partir de esta divisién
principal se han extendido los tipos de entidades cuando se aplica a la bisqueda
de respuesta, para abarcar entidades de tipo NUM para nimeros o DATE para
fechas.

3.4 Técnicas adicionales

Ademas de estas técnicas basicas de preprocesado del texto destacamos otras téc-
nicas relevantes que se han probado en el sistema de QA desarrollado o en sus
modulos individuales, como son la realimentacién por relevancia y la realimenta-
cién basada en la Web.
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3.4.1 Realimentacién por relevancia

La técnica de la realimentacién por relevancia consiste en el marcado de documen-
tos como relevantes o no relevantes por parte del usuario, tarea que se realiza de
acuerdo al criterio de relevancia de los resultados que un sistema de recuperacién
de informacién devuelve, a partir de la consulta formulada. Originalmente este
problema se resolvia mostrando al usuario los resultados de una primera recupe-
racion de informacién, el cual marcaba los que considera relevantes, y se volvia
a lanzar el sistema IR con una nueva consulta formada por los términos origi-
nales junto con los términos de los documentos marcados como relevantes. Los
resultados obtenidos en esta segunda recuperacion mejoraban significativamente.

La realimentacién por pseudo-relevancia (Rochio, 1971) (PRF a partir de aho-
ra, del inglés Pseudo-Relevance Feedback) es un proceso que mejora el rendi-
miento de la recuperaciéon de informacién. Su objetivo es recuperar y clasificar en
puestos superiores aquellos documentos mas relevantes, y parte de la idea de que
dada una consulta los N primeros documentos (normalmente los 5 o 10 primeros)
devueltos como relevantes por un sistema de IR contienen términos que enrique-
cen la consulta. Por este motivo la consulta original se expande con X términos de
estos primeros documentos (normalmente no més de 10-15 términos), credndose
una nueva consulta expandida que se vuelve a lanzar contra el sistema de IR, de
forma automaética y transparente para el usuario. Este tipo de realimentacion, al
contrario que la realimentacién por relevancia, no necesita interaccién por parte
del usuario, pero hace la suposicion de que los N primeros documentos clasificados
son relevantes, por lo que se introduce ruido.

3.4.2 Realimentacion basada en la Web

Viene siendo una técnica habitual, en varios sistemas de recuperacién de informa-
cion, utilizar la Web como medio de mejora de los resultados relevantes. Partiendo
de esta idea, la Web también se puede aplicar para mejorar consultas, expandien-
do las mismas con términos frecuentes relacionados con los de la consulta original,
para asi crear esta consulta expandida que se volvera a lanzar contra el sistema
de IR.

Béasicamente este tipo de modulos parte de la elaboracién de la consulta o
consultas correctas, que seran lanzadas contra un motor de biisqueda Web, como
Google por ejemplo, y de los documentos recuperados se extraeran términos para
asi formar los términos de la expansion.
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3.5 Traduccién automatica y su aplicacion en Recuperacién
de Informaciéon Multilingiie

La traduccién automaética se fundamenta en realizar una traduccién de informa-
ci6n de un idioma de entrada a un idioma distinto de salida, de forma automatica.
Se trata de una tarea compleja por lo que se tiende a abarcar dominios mas res-
tringuidos donde se apliquen de forma mas precisa este tipo de sistemas. Algunas
de las preguntas que se intentan resolver también con este estudio son las siguien-
tes:

e ;Como realizar la traduccién?

e ,;Es una buena traduccién para recuperacién de informacién igual de buena
para un sistema de busqueda de respuestas?

e ;Como afecta la traduccién en la pérdida de precision para un sistema de
busqueda de respuestas?

3.5.1 Recursos de traduccién automatica

Los recursos tradicionales y actuales para realizar la traduccién son tesauros,
corpus, diccionarios de traduccién y sistemas de traduccién automaticas. Descri-
bamos cada uno de ellos.

3.5.1.1 Tesauro

Un tesauro es un vocabulario controlado y dindmico, compuesto por términos
que tienen entre ellos relaciones semanticas y genéricas, y que se aplica a un
dominio particular del conocimiento. Las ventajas de un vocabulario controlado
son claras: mitiga la ambigiiedad léxica y la traduccion puede realizarse con gran
precision. Por contra, requiere un entrenamiento del usuario para el correcto uso
del vocabulario, y un esfuerzo grande en la creaciéon y mantenimiento del tesauro.

Un tesauro multilingiie es aquel que organiza la terminologia de més de un
idioma (Oard, 1996).

3.5.1.2 Corpus
Una alternativa al uso de un tesauro es la extraccién de informacién estadistica a
partir de un corpus. Un corpus lingiiistico es una coleccion de textos representa-

tivos de una lengua, de un dialecto o de un subconjunto de un lenguaje, que son
utilizados para el andlisis lingiiistico.
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Un corpus paralelo es aquel cuyos documentos son traducciones de otros, sue-
len alinearse a nivel de frase, de tal forma que para cualquier frase pueden en-
contrarse facilmente sus traducciones en los documentos paralelos. A partir de
la creacién de corpus paralelos (mismos textos en varios idiomas) se crea este
recurso de traduccién (Braschler and Schauble, 2000).

Un corpus comparable no tiene unas restricciones tan fuertes como los para-
lelos, siendo suficiente que para cada documento escrito en un idioma exista otro
u otros documentos en los demas idiomas que traten sobre los mismos temas, sin
necesidad de que sean traducciones unos de otros (Ballesteros and Croft, 1997).

3.5.1.3 Diccionario de traduccién

Un diccionario de traduccién es una obra de consulta que a partir de una palabra
nos retorna cada una de las acepciones traducidas entre un idioma origen y uno
destino.

Como ventaja destacamos que casi para cualquier pareja de idiomas existe un
diccionario de traduccién. Como desventaja principal es que para una palabra
dada existen muchas traducciones, dependiendo del sentido de la misma en cada
frase, y un diccionario no tiene ese sentido en cuenta, sino que devuelve todas las
traducciones posibles, lo que puede introducir mucho ruido en la traduccién final
si tenemos todas las posibilidades en cuenta. Otra desventaja es que casi ningin
diccionario da informacion estadistica sobre cémo de probable es cada una de
esas traducciones, supuesto que existe mas de una traducciéon para una palabra
dada. Si contamos con un corpus paralelo lo suficientemente representativo para la
pareja de idiomas, esta probabilidad de traduccién se puede calcular. El problema
es que tales corpus no abundan.

3.5.1.4 Sistemas de Traduccién Automatica

Un recurso ampliamente utilizado para la traducciéon son los sistemas de tra-
duccién automética. Se trata de uno de los problemas méas duros actualmente
propuestos en la disciplina del NLP, y también uno de los que maés interés suscita
y al que mas esfuerzo se le dedica, por lo que los sistemas MT estan en constante
evoluciéon y perfeccionamiento. Sin embargo, no todo son ventajas:

e No para todos los idiomas hay disponibilidad de una méquina de traduccion.
Este problema se agrava por aspectos como la dificil escalabilidad a otros
idiomas (MT es un recurso dificil de conseguir cuando pretendemos trabajar
con idiomas escasamente extendidos) o porque la calidad de traduccién varia
mucho segun el par de idiomas con que se trabaje (Savoy, 2002).

e Tipicamente un sistema MT proporciona una dnica traducciéon por término,
lo cual no sélo no es necesario en la tarea CLIR, sino que en ocasiones ni
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siquiera es conveniente. Por ejemplo, el término francés “traitement” puede
ser traducido al inglés por “salary” o por “treatment”. Ante la duda, puede
ser preferible mantener ambas acepciones antes que arriesgarse a tomar la
equivocada, algo que no es admisible en MT.

Estos sistemas son muy apreciados en CLIR (Gachot et al., 1998 and McNa-
mee et al., 2000), especialmente en el enfoque orientado a la traduccién de do-
cumentos. Su uso conlleva ciertas ventajas dado que los sistemas basados en MT
suelen consiguir un buen rendimiento y ademaéas permite al usuario visualizar los
documentos traducidos.

3.5.1.5 Diccionarios de Traduccién Vs. Sistemas de Traduccién Automatica

Los experimentos acerca de la efectividad de estos enfoques a la hora de traducir
la consulta no aportan datos concluyentes:

Oard (Oard, 1998) sugiere que la efectividad puede depender de la longitud
de las consultas. Trabajando con consultas cortas (entre 1y 3 palabras), no hay
diferencia entre esta aproximaciéon y la utilizaciéon de diccionarios. Para consultas
largas (varias frases) si se pueden apreciar diferencias. Nie (Nie et al., 1999) com-
probo6 que con consultas basadas en frases y realizando la traduccion utilizando
una MT, tal como Systran, se obtenian mejores resultados que con otros métodos
de traduccién basados en diccionarios o corpus. Se debia a que los sistemas de
traduccién automaética hacen uso de la estructura sintactica del texto, y si las
consultas estan formadas por frases, estos sistemas consiguen mejores resultados
que si la consulta estd formada por términos independientes sin estructura.

Jones (Jones and Lam-Adesina, 2002) utilizaron un sistema comercial de MT
para la traduccion de consultas en francés, alemén, italiano, castellano, chino y
japonés al inglés. Las diferencias entre la bisqueda monolingiie y las multilingiies
dependian del idioma de partida, y se movian entre un 2,3% en el caso del francés
y un 29,5% para el chino. Estudios posteriores han demostrado la dependencia
del par de idiomas considerados en el mejor o peor funcionamiento.

3.5.2 Aplicacién de la traduccién en el sistema BRUJA

El sistema BRUJA hace uso de traductores automaéticos online en diversos mo-
dulos: en la traduccién de consultas, en la traduccién de documentos o pasajes
relevantes y en la traduccion de las respuestas finales. Asi mismo, en el sistema
BRUJA también se aplica la traduccién automatica para el médulo CLIR. Es-
tas aplicaciones de la traducciéon automatica suponen nuevos retos en el sistema

BRUJA.
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3.6 Aprendizaje Automatico

Si bien las técnicas de Aprendizaje Automadtico se relacionan usualmente con la
Inteligencia Artificial, su uso ha sido ampliamente utilizado dentro del PLN (Mar-
tin Valdivia, 2004). En concreto, BRUJA se apoya en algunas de estas técnicas
en el médulo de clasificacién de preguntas del sistema de busqueda de respuestas.

La primera hipétesis sobre el proceso de aprendizaje en los cerebros naturales
fue formulada por el psic6logo Hebb (Hebb, 1949), quien expuso una serie de
teorias sobre cémo se producia el aprendizaje en un sistema biolégico basandose en
investigaciones fisiolégicas y psicolégicas. Con este nombre, utilizado en el campo
de la Inteligencia Artificial, se denomina a una metodologia bésica en la que se
apoyan técnicas como las redes neuronales artificiales o los arboles de decisién.
Para poder aplicar este tipo de técnicas es necesario disponer de un conjunto
de ejemplos caracteristicos del sistema que se quiere modelar. A partir de dichos
ejemplos el sistema de aprendizaje intentara descubrir cual es la estructura oculta
en esos datos para, de este modo, modelar el sistema que los generé.

Hay diversas utilidades que podemos dar al aprendizaje automaético, entre las
que encontramos la resolucién de tareas dificiles o excesivamente complejas (por
ejemplo una aplicaciéon de reconocimiento de caras); sistemas basados en cono-
cimiento, en los que podemos utilizar ejemplos creados por expertos para crear
un modelo; aplicaciones auto adaptables (por ejemplo, una aplicacién que adap-
ta su interfaz a la experiencia que tiene el usuario); mineria de datos, donde el
aprendizaje se utiliza para analizar informacion, extrayendo de forma automatica
conocimiento a partir de conjuntos de ejemplos y descubriendo patrones comple-
jos.

En el contexto de aprendizaje automético, entendemos por clasificacién (Ro-
driguez Diez, 2004), uno de los dos casos siguientes:

e A partir de una serie de observaciones, clasificar consiste en establecer la
existencia de clases o grupos en los datos (aprendizaje no supervisado).

e Sabiendo la existencia de ciertas clases, clasificar consiste en establecer una re-
gla para ubicar nuevas observaciones en alguna de las clases existentes (apren-
dizaje supervisado).

3.6.1 Aprendizaje inductivo
En el aprendizaje inductivo se crean modelos de conceptos a partir de la generali-
zacion de conjuntos de ejemplos, buscando descripciones simples que expliquen las

caracteristicas comunes de esos ejemplos. Distinguimos dos tipos de aprendizaje
inductivo, el supervisado y el no supervisado (Martin Valdivia, 2004).
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El aprendizaje supervisado es aquel en el que para cada ejemplo conocemos
la clase a la que pertenece. La entrada de este tipo de aprendizaje es un conjunto
de ejemplos clasificados, y el aprendizaje se realiza por contraste, donde la idea
final es distinguir los ejemplos de una clase de los del resto. Para ello se dispone de
un conjunto de operadores capaces de generar diferentes hipdtesis sobre la clase
a aprender y mediante una funcién heuristica se elige la opciéon mas adecuada. El
resultado de este proceso de aprendizaje es una representacién de las clases que
describen los ejemplos.

El aprendizaje no supervisado es mas complejo, dado que no existe una
clasificacién de los ejemplos y debemos encontrar la mejor manera de estructurar-
los, obteniendo por lo general una particion en grupos. El proceso de aprendizaje
se guia por la similaridad/disimilaridad de los ejemplos, construyendo grupos en
los que los ejemplos similares estan juntos y separados de otros ejemplos menos
similares. El resultado de este proceso de aprendizaje es una particiéon de los
ejemplos y una descripcion de los grupos de la particién.

3.7 Implicacién Textual

El término implicacién textual o reconocimiento de la implicacién textual (en
inglés Recognising Textual Entailment o RTE) nos indica la situacién en la que
la seméantica de un texto se puede inferir de la seméantica de otro texto, dados
ambos textos en lenguaje natural (Herrera et al., 2006). De este modo decimos
que un texto implica a otro si dados ambos el significado de uno de ellos esté
contenido en el significado del otro. Denominamos a los textos como texto (T) e
hipétesis (H).

Por ejemplo, si tomamos las oraciones:

T) “Google compré Youtube”

H) “Google posee Youtube”

Podemos ver que la semantica de la segunda frase se infiere de la primera.

Ultimamente son muchas las aplicaciones generadas en este campo y el surgi-
miento de foros de evaluaciéon (PASCAL, ACL y CLEF), por lo que las investi-
gaciones en este terreno han crecido de forma considerable (Dagan et al., 2005).
Existen diversos paradigmas para enfocar el problema, si bien se pueden agrupar

en dos (Hickl et al., 2006).

e Enfoques basados en categorizacién. Consiste en extraer informacién lin-
giifstica, tal como similitud léxica, entidades o roles semanticos, y entrenar con
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tales caracteristicas un clasificador, reduciendo asi el problema a un proble-
ma de categorizacién. Este enfoque esté basado en el anélisis de concurrencia
entre el texto y la hipétesis, para decidir posteriormente en funcién al grado
de concurrencia si la implicacion se cumple o no. Las aproximaciones a este
enfoque se distinguen, principalmente, por el tipo de andlisis que le aplican a
los textos, que puede ir desde un analisis simple a nivel léxico hasta un anali-
sis sintdctico de las oraciones. A continuacion se suele medir, generalmente de
forma estadistica, las coincidencias entre T' 'y H y calcular un valor que decide
si se cumple o no la implicacién (Andreevskaia et al., 2005 and Fowler et al.,
2005).

Enfoques basados en inferencia. Estos enfoques pretenden inferir un texto
a partir del otro, tratando la hipdtesis como una sentencia valida que es posible
derivar a partir del texto. Utilizan un nivel de anélisis mas profundo trans-
formando los textos a una forma logica (Fowler et al., 2005). Ya que obtener
una demostracion deductiva es extremadamente dificil, estos enfoques suelen
relajar el concepto de demostracién, bien usando razonamiento abductivo bien
ignorando aquellas partes que no es posible demostrar. En ocasiones, calculan
un costo de las suposiciones realizadas que hacen posible la demostracién.

Ambos enfoques han conseguido unos resultados en la conferencia Pascal RTE

Challenge!® que superan en media el 60% de aciertos, si bien hay sistemas que
logran pasar del 80%.

Lin y Pantel (Lin and Pantel, 2001) nos muestran una clasificacién de los

campos en los que es de utilidad el reconocimiento de implicacién seméantica:

Generaciéon de lenguaje. En este campo se han focalizado los esfuerzos,
basicamente en las transformaciones de texto basadas en reglas, para satisfacer
restricciones externas como la longitud y la legibilidad.

Resumen automatico. En este campo la implicacion textual mide la corres-
pondencia entre un texto y un resumen.

Recuperaciéon de informacion. Es muy normal generar o buscar variantes
de los términos de la consulta en los textos (expansion de la consulta).

Mineria de textos. En este &mbito se intenta encontrar reglas de asociacién
semantica entre términos.

A las anteriores se pueden anadir otras aplicaciones como validacién de res-

puestas en sistemas de bisqueda de respuesta (Pefias et al., 2006) o comparacién
de traducciones en traduccién automética. Son muchas y diversas las aplicaciones

10 disponible en http://www.pascal-network.org/Challenges/RTE/
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actualmente existentes en los &mbitos del Procesamiento del Lenguaje Natural y
el Acceso a Informacién que necesitan determinar la existencia de relaciones de
equivalencia e implicacién entre fragmentos de texto en lenguaje natural.

3.7.1 Sistemas RTE actuales

PASCAL RTE Challenge'! es un foro que tiene como meta proporcionar un en-
torno para presentar y comparar diferentes aproximaciones de modelizaciéon y
reconocimiento de la implicacién textual.

La tarea a resolver por los sistemas en este foro era la detecciéon automatica
de implicacién semdntica entre parejas de textos en lenguaje natural (monolin-
giie inglés). Para ello, los organizadores proporcionaron a los participantes unos
corpora de entrenamiento y de prueba, compuestos por pares de textos cortos en
lenguaje natural pertenecientes al dominio de las noticias de prensa, con la impli-
cacién marcada como verdadera o falta en el caso del corpora de entrenamiento.
Los sistemas debian detectar si el significado de la hipdtesis se podia inferir del
significado del texto. Los pares “texto, hipdtesis” que conformaban los corpora
proporcionados a los participantes del PASCAL RTE Challenge habian sido ele-
gidos de modo que cubriesen caracteristicas propias de diferentes aplicaciones de
procesamiento de texto, obteniéndose la siguiente clasificacion:

e Recuperacion de Informacion

e Documentos Comparables

e Lectura Comprensiva

e Sistemas de Busqueda de Respuestas
e Extraccion de Informacién

e Traduccién Automética

e Adquisicién de Paréfrasis

En cuanto al uso de los recursos por distintos sistemas presentados podemos
destacar los siguientes:

Algunos sistemas preprocesan los textos antes de aplicarles un andlisis mor-
fosintactico (particién en oraciones y tokens) y realizar un reconocimiento de
entidades (Bayer et al., 2005). El sistema de la Universidad de Concordia (An-
dreevskaia et al., 2005) no llega a realizar un anélisis morfolégico sino que utiliza

11 disponible en http://www.pascal-network.org/Challenges/RTE/
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la segmentacion de sintagmas nominales como apoyo para crear estructuras de
predicados con argumentos. Se crea una estructura por cada texto e hipdtesis y se
establece la similitud entre las estructuras de cada par de fragmentos textuales,
con el fin de determinar si existe o no implicacién entre ambos.

La lematizacién se utiliza para acceder a recursos léxicos como diccionarios
o wordnets, para establecer similitudes en torno a la coincidencia de lemas. Un
ejemplo de estos sistemas es el de la Universidad de Edimburgh y Leeds (Bos and
Markert, 2005).

El uso de raices léxicas ha demostrado funcionar muy bien, sobre todo para el
caso monolingiie para inglés, dada la simplicidad de la morfologia de este idioma.
Un ejemplo de sistema que utiliza esta técnica es la Universidad de Milano-Bicocca
(Pazienza et al., 2005).

Algunos sistemas incluyen el etiquetado de categorias gramaticales como un
mdbdulo més de anélisis lingiiistico (Bayer et al., 2005) (y ademds aplica un anali-
zador morfolégico). Otros utilizan estas categorias como parte de los atributos de
arboles conceptuales con los que se representan los textos y las hip6tesis (de Sal-
vo Braz et al., 2005). También se aplica el reconocimiento de entidades, expresio-
nes numéricas y temporales para realizar comprobaciones de coherencia y para
normalizar entidades del texto e hipodtesis.

Las universidades de Illinois at Urbana-Champaign (de Salvo Braz et al., 2005)
utilizaron etiquetado de roles semanticos (un rol seméntico describe una funcién
abstracta desempenada por un elemento que participa en una accién (Gildea and
Jurafsky, 2002)) para buscar coincidencias entre los conjuntos de atributos y la
estructura de los argumentos tanto en el nivel de los roles seméanticos como en el
nivel del anélisis sintactico.

3.8 Métricas de evaluacién

Uno de los aspectos méas importantes para cualquier tarea propia del PLN es el
modo en que tal tarea se evalia, ya que ello influenciara decisivamente en cémo
se enfoque tal tarea. En el A&mbito de esta memoria las métricas de evaluacion
més usuales son las siguientes:

3.8.1 Meétricas aplicadas a Recuperacién de Informacién
La precisién y la cobertura son las medidas que se utilizan tradicionalmente para

medir la bondad de los sistemas de Recuperacién de Informacion, y que también
se han utilizado en los experimentos realizados.
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La precision es la proporcién de documentos relevantes del total de docu-
mentos recuperados. El cobertura es la proporcién de documentos relevantes
recuperados del total de documentos relevantes que hay en una coleccién. Pode-
mos observar en la Figura 3.3 y en las siguientes ecuaciones estos conceptos de
precision y cobertura.

A — Coleccion Documental

B —Documentos Relevantes

A C — Documentos Recuperados

D — Documentos Relevantes Recuperados

PRECISION=D/C

COBERTURA=D/B

Figura 3.3 Esquema de precisién y cobertura

DocumentosRelevantes Recuperados
DocumentosRecuperados

Precision =

DocumentosRelevantes Recuperados
DocumentosRelevantes

Cobertura =

Un sistema ideal es aquel que alcanza un valor igual a uno en ambas medi-
das, esto es, el sistema devuelve exactamente los documentos relevantes para la
consulta dada, aunque en la practica estas medidas tienden a ser inversamente
proporcionales, por lo que lo normal es medir la precisién en varios puntos de
cobertura. Una medida de precision muy frecuente es la precision media en once
puntos de cobertura que se obtiene tomando el valor medio alcanzado en esos
once puntos. Por otro lado la cobertura alcanzada no es siempre una buena me-
dida, ya que por ejemplo una cobertura del 50% sobre 20 documentos relevantes
es un buen resultado, y sin embargo ese mismo porcentaje sobre 200 documentos
relevantes no es tan buen resultado (Hull, 1993).

El rendimiento de los sistemas de IR tradicionalmente se miden en los términos
descritos previamente, pero existen otras medidas ampliamente utilizadas y que
se describen a continuacién:

e R-precision. Se computa la precisién tomando hasta la posicién R en el

ranking de documentos relevantes recuperados (Voorhees, 2006). Un valor
usual para R utilizado también en nuestras evaluaciones es 11.
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e MAP. Son las siglas en inglés de Mean Average Precision, o precisién media
(Voorhees, 2006). Se calcula como la media de las precisiones obtenidas para
todas las consultas.

e Geometric MAP o Precision Geométrica. Es una medida para la robus-
tez de los sistemas de IR, mono y multilingiies (Voorhees, 2006). Esta medida
enfatiza los resultados préximos a 0.0 (el peor rendimiento) mientras minimiza
las distancias con los buenos resultados.

3.8.2 Métricas aplicadas a Sistemas de Blsqueda de Respuestas

Para la evaluacion del sistema completo de bisqueda de respuestas se utilizan las
medidas MRR (Mean Reciprocal Rank) (Voorhees, 1999a) y Accuracy. El MRR
mide la cercania entre la respuesta correcta y las primeras opciones del conjunto
de respuestas candidatas retornadas, y se calcula mediante la formula:

rr(R(P,q,n))
mrr(Q.pyn) = 222

donde @Q es el conjunto de preguntas, q es cada pregunta del conjunto Q,
P es la coleccién de documentos o pasajes, R(P,q,n) es el conjunto de los n
primeros documentos devueltos por el sistema de RI para una cierta pregunta q
y r7(R(P,q,n)) es una funcién llamada Reciprocal Rank (RR) que depende de la
posicién del primer documento o pasaje. Este valor es 0 si no se ha respondido
correctamente en los n primeros documentos o pasajes.

Se asignan valores de MRR iguales a 1, 0.5, 0.33, 0.25, 0.2 6 0, en funcién
de la posicién de la respuesta correcta, lo que indica que respuestas acertadas en
posiciones bajas toman valores bajos.

El Accuracy mide la proporcién entre el nimero de respuestas correctas y el
numero total de respuestas que ha retornado el sistema, y se calcula mediante la
férmula:

Nzrespuestascorrectas

ACCU?”CLC:(/ = Nzrespuestasretornadas

3.8.3 Otras métricas usuales

Las siguientes medidas son también cominmente aplicadas en la evaluacién de
los sistemas de busqueda de respuestas:

e (QA-accuracy o precision QA. Mide el nimero de respuestas acertadas en
relacion con el niimero de preguntas totales.
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respuestascorrectas
nztotaldepreguntas

qa — accuracy =
e F medida. Es una medida que combina la precisién y la cobertura.

. __ 2-precision-cobertura
F medida = precision-+cobertura
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4 Sistemas de Blsqueda de Respuestas

En este capitulo se introducen los Sistemas de Bisqueda de Respuesta,
sistemas que procesan preguntas concretas y devuelven las respuestas
especificas tras consultar colecciones de documentos de texto no es-
tructurado. El hecho de que la fuente de informacién sea un conjunto
de documentos de texto junto a la necesidad de encontrar respuestas
exactas obliga al uso de métodos de procesamiento del lenguaje natural
mas complejos que en los sistemas de recuperacion de la informacién.

4.1 Definiendo la Blsqueda de Respuestas

Desde las primeras investigaciones en inteligencia artificial es un suefio disponer
de una maquina que, utilizando el lenguaje natural, consiga responder preguntas.

De forma breve la bisqueda de respuestas (QA del inglés, Question Answe-
ring) intenta dar respuestas en lenguaje natural a preguntas extresadas también
en lenguaje natural. De forma méas extensa se puede definir la btisqueda de res-
puestas como el proceso interactivo, entre una persona y un ordenador, de com-
prender la necesidad de un usuario expresada como una consulta en lenguaje
natural, recuperar datos o informacion relevantes para esa consulta y extraer,
priorizar y presentar respuestas relevantes a dicho usuario.

La QA es una actividad que ha evolucionado en estos ultimos anos, dado que
se encuentra en la interseccién de varios campos cientificos, tales como el pro-
cesamiento de lenguaje natural, la recuperaciéon de informaciéon o la interaccion
persona-ordenador. Muchas mas disciplinas cientificas adicionales apoyan diver-
sas tareas dentro de la QA, como puede ser la representacién del conocimiento, el
razonamiento automatico o la recuperacién de informacién multimodal, para ex-
traer respuestas de medios no escritos (audio, video). Esta evolucién ha supuesto
que se aplique la buisqueda de respuestas a distintos tipos de preguntas.
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QA temporal. Se basa en la interpretacion automaética de preguntas con
elementos temporales tales como valores absolutos o relativos de tiempo, du-
racién, fechas, y extracciéon de respuestas con aspectos temporales.

QA definicional o descripcional. Se basa en la creacién automatica de
definiciones o descripciones de objetos o términos.

QA biogréfico. Se basa en la creacién automética de respuestas a preguntas
que contienen referencias a caracteristicas y eventos de la vida de una persona,
un grupo o una organizacion.

QA de opinién. Se basa en la deteccién automatica de opiniones y las res-
puestas desde el punto de vista de una persona, un grupo o una organizacion.

QA multimedia o multimodal. Procesan consultas formuladas en cualquier
formato de entrada (texto, audio, video, imagenes).

QA multilingiie. El hecho de responder preguntas de usuarios de diversas
lenguas o de fuentes multilingiies supone una recuperaciéon de informacién
multilingiie, extraer informacion dependiente del idioma y generar respuestas
adecuadas para el idioma del usuario.

4.2 Estado del arte de los sistemas de Busqueda de Res-

puestas

Los antecendes més préximos de QA son los Gestores de Base de Datos que
permiten consultar la Base de Datos mediante una interfaz basada en lenguaje
natural. La diferencia primordial con un sistema QA es que mientras uno resuelve
la consulta a partir de informacién estructurada (una base de datos) el otro no
tiene tal requisito (una coleccién o base documental).

Ejemplos de acceso a informacion estructurada mediante el uso del lenguaje

natural son:
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Green et al. desarrollaron en 1961 el sistema BASEBALL (Green et al., 1961),
un sistema que retornaba respuestas a preguntas factuales sobre la Liga Ame-
ricana extrayendo la informacién de una base de datos y utilizando procesa-
miento sintactico y seméantico.

Bill Woods en 1972 creé el sistema LUNAR (Woods, 1973), para responder
preguntas sobre muestras lunares de la misién Apolo. Fue capaz de responder
correctamente un 90% de las preguntas del piblico en la convencién lunar de
1971.
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La primera definicién que se entiende por QA se debe a Wendy Lehnert.
Wendy Lehnert introdujo a finales de los 70 una primera aproximacién a un siste-
ma funcional que denominé QUALM (Lehnert, 1977). Defini6 las caracteristicas
“ideales” de un sistema de QA, segin las cuales un sistema de QA debe entender
la pregunta del usuario (entendimiento del lenguaje natural); buscar la respuesta
en una base documental (busqueda de conocimiento); y componer la respuesta y
mostrarla al usuario (generacién de lenguaje natural).

La figura 4.1 muestra algunos datos de la historia y evolucion de la QA hasta
el ano 2003.

Finalmente, otros sistemas QA que han resultado mas influyentes se listan en
la figura 4.2.

La aparicién de las conferencias TREC!? en 1999, con 20 participantes, su-
puso un avance fundamental para este tipo de sistemas. Esta tarea comenzoé al
mismo tiempo que el programa ARDA AQUAINT!®, que junto a investigaciones
comerciales adicionales aportaron una gran cantidad de innovaciones.

En cuanto a la relaciéon con distintos campos de investigacion, la comunidad
cientifica dedicada al estudio de la Inteligencia Artificial (Al del inglés Artifi-
cial Intelligence) fue la pionera en la investigacién en sistemas de QA (Maybury,
2004). Mas tarde fue un tema de investigacién por parte de la comunidad es-
pecializada en Sistemas de Recuperacién de Informacién, por ejemplo los
sistemas presentados en (Cormack et al., 1999, Fuller et al., 1999 and Allan et
al., 2000). Estas aproximaciones obtuvieron un alto rendimiento en la fase de se-
leccién de documentos o pasajes susceptibles de contener la respuesta correcta,
pero presentaron un rendimiento pobre en las fases de bisqueda y extraccién de
la respuesta. Las investigaciones en este punto se orientaron hacia el desarrollo de
sistemas que van incorporando progresivamente herramientas méas complejas que
permiten la evolucién de estos sistemas hacia la consecucion de las caracteristicas
ideales propuestas por Lehner.

Llegados a este punto la comunidad cientifica comenz6 a experimentar apli-
cando diversas técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP). Estas
técnicas no mejoraban el rendimiento de los sistemas de IR pero tenian mucha
importancia en tareas en las que las unidades de informacién a analizar fuesen
mucho menores al tamano de un documento. Durante un corto periodo de tiem-
po los sistemas QA basados en técnicas de IR han evolucionado hacia sistemas
que hacen un uso intensivo de diferentes herramientas de NLP (etiquetadores
léxicos, lematizadores, etiquetadores de entidades, analizadores sintacticos, com-
plejas técnicas de anélisis seméantico y contextual). Muchas de estas herramientas

1? http://trec.nist.gov
13 http://ardaaquaint.pnl.gov
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Consultas
BBDD en

Lenguaje
Natural

1972
Grreen BASEBALL Wood's LUNAR

1977
Hendrix's Life

2000
mhmmvmwmx FactCity
Y Disney, Fox, ESPN

Historia de BR

Dialogo

Explicacion

1972
Historia de la
Comprension

Boris

1977 1988 1999

Mer heterogén .
Lehnert's lercado heterogéneo iPhrase basado en MIT’s Galaxy
BBDD access
QUALM Charles Scgwab, Staples
Macys, Sears y Petco

1972
Winograd's
SHRDLU

1969
BR deductivo
Green

1998, 1999
Inquizit, Lingomotors

1977
Bobrow et Al.

cus BR basado en formas

légicas
y estructuras del discurso

1991
Swartour's
Sistemas
expertos

1976
Shortliffe et Al.
MYCIN

2003

1999 TIMEBank
TREC-8 QA Reuse Corpus

Opinion Corpus

Recursos y 1999
Evaluacion Arda AQUAINT 2003
CLEF Multilingual QA
1993
1997
START 1996 "
BR en la Web Primer BR Ask Jeeves me:,mm w:m
basado en Web earc
1996
A mHMMMm Altavista NL 2000
Comercial Daylight's web search Primus’s 2002
m_,owao_s_:n Answer Engine  Inquira
FAQ searcher Rich passage Rich passage
rep.
1996 AT&T, Fidelity,
1969 ,Gmoo Answer Me! Honda
Primer ACL  Primer IJCAI Primer AAAI
| | | | | | | | |
60s 70s 80s 90s 2000

Figura 4.1 Historia y evolucién de los sistemas de QA hasta el afio 2003

y técnicas han resultado muy efectivas, sobre todo aquellas que realizan tareas
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1993

1994

1996

1996

1996

1996

1998

1998

1999

1999

1999

2000

2000

2002

1993

Empresa |

Sistema

MIT’s START

EasyAsk

Broad
Daylight’s
Broad Mind

Xerox PARC’s
MURAX QA

AskJeeves

Kanisa Site
Search

Quarterdeck’s
AnswerMe!
Inquizit
Mercado

Lingomotors

iPhrase
Technologies

IPLearn

FactCity

Primus’s

Inquira

Meétodo

Interfaz en LN a la web. Anotacién seméntica:
concordancia entre tripletas semdnticas.

Acceso mediante BR a productos de catdlogo

Busqueda en FAQ

Interface en LN a una enciclopedia. Puntta las
frases nominales como respuestas basandose en la
coocurrencia de frases de articulos con frases
encontradas en la consulta.

Empareja preguntas en LN con patrones de
preguntas e invoca a un buscador sobre esos
patrones

Shell para BR o conjunto de herramientas que
utiliza patrones de preguntas y acciones

Producto metabuscador, webCompass

Formas logicas y estructuras del discurso para texto
no restringido

Acceso mediante BR a productos de catdlogo.
Combina datos de distintas fuentes

Formas 16gicas y estructuras del discurso para texto
no restringido

Basado en el sistema MIT’s Spoken Language y en
el Galaxy-II, sistemas basados en didlogo

Transforma preguntas del usuario en comandos
internos

BR de datos tabulares

Aumenta la representacion a nivel de token de cada
frase utilizando discriminacion del sentido y roles
semanticos

Fusion de Electric Knowledge y AnswerFriend.
Indexa una representacién de los pasajes y utiliza
una estructura del documento y de la frase.

Web

Talbots, Land’s
End y Coach

Kodak, SBC
Comms, NASD,
SEC

Web

Web

Ford, Nike,
Washington State,
Novartis, Roche
Pharma, U.S.
Navy, Nestle

Macys, Sears y
Petco

Yahoo Finance,
Staples, Neiman
Marcus

ESPN, iWon,
Disney’s Movies,
FOXSports

BEA, Net App,
AT&T, Bank of
America, Yahoo
y Honda

Figura 4.2 Evolucién de algunos sistemas de QA hasta el afio 2003

Sistemas de Biisqueda de Respuestas

encuadradas en los primeros niveles del analisis del lenguaje natural como son el
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analisis 1éxico y sintactico. Sin embargo, los resultados obtenidos al aplicar técni-
cas de mayor complejidad suelen ser contradictorios (Scott and Gaizauskas, 2000,
Elworthy, 2000, Litkowski, 2001 and Harabagiu et al., 2000, 2001). El problema
es que no se justifica la mejora de rendimiento con el esfuerzo empleado en su
aplicacion y con los tiempos de ejecucién empleados en el proceso completo. En
este punto la comunidad cientifica estd de acuerdo en que es conveniente aplicar
técnicas y herramientas de NLP en los sistemas QA. Esto no implica que la mejo-
ra de rendimiento dependa de la complejidad de las herramientas empleadas sino
de una correcta aplicacién e integracién en el proceso general de QA.

En algunos casos el conocimiento utilizado se amplia con el uso de bases
de datos lexico-semanticas (principalmente WordNet) (Prager et al., 2001) y la
integracion de algin tipo particular de ontologia como SENSUS (Hovy et al.,
2001), Mikrokosmos (Mahesh and Niremburg, 1995 and Odgen et al., 1999) o la
incorporada en el sistema QA-LaSIE (Humphreys et al., 1999). Estos sistemas
uinicamente responden a preguntas simples que tienen la respuesta localizada en
un Unico documento y donde los términos expresados en la pregunta se encuen-
tran localizados en pasajes cercanos a la respuesta correcta. Son sistemas con un
minimo nivel de inferencia o capacidad de razonar, que por ejemplo no pueden
contestar a preguntas que requieren una afirmacion/negacion como contestacion
(por ejemplo, “;Reiné Carlos V en Espaiia?”), o preguntas que contienen la res-
puesta en la propia pregunta (por ejemplo, “;Quién sucedié en el trono a Carlos
V: Alfonso VII o Alfonso X77).

La tendencia posterior en estos temas de investigacién se orienté a introducir
elementos mas complejos y a responder preguntas mas complejas, tendencia que
se ha visto reflejada desde su comienzo hasta ahora mismo en las conferencias
TREC y CLEF (preguntas con restricciones temporales, preguntas de listado o
preguntas relacionadas por un contexto).

Una vez introducidos los origenes, la problemaética y la evolucion de los siste-
mas de QA iniciales, se comprueba que los sistemas que estdn operando actual-
mente tienen la perspectiva de un usuario normal, que formula preguntas simples
que requieren un hecho, situacién o dato concreto como respuesta.

4.2.1 Clasificacién clasica de los sistemas de blsqueda de respuestas

Es una tarea complicada establecer una clasificacién tnica de los sistemas de QA
existentes, principalmente por las distintas perspectivas que se estan abordan-
do. A continuacién se presenta una clasificaciéon que tiene en cuenta la situacion
clasica de los sistemas de QA, utilizando la taxonomia de sistemas de QA de Mol-
dovan (Moldovan et al., 1999). Fue presentada por Moldovan en 1999 y propone
una clasificacién de los sistemas de QA desde una perspectiva global, y clasifica
los sistemas de QA en cinco categorias, en funcién de los siguientes criterios:
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e Las bases de conocimiento empleadas. Este primer criterio se refiere al cono-
cimiento al que tiene acceso el sistema QA. Las personas manejamos cono-
cimiento implicito y/o sentido comin de forma natural en situaciones coti-
dianas. Por ejemplo, si uno lee “Felipe II fue enterrado en Yuste en el ano
15587, cualquier persona deduce que, a falta de mas informacion, ese fue el
anio de su muerte, aunque no aparezca en ningun sitio que Felipe II falleciera
ese ano. Ese “conocimiento fmplicito”, hay que hacerlo explicito para que se
computacionalmente manejable. De esto es de lo que se preocupan las bases
de conocimiento.

e Las técnicas de indexacién y de NLP utilizadas. Estas técnicas de indexacion
permiten localizar los pasajes o documentos que pueden contener la respuesta,
y las técnicas de NLP proporcionan el entorno para localizar y extraer dichas
respuestas.

J.L. Vicedo realiz6 en el anio 2000 una clasificacién més detallada de acuerdo
al nivel de NLP utilizado (Vicedo, 2000), con el fin de poder situar en dicha cla-
sificacién los diferentes sistemas de QA actuales. Segun esta clasificacién existen
cuatro clases:

e C(Clase 0. Sistemas que no utilizan tecnicas de NLP.
e C(Clase 1. Nivel Iéxico-sintactico.

e C(Clase 2. Nivel semantico.

e (lase 3. Nivel contextual.

En la figura 4.3 podemos ver una lista de los principales sistemas de QA
clasificados mediante este esquema. A continuacién se describe esta clasificacion,
situando algunos de los sistemas de QA clésicos. Los sistemas actuales estan
basados en su mayoria en los niveles de NLP sintactico-semantico, y se describen
posteriormente.

4.2.1.1 Clase 0: Sistemas que no utilizan tecnicas de NLP

Son sistemas que unicamente aplican técnicas de IR adaptadas a la tarea de
QA. Normalmente su funcionamiento se basa en preprocesar el texto (eliminar
palabras de vacias...), seleccionar los términos con mayor poder discriminatorio
y con la ayuda de esos términos recuperan extractos de texto pequenos con la
esperanza de que contendran la respuesta correcta (Cormack et al., 1999), o bien
recuperar documentos que seran tratados posteriormente.

Para tratar los documentos recuperados, el texto se divide en ventanas de un
tamano igual o inferior a la longitud de cadena méaxima permitida como respuesta,
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Clase

rsidad | Sistema Caracteristicas
Univ. Massachusetts, Alto rendimiento con longitudes de respuesta
Laboratorios RMIT/CSIRO grande
InsigthSoft No utiliza herramientas NLP

Imperial College of Science,
Technology and Medicine
Queens College

Academia de las Ciencias China
Inst. de Ciencia y Tecnologia

de Korea

Laboratorios NTT

Univ. De Taiwan, Ottawa, Korea

IBM Utilizan anotacién predictiva para las entidades.

Univ. Waterloo Usan Internet como fuente de informacion
Microsoft

Univ. Montreal, Tilburg y Comparacion de estructuras sintdcticas simples
Pohang

Univ. Maryland y Amsterdam  Comparaciones a nivel de estructuras de
dependencia sintictica

IBM y MITRE Aplican técnicas de aprendizaje para validar
respuestas
Univ. York y Fudan Integran informacion de entidades con los términos

de las preguntas. Utilizan medidas de distancia
semantica entre la pregunta y las respuestas

Sun Microsystems Indexacién conceptual basada en conocimiento
morfoldgico y sintdctico

Univ. Pisay CLR Utilizan tripletas semdnticas para representar
preguntas y frases que contienen respuestas

Univ. California del Sur Utiliza andlisis semdntico

Microsoft Utiliza férmulas 16gicas para representar preguntas

y posibles respuestas. Aplica inferencia para
comprobar las respuestas

Univ. Metodista y LCC Andlisis semdntico para la extraccion de respuestas
QA-LaSIE
Univ. Metodista del Sur Afiaden a las respuestas axiomas que representar

conocimiento general del mundo

Univ. Sheffield Representan preguntas y posibles respuestas con
quasi-férmulas l6gicas, como entrada a un médulo
de interpretacion del discurso

0 - Nivel léxico

0 - Nivel léxico

1 - Nivel 1éxico -
sintdctico

1 - Nivel léxico -
sintdctico
1 - Nivel 1éxico -
sintdctico
1 - Nivel léxico -
sintdctico
1 - Nivel léxico -
sintdctico
1 - Nivel 1éxico -
sintdctico
1 - Nivel Iéxico -
sintdctico

1 - Nivel Iéxico -
sintdctico

2 - Nivel
semadntico

2 - Nivel
semantico

2 - Nivel
semantico

2 - Nivel
semantico
3 - Nivel
contextual
3 - Nivel
contextual
3 - Nivel
contextual

Figura 4.3 Clasificacion clasica de algunos sistemas de QA

y cada una de estas ventanas se evalia en funcién de algunas heuristicas (valor
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discriminatorio de palabras clave, orden de aparicién de palabras clave en relacién
con el orden de dichas palabras en la pregunta, etc) para posteriormente presentar
como respuestas las ventanas con mejor puntuacion.

Dentro de esta clase podemos encontrar, por ejemplo, los sistemas desarro-
llados por la universidad de Massachusetts (Allan et al., 2000) y los laboratorios
RMIT / CSIRO (Fuller et al., 1999). Estos sistemas consiguen un rendimiento
alto cuando la longitud maxima de la cadena aceptada como respuesta es grande
(alrededor de 250 caracteres), pero decrece mucho cuando se requiere una cade-
na més corta y concreta (alrededor de 50 caracteres). Es destacable el sistema
disenado por InsigthSoft (Soubbotin and Soubbotin, 2001), uno de los que me-
jor rendimiento presenta aunque no utiliza ninguna herramienta de NLP. Hace
uso de patrones indicativos, identifica y construye una serie de patrones que de-
penden del tipo de pregunta, y que se valida con la posibilidad de encontrar la
respuesta adecuada. Estos patrones de construyen de forma manual estudiando
las expresiones que son respuestas a determinados tipos de preguntas.

4.2.1.2 Clase 1. Nivel lexico-sintactico

En este nivel se pueden situar la mayoria de los sistemas existentes. Estos sis-
temas utilizan tecnicas de IR para seleccionar aquellos documentos o pasajes de
la coleccién documental que son mas relevantes a la pregunta. Ademés utilizan
técnicas de NLP para analizar las preguntas y facilitar el proceso de identificacion
y extraccién final de las respuestas.

Estos sistemas en una primera fase analizan la pregunta de forma detallada
para conocer el tipo de respuesta esperada. Las entidades estan organizadas en
conjuntos de clases semanticas como por ejemplo, persona, organizacién, tiempo,
Iugar, etc. El tipo de respuesta esperada se obtiene analizando los términos in-
terrogativos de la pregunta. Por ejemplo, el término who indica que la respuesta
esperada es una persona, mientras que el término where indica que la respuesta
esperada es una expresion de lugar. Sin embargo, en otros casos se necesita del
analisis de algunas estructuras sintacticas de la pregunta para obtener la clase se-
maéntica de la respuesta esperada. Por ejemplo, en la pregunta “;Cudl es la torre
mas alta...?” el término torre es el que indica el tipo de respuesta esperada.

Para realizar el analisis de la pregunta se suelen utilizar etiquetadores lexicos
y analizadores sintacticos. En una fase posterior, en el proceso de extraccion
de la respuesta, estos sistemas combinan el uso de técnicas de IR con el uso
de clasificadores de entidades, con el fin de localizar las entidades cuya clase
semantica se corresponde con la de la respuesta esperada. De esta forma, el sistema
solo tiene en cuenta aquellos extractos de texto que contienen alguna entidad del
tipo requerido como respuesta. Dentro de los ejemplos de esta aproximacién se
encuentran la gran mayoria de los sistemas, por ejemplo:
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e ¢l sistema del Imperial College of Science, Technology and Medicine (Cooper
and Riiger, 2000)

e el sistema del Queens College (Kwok et al., 2001)
e el sistema de la Academia de las Ciencias China (Wang et al., 2001)
e el sistema del Instituto de Ciencia y Tecnologia de Korea (Oh et al., 2001)

e el sistema del Centro per la Ricerca Scientifica e Tecnologica (Magnini et al.,
2001)

o ¢l sistema del LIMSI (Ferret et al., 2001)

e los sistemas de las universidades de Taiwan (Lin and Pantel, 2001), Pensilvania
(Moreno et al., 1999), Illinois (Roth et al., 2001), Nuevo Méjico (Odgen et al.,
1999), Ottawa (Martin and Lankester, 1999), Syracuse (Chen et al., 2001),
Iowa (Catona et al., 2000), Korea (Oard et al., 2000)y los de las empresas
Oracle (Alpha et al., 2001), AT&T (Singhal et al., 1999), Cimfony (Srihari
and Li, 1999)y XEROX (Hull, 1999).

Son también interesantes los sistemas que aplican variantes de esta estrate-
gia general, como por ejemplo el sistema de IBM (Prager et al., 2000, 2001),
que utiliza el concepto de anotacién predictiva. Esto es, utiliza un etiquetador de
entidades para anotar en todos los documentos de la coleccién la clase seman-
tica de las entidades que detecta. Dicha clase seméantica se indexa junto con los
documentos, de forma que luego se pueden recuperar directamente los extrac-
tos de documentos que contienen entidades cuya clase seméntica coincide con la
esperada como respuesta.

Los sistemas de la Universidad de Waterloo (Clarke et al., 2001) y Microsoft
(Brill et al., 2001) se caracterizan principalmente por el uso de Internet (docu-
mentos web) como fuente de informacién anadida en el proceso de QA. En una
primera fase el sistema realiza una busqueda de informacién a través de Internet
y recopila las posibles respuestas a la pregunta y la frecuencia de las mismas. En
una segunda fase el sistema realiza el mismo proceso sobre la base documental,
pero utilizando la informacién obtenida de Internet para mejorar el proceso de
localizacion y extraccion de la respuesta correcta. Los resultados obtenidos con
este sistema muestran una gran mejora en el rendimiento. El sistema de Microsoft
aprovecha la gran cantidad de informacién existente en Internet para encontrar
una posible respuesta que esté expresada mediante una combinacion de los térmi-
nos de la pregunta. Las respuestas devueltas por la Web se valoran en funcién de
su frecuencia de apariciéon en los resultados de la bisqueda, y finalmente las res-
puestas con mejor puntuacién se buscan en la base documental para determinar
cuales de ellas se encuentran en alguno de sus documentos.
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Otras aproximaciones incluidas en este grupo realizan un uso mas intensivo
de la informacién sintéctica. Algunos sistemas tienen en cuenta la similitud entre
las estructuras sintdcticas de las preguntas y posibles respuestas como un factor
importante en el proceso de extraccion de la respuesta final. Por ejemplo:

e los sistemas de las universidades de Montreal (Plamondon et al., 2001), Tilburg
(Buchholz, 2001) y Pohang (Lee et al., 2001) realizan esta comparacién a nivel
de estructuras sintacticas simples

e los sistemas de las universidades de Maryland (Oard et al., 2000) y Amsterdam
(Monz and de Rijke, 2001) profundizan més, realizando comparaciones a nivel
de estructuras de dependencia sintactica.

Otros sistemas se caracterizan principalmente por la aplicacién de técnicas
de aprendizaje, como por ejemplo, los sistemas de IBM (Ittycheriah et al., 2001)
y MITRE (Breck et al., 2000). Estas técnicas de aprendizaje se aplican para
validar si las respuestas devueltas por el sistema son correctas, estimando su
probabilidad. Ademads, aunque tultimamente se estan desarrollando sistemas que
localizan expresiones temporales (por ejemplo, ayer, hace un afio...), cabe destacar
que el sistema de MITRE es el pionero.

4.2.1.3 Clase 2. Nivel semdntico

El uso de técnicas de anélisis semdantico en tareas de QA es escaso debido funda-
mentalmente a las dificultades intrinsecas de la representacion del conocimiento.
Un niimero reducido de sistemas utilizan herramientas de este tipo, y estas téc-
nicas se aplican en los procesos de analisis de la pregunta y de extraccion final
de la respuesta. En el proceso de anélisis de la pregunta el sistema obtiene una
representacién semantica de la pregunta y de las sentencias que son relevantes
a dicha pregunta. La extraccién de la respuesta se realiza mediante procesos de
comparacién y/o unificaciéon entre las representaciones de la pregunta y las frases
relevantes. Algunos ejemplos de sistemas que se encuadran en esta clase son los
siguientes.

e Los sistemas de las universidades de York y Fudan (Mihalcea and Moldovan,
1999 and Harabagiu et al., 2000) integran la informacién seméantica relaciona-
da con los términos de las preguntas y documentos relevantes en modelos que
facilitan la seleccién de extractos de texto susceptibles de contener la respuesta
buscada mediante la definicién de medidas que calculan su similitud seméantica
con las preguntas. El sistema de York aplica variantes de algoritmos conocidos
(Mihalcea and Moldovan, 1999 and Harabagiu et al., 2000) que calculan la dis-
tancia semantica entre una pregunta y frases de documentos relevantes, pero
ademas utiliza las relaciones incluidas en WordNet y aplica un POS-tagger
(etiquetador morfo-sintdctico) y un analizador sintactico parcial. El sistema
de la universidad de Fudan expande los términos de la pregunta mediante

51




Estado del arte de los sistemas de Bisqueda de Respuestas

la, incorporacién de sus sinénimos, utilizando el tesauro Moby (Moby, 2000)
como fuente de informacién seméantica.

e El sistema de Sun Microsystems (Woods, 2000) aplica un modelo de indexa-
cién conceptual basado en conocimiento morfolégico, sintactico e informacién
semantica. Durante el proceso de indexacion, el sistema obtiene una taxonomia
conceptual a partir del anélisis de los documentos a procesar. Las relaciones
semanticas empleadas son “clase de” e “instancia de”, que corresponden con
las relaciones de hiponimia e hiperonimia de WordNet. La pregunta se trans-
forma al modelo de indexacion y se recuperan los pasajes relevantes sobre la
base de este modelo. Posteriormente, un etiquetador de entidades detecta en
los parrafos las entidades del tipo esperado como respuesta y los extrae para
su presentacion final al usuario del sistema.

e Los sistemas de la universidad de Pisa (Attardi et al., 2001) y CLR (Litkowski,
2000, 2001) utilizan el concepto de tripletas semdnticas para representar las
preguntas y las frases que contienen respuestas del tipo esperado. Una tripleta
seméntica estd formada por una entidad del discurso, el rol seméantico que
dicha entidad desempena y el término con el que dicha entidad mantiene la
relacién. El sistema de la universidad de California del Sur (Hovy et al., 2001)
utiliza el anélisis semantico de forma similar.

e El sistema de Microsoft (Elworthy, 2000) utiliza férmulas légicas para repre-
sentar las preguntas y las frases candidatas a contener la respuesta. La idea
original era aplicar técnicas de inferencia pero en el sistema actual la detec-
cién y la extraccién de respuestas se realiza aplicando medidas que valoran la
similitud entre las férmulas l6gicas que representan las preguntas y las frases
candidatas.

e Los sistemas de la universidad Metodista (Harabagiu et al., 2000) y LCC (Ha-
rabagiu et al., 2001) utilizan el anélisis seméntico en el proceso de extraccion
final de la respuesta. Tanto las preguntas como las frases que contienen las po-
sibles respuestas se representan mediante férmulas légicas a las que se aplica
un proceso de unificacién, con el fin de localizar las posibles respuestas. Estas
respuestas son la entrada de un moédulo posterior de andlisis contextual, que
permite verificar si las respuestas son correctas, descartando las que resultan
incorrectas.

4.2.1.4 Clase 3. Nivel contextual

El contexto en el que se encuentran ciertas palabras o cierto texto determina
cémo debe interpretar un sistema la informacién requerida en cada momento. La
aplicacion de técnicas de andlisis contextual en sistemas QA se refiere a la incor-
poracién de conocimiento general del mundo asociado a mecanismos de inferencia
que faciliten el proceso de extraccién de respuestas (Aceves-Pérez, 2008).
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Algunos de los pocos sistemas de esta clase son:
o El sistema QA-LaSIE (Scott and Gaizauskas, 2000).

e Los sistemas de la universidad Metodista del Sur (Harabagiu et al., 2000) y
LCC (Harabagiu et al., 2001) son los que obtienen mejor rendimiento aplican-
do estas técnicas. Estos sistemas parten de las respuestas posibles obtenidas
como resultado del proceso de unificacion, realizado a nivel de anélisis seméan-
tico. A estas respuestas se anaden un conjunto de axiomas que representan
el conocimiento general del mundo (obtenidos de WordNet) junto con otros,
derivados de la aplicacién de técnicas de resolucién de correferencias a través
de las respuestas posibles.

e El sistema de la universidad de Sheffield (Scott and Gaizauskas, 2000) repre-
senta las preguntas y los pasajes candidatos a contener la respuesta mediante
quasi-formulas légicas. Esta representacion sirve de entrada a un moédulo de
interpretacién del discurso, que posteriormente realiza el anélisis contextual y
la extraccion final de la respuesta.

4.2.2 Sistemas de bisqueda de respuestas actuales

En este apartado se realiza un recorrido sobre cémo han ido evolucionando los
sistemas QA en los dltimos anos, atendiendo a diversos criterios. Para ello toma-
mos como principal fuente de informacién las publicaciones y presentaciones de
sistemas en el foro de participaciéon CLEF (Cross Language Evaluation Forum), y
clasificamos cada sistema ya no de forma tan global como en el apartado anterior,
sino de acuerdo con las caracteristicas o la forma de abarcar la implementacion de
los médulos principales de un sistema QA (anélisis de la pregunta, recuperacién
de informacién y extracciéon de respuestas). Ademds hacemos especial hincapié
en aquellos sistemas que trabajan de un modo bilinglie o multilingiie, como el
sistema desarrollado por el grupo INAOE de México (Aceves-Pérez et al., 2007a,
2008).

4.2.2.1 De acuerdo con el andlisis de la pregunta

Los sistemas de QA analizan las preguntas para obtener informacién relevante
de diversas formas, aunque es practicamente comun en todos la extraccion de
palabras clave y la clasificacion de las preguntas.

En la fase de clasificacién de la pregunta algunos sistemas estan basados en
reglas o patrones que determinan el tipo de la misma (Vicedo et al., 2003 and Bus-
caldi et al., 2007). Otros sistemas utilizan aprendizaje automatico para realizar
esta clasificacién (Hovy et al., 2000).
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En cuanto al nivel de NLP utilizado encontramos sistemas actuales que reali-
zan un andlisis sintdctico y seméntico (Jung and Lee, 2002, Bouma et al., 2007,
Laurent et al., 2007 and Mendes et al., 2007); otros sistemas aplican un médulo
de resolucién de anafora (Bowden et al., 2007, Buscaldi et al., 2007, Pugcagu and
Orasan, 2007 and Van Zaanen and Moll4, 2007); otros crean una representacion
légica para luego demostrar las posibles respuestas (Saias and Quaresma, 2007).

Para la clasificacién de preguntas la mayoria utilizan reglas de clasificacién
(Hartrumpf et al., 2007 and Sacaleanu et al., 2007) o expresiones regulares (Téllez
et al., 2007), aunque algunos no realizan ninguna clasificacién de las preguntas
(Del-Castillo-Escobedo et al., 2004).

A la hora de formar la consulta que se lanza contra el sistema de recuperacién
de informacién algun sistema extrae las palabras clave y las utiliza en la consulta
junto a sinénimos encontrados en Wordnet (Haddad and Desai, 2007 and Pugcagu
and Orasan, 2007).

En este apartado también incluimos el moédulo de traduccion que algunos
sistemas bilingiies o multilingiies utilizan. En general estos médulos estan basados
en traductores automaticos aunque algin sistema, como el desarrollado por el
grupo INAOE de México, combinan varias de estas traducciones de una forma
més o menos compleja (Aceves-Pérez et al., 2007b).

4.2.2.2 De acuerdo con la recuperacién de informacién

En este punto la principal diferencia la marca el uso de sistemas de recuperacion
de documentos contra los sistemas de recuperaciéon de pasajes.

Trabajando a nivel de documentos encontramos el sistema de Christof Monz
(Monz, 2003), aunque actualmente la mayoria de los sistemas de QA trabajan
a nivel de pasaje (Collins-Thompson et al., 2004, Bouma et al., 2006, Ferrés et
al., 2006, Roger et al., 2006, Pablo-Sanchez et al., 2006, Strotgen et al., 2006 and
Tomés et al., 20006).

Otros sistemas no se pueden encuadrar en ninguno de los casos anteriores. Por
ejemplo el sistema desarrollado en 2006 por Mirna Adriani recupera pasajes con
un sistema propio que tiene en cuenta la cercania entre palabras y el orden de
aparicién de las mismas en la pregunta (Adriani and Rinawati, 2006).

4.2.2.3 De acuerdo con la extraccién de las respuestas

Son muchas y variadas las soluciones que los sistema actuales de QA aportan a la
hora de extraer las respuestas. Desde un punto de vista de menor complejidad en-
contramos los sistemas que utilizan patrones para extraer las respuestas, tal como

el desarrollado por Enrique Méndez-Diaz (Méndez-Diaz et al., 2005 and Haddad
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and Desai, 2007). Otros sistemas buscan las respuestas en bases de conocimiento
y ontologias (Radev et al., 2002, Magnini et al., 2002 and Bowden et al., 2007).

También encontramos sistemas que utilizan heuristicas basadas en la redun-
dancia de las respuestas (Vicedo et al., 2003 and Del-Castillo-Escobedo et al.,
2004), y es frecuente que los sistemas utilizen la Web para encontrar o puntuar
las respuestas encontradas (Brill et al., 2002 and Hermjakob et al., 2002), o sis-
temas que utilizan la Web para encontrar respuestas y puntuar las encontradas
en las colecciones (Del-Castillo-Escobedo et al., 2004, Bowden et al., 2007 and
Laurent et al., 2007).

Otros utilizan ademés de las colecciones del entorno de trabajo Wikipedia!*
para contrastar o mejorar la puntuacioén de las respuestas encontradas (de Pablo-
Sanchez et al., 2007 and Téllez et al., 2007).

Varios de los actuales sistemas de QA desarrollados realizan una etapa offline
de buisqueda y extraccién de respuestas de una coleccién o de varias (incluyendo
Wikipedia en algunos casos) (Bouma et al., 2007 and Laurent et al., 2007), y

guardan la informacién extraida en una base de datos (Mendes et al.; 2007), en
formato XML o en una ontologia.

4.3 Componentes principales

De forma general, en un sistema de Busqueda de Respuestas monolingiie podemos
diferenciar tres componentes principales:

e Andlisis de la pregunta
e Seleccién de documentos o pasajes relevantes
e Extraccién de las respuestas
A estos componentes principales se ha anadido tltimamente un médulo de Va-
lidacién de respuestas, encargado de validar mediante alguna medida las posibles

respuestas a cada pregunta.

Los tres componentes principales los podemos ver en la Figura 4.4, y son
descritos en profundidad en secciones posteriores.

4 http://www.wikipedia.es
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Figura 4.4 Componentes principales de un sistema de QA
4.3.1 Analisis de la pregunta

Es fundamental en este tipo de sistemas realizar un anélisis previo de la pregunta
formulada, con el fin de obtener importante informacién sobre la pregunta que
serd posteriormente utilizada en otros moédulos.

De forma general un sistema de QA toma como entrada una pregunta arbi-
traria formulada en un lenguaje sin restricciones, o una secuencia de preguntas
relacionadas, donde el contexto es comiin para todas ellas y se va completando
cada vez que se procesa una nueva pregunta del grupo. La primera informacion
que queremos obtener a partir del andlisis de la pregunta es la clase o tipo de
la pregunta con lo que estableceremos el tipo esperado de respuesta. Ademas es
también importante obtener otra informacién como:

e El contexto de la pregunta. Para comprender el significado de un mensaje
es fundamental tener en cuenta el contexto, el entorno lingiiistico que acom-
pana a una palabra, expresion, etc., del cual depende en muchas ocasiones el
sentido de éstas. El contexto de una palabra pueden ser las otras palabras que
la rodean.

e El foco de la pregunta. Es la parte de la misma que aporta la informacién
mas relevante.

e Entidades nombradas de la pregunta. Es fundamental detectar y etique-
tar entidades presentes en la pregunta, para lo cual se aplican métodos de
reconocimiento de entidades. Las entidades detectadas son utilizadas princi-
palmente en la fase de Recuperacion de Informacion y, sobre todo, en la fase
de extracciéon de la respuesta.
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Por 1ltimo, es necesario que cada pregunta se reformule como una consulta
en un formato adecuado para el médulo de IR. De esta reescritura dependera en
gran medida el resultado intermedio de documentos relevantes recuperados.

Para obtener toda esta informacion se hace un analisis de la pregunta a dis-
tintos niveles (1éxico, sintéctico e incluso seméntico en algunos casos), aplicando
comunmente técnicas como el stopping o detecciéon de palabras vacias, el stem-
ming o extraccién de raices, pos tagging, expansion de la consulta con Wordnet,
eliminacion del pronombre interrogativo, etc. Para la deteccion del foco de la
pregunta se pueden utilizar varias heuristicas, como por ejemplo, a partir de un
etiquetado POS obtener el primer nombre del primer sintagma nominal.

A continuacién se presenta un ejemplo del tratamiento que se le da a una
pregunta en esta primera etapa de anélisis:

Pregunta: ;Quién es la mujer de Bill Clinton?
Tipo de la pregunta: Quién - PERSONA

Tipo de la respuesta esperada: entidades nombradas de tipo PERSO-
NA

Foco de la pregunta: mujer

Contexto de la pregunta: mujer, Bill Clinton
Entidades reconocidas: Bill Clinton, de tipo PERSONA
Consulta IR: mujer Bill Clinton

A continuacién se describe de forma maés detallada la etapa de clasificacién de
preguntas.

4.3.1.1 Clasificacién de la pregunta

En un sistema de biisqueda de respuestas es fundamental procesar la pregunta y
conocer por lo que se estd preguntando, determinar el tipo o clase de la pregunta.
En muchos casos esto implica simplemente tomar las palabras o caracteristicas
adecuadas y establecer el tipo de la pregunta. Por ejemplo en la pregunta “; Quién
fue el primer presidente en Espana?” estamos buscando el nombre de una perso-
na como tipo de respuesta. Una vez analizada la informacién de las colecciones
donde se buscan las respuestas es fundamental conocer el tipo de la pregunta
para conocer el tipo de respuesta esperada. Ademads, las conferencias actuales
para la evaluacién de sistemas de QA, tales como TREC QA o CLEF QA, ya
restringen el tamano de la respuesta esperada al minimo texto correcto, lo que

57




Componentes principales

implica una mayor complejidad a la hora de encontrar la respuesta adecuada en
un texto relevante. Es, por lo tanto, la clasificacién de preguntas (QC, del inglés
Question Classification) una tarea fundamental para los sistemas de bisqueda de
respuestas.

Los sistemas de clasificacién de preguntas tienen unas limitaciones (Hacioglu
and Ward, 2003), entre las que cabe destacar las siguientes:

e La clasificacién de preguntas en QA tradicionalmente viene realizdndose me-
diante un juego de reglas, como por ejemplo “las preguntas que empiezan
por Who son de tipo persona’”. Estas reglas se escriben manualmente, lo que
implica que se tenga que revisar cada caso distinto para mejorar los resultados.

e Las reglas son muy fragiles, ya que cuando aparecen nuevas preguntas el sis-
tema no esta preparado para determinar su tipo.

e (Cada vez que utilizamos un tipo de preguntas distinto las reglas tienen que
ser revisadas y en algunos casos habra que escribirlas de nuevo.

Otros sistemas mas recientes han utilizado diversos métodos de aprendizaje.
(Zhang and Lee, 2003) proponen un sistema de clasificacién de preguntas utilizan-
do Support Vector Machines (SVM) como el mejor método de aprendizaje, com-
parando los resultados obtenidos con Nearest Neighbors, Naive Bayes, Decision
Tree y Sparse Network of Winnows (SNoW). Obtienen un buen resultado utilizan-
do como conjunto de entrenamiento 21.500 preguntas etiquetadas manualmente y
como conjunto de prueba 1.000 preguntas también etiquetadas manualmente. Li
y Roth (Li and Roth, 2002) proponen un sistema QC basado en la arquitectura
de aprendizaje SnoW, discriminando en un primer paso entre cinco categorias
generales de preguntas, y en un segundo paso en cincuenta subcategorias. Uti-
lizan caracteristicas 1éxicas, sintacticas y seméanticas. Otras aproximaciones han
utilizado un nicleo propio para SVM con el fin de obtener mejores resultados,
partiendo de la clasificacion ya citada de Li y Roth o utilizando una propia.

En cuanto al idioma la mayoria de las investigaciones previas realizadas sobre
clasificacién de preguntas se han centrado casi exclusivamente en inglés, dado
también que la mayor parte de los recursos tutiles estan disponibles para este
idioma.

4.3.2 Seleccion de Documentos o Pasajes relevantes

Una vez analizada cada pregunta se genera una consulta adecuada para el sistema
de recuperacién de informacién.

Antes de pasar a describir el proceso de recuperacion definiremos el concepto
de pasaje. Podemos definir un pasaje como un conjunto de palabras o un conjunto
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de frases en que se puede dividir un documento. Estructuralmente tiene més enti-
dad que una tnica oracién y menos que un documento completo. Para la tarea de
btsqueda de respuestas es comuUn encontrar sistemas de Recuperacion de Infor-
macién que seleccionen pasajes de texto en vez de documentos completos. Estos
sistemas de Recuperacién de Informacién basados en pasajes son muy populares
en los sistema QA, ya que es conocido que se consiguen mejores resultados que
con los sistemas de Recuperacién de Informacién tradicionales (Llopis Pascual,
2001). Los dos motivos principales para utilizar pasajes en lugar de documentos
son los siguientes:

e La comparacion entre un documento con muchos términos y consultas o pre-
guntas con muy pocos no depara buenos resultados.

e Documentos que no se marcarian como relevantes para una pregunta dada
pueden contener pasajes individuales que si sean relevantes y se seleccionen
como tales.

La manera habitual de dividir un documento en pasajes es utilizar una ventana
de N frases como pasaje, y desplazar esa ventana de frase en frase hasta el final
del documento, formando asi nuevos pasajes que se diferencian en una frase. En la
figura 4.5 podemos ver este concepto de pasajes solapados. El tamano del pasaje
influje también en la mejora del rendimiento de los sistemas de QA, siendo 8
frases el tamafio de pasaje que mejores resultados proporciona (Gémez Soriano,
2007).

Documento
\ J
|
Pasaje 1
J
Pasaje2 |
!
Pasajen

Figura 4.5 Pasajes solapados de tamafio=3

Tanto si trabajamos con pasajes o con documentos como unidad de informacién en
la etapa de recuperacién de informacion diferenciamos dos fases. La primera fase,
offline, consiste en filtrar la informacién eliminando caracteres basura, preprocesar
esta informacién filtrada (bésicamente aplicando eliminacién de palabras vacias
y extraccién de raices) y utilizar un sistema de recuperacién de informacién para
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generar el indice de la coleccién documental. Este indice es la representacién de la
coleccién documental que finalmente manejaréd en sistema IR en la segunda fase,
que se corresponde con la Recuperaciéon de Informacion en si.

Denominamos “ficheros invertidos” (Witten et al., 1994) a un tipo especial de
indices, donde cada término existente en la coleccién de documentos se relaciona
con todos los documentos (o pasajes) donde aparece. Este es un método natural
de indexacién, pues se corresponde muy estrechamente con el indice de un libro.
Los términos de los ficheros invertidos estan indexados de forma adecuada para
acceder a ellos de una forma eficiente. Los documentos relevantes para un término
dado se buscan en el indice y se obtiene la lista de documentos asociada a dicho
término. En estas listas de documentos también se incluye un peso especifico aso-
ciado a dicho término en cada documento, el nimero de ocurrencias del término,
etc. La funcién de pesado de un sistema de IR es la férmula que se aplica para
pesar los términos que aparecen en los documentos, en funcién de algunos para-
metros. La férmula de pesado puede ser, por ejemplo, la frecuencia del término
en el documento (tf, del inglés term frequency). Este esquema de pesado resulta
inadecuado, pues premia excesivamente aquellos términos que son muy frecuentes
en todos los documentos de la coleccién. Para corregir esta situacién se introdujo
el popular esquema tf - idf (Baeza Yates and Neto, 1999):

wdy; = tfj; - idf;

donde wdj; es el peso que se le asigna al término i en el documento j, tfj; es la
frecuencia de aparicion en el documento j del término i; idf; es la frecuencia docu-
mental inversa, una medida de la relevancia seméantica que tiene el término i en la
coleccién (cuantos menos documentos contienen este término mas representativo
es de esos documentos, esto es, tiene un mayor poder discriminatorio).

En funcién de la unidad minima de informacién (documento o pasaje) y del
esquema de pesado seleccionado obtendremos como resultado de este médulo una
lista de documentos o pasajes relevantes, ordenados por puntuacién. Esta lista
sera la utilizada por el siguiente médulo de extracciéon de respuestas para obtener
la lista de respuestas para cada pregunta.

Tal como indica Gémez-Soriano en su tesis doctoral (Gémez Soriano, 2007),
la recuperacion de pasajes orientada a la bisqueda de respuestas es mas compleja
que la recuperacion de informacién tradicional, dado que se trabaja con fragmen-
tos de texto y los niveles de cobertura y redundancia tienen que ser altos. Para
establecer estos requerimientos se han establecido dos enfoques principales para
medir la similitud entre una pregunta y un pasaje (Tellex et al., 2003):
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teniendo en cuenta el solapamiento entre los términos de la pregunta y los
términos del pasaje. A mayor solapamiento mayor similitud.

teniendo en cuenta la densidad de los términos de la pregunta en el pasaje.
En este caso para calcular la similitud se tiene también en cuenta la cercania

entre palabras.

En un articulo de comparacién de sistemas presentados al foro de competi-

cion TREC, Tellec concluy6 que los mejores sistemas de recuperacion de pasajes
estaban basados en la densidad de los términos (Tellex et al., 2003).

4.3.3 Extracciéon de las respuestas

En este médulo final se recoge por un lado la informacién obtenida de la pregunta
inicial, y por otro lado la lista de documentos o pasajes relevantes, obtenida en
el paso anterior de recuperacién de informacion. Del andlisis de la pregunta se
utiliza informacién como:

el tipo de pregunta reconocido, que indica el tipo de respuesta esperado,

el foco de la pregunta o la palabra clave sobre la que tratara la posible res-
puesta,

las entidades reconocidas en la pregunta, que nos indican por un lado que
posibles respuestas estaran préximas a estas entidades, y por otro lado que si
aparecen estas mismas entidades en las propias preguntas no seran considera-
das como respuestas

el resto de palabras clave, utilizadas para medir la distancia con la posible
respuesta y establecer una medida de puntuacién a dicha respuesta

En este punto cabe analizar los distintos tipos de preguntas sobre los que

trabajan usualmente los sistemas de QA.

Preguntas factuales. Son preguntas sobre hechos concretos, que tienen como
respuesta entidades nombradas (nombre propio de una persona, un lugar o una
organizacion, una fecha o una cantidad). Las respuestas a estas preguntas estan
muy bien acotadas por la propia entidad reconocida. Por ejemplo, “;Quién es
la esposa de Bill Clinton?”

Preguntas de definicion. Son preguntas que tienen como respuesta una de-
finicién o descripcién. Normalmente sus respuestas son la identidad de una
persona, un cargo publico, la expansién de un acrénimo o la descripcion de
un objeto. Las respuestas a este tipo de preguntas se suele delimitar estable-
ciendo patrones de definicion presentes en los documentos de la coleccion. Por
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ejemplo, “;Quién es Bill Clinton?”. La mayoria de las investigaciones dedi-
cadas a extraer definiciones en los sistemas QA estan orientados a responder
preguntas para el idioma inglés.

Preguntas de listado. Son preguntas cuya salida es un listado de respuestas
validas, obtenidas de distintos documentos. Este tipo de preguntas requieren
la combinacién de respuestas simples obtenidas de documentos relevantes. Por
ejemplo, “Nombre aeropuertos de Francia”.

Preguntas con restricciones temporales. Aplicada a cualquiera de los
tipos de preguntas descritos anteriormente, introducen una componente tem-
poral. Esta restriccion discrimina entre posibles documentos o respuestas re-
levantes. Por ejemplo, “;Con quién se casé Michael Jackson en el afio 19967”

Preguntas relacionadas por un contexto. En la edicion 2007 de la tarea
CLEFQQA (Giampiccolo et al., 2007) se introdujo un nuevo tipo de preguntas,
con preguntas de cualquier tipo anterior relacionadas entre si por un contexto.
De esta forma en cada pregunta se introducen palabras de un contexto glo-
bal o al comienzo se describe el contexto que afectard a todas las preguntas
siguientes. Por ejemplo, contexto: “George W. Bush.”. Preguntas: “;Quién es
George W. Bush?”, “‘?Cuando naci6?”, “;Quién es su mujer?”

Para obtener las respuestas a las preguntas normalmente se buscan los tér-

minos que son candidatos como respuestas o partes de las respuestas, filtrando
aquellos que son coinciden con el tipo de respuesta esperado. La relevancia de
los términos como respuestas se realiza mediante un anélisis de partes de la ora-
ci6n (Buchholz, 2001), mediante un andlisis sintactico o seméantico (Buchholz and
Daelemans, 2001) o bien utilizando expresiones regulares (Méndez-Diaz et al.,
2005). Otros sistemas de QA utilizan el aprendizaje automatico para determinar
las posibles respuestas candidatas. Una vez obtenidas las respuestas candidatas se
seleccionan las respuestas finales aplicando diversas técnicas, como las descritas
a continuacién:
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Infiriendo sobre bases de datos de conocimiento y ontologias para comprobar
si alguna respuesta candidata es una respuesta correcta (Magnini et al., 2002).

Aplicando métodos estocésticos y heuristicos, que utilizan la redundancia o
la frecuencia de aparicién como medida para puntuar cada respuesta (Del-

Castillo-Escobedo et al., 2004).

Aplicando técnicas de aprendizaje automético para seleccionar la respuesta
correcta.

Realizando un analisis seméantico (Jung and Lee, 2002).
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A estas técnicas anteriores se les suele aplicar un anélisis morfo-sintactico o
aprendizaje automatico para obtener el tipo de respuesta, de forma que se puede
comprobar si el tipo de la respuesta cantidata coincide con el de la pregunta
(Vicedo et al., 2003).

Otro recurso que se utiliza con frecuencia para extraer y comprobar la res-
puesta es la Web. Hay dos lineas de trabajo principales: por un lado estan los
sistemas que buscan la respuesta en la Web en un primer paso, y después en la
coleccién documental (Hermjakob et al., 2002); por otro lado estén los sistemas
que una vez que tienen una lista de posibles respuestas candidatas las validan
buscando en la Web (Vicedo et al., 2003). Una tltima linea de trabajo en este
sentido consiste en buscar directamente respuestas en la Web sin hacer uso de
coleccién documental (Del-Castillo-Escobedo et al., 2004).
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5 BRUJA: Sistema de Blisqueda de Res-
puestas Multilinglie

En este capitulo se presenta el sistema BRUJA, un sistema de Biis-
queda de Respuestas Multilingiie. Asimismo se exponen las principales
motivaciones que han llevado al estudio y desarrollo de este sistema,
describiendo de forma detallada cada uno de los médulos que lo com-
ponen.

5.1 Introduccién y motivacién

Como ya se ha expuesto anteriomente la Bisqueda de Respuestas supone un salto
cualitativo a la hora de buscar datos sobre informacién no estructurada. Los cam-
bios de los ultimos anos en cuanto a la cantidad de informacién no estructurada
accesible en la Web, y a la cantidad de usuarios que tratan de obtener informacién
valiosa de dicha informacién en el menor tiempo posible, hacen que surga mucho
interés en este tipo de sistemas, los sistemas de Busqueda de Respuestas.

Por otro lado, en nuestro grupo de investigacion llevamos varios anos trabajan-
do con sistemas multilingiies, sistemas que intentan salvar la barrera lingiiisitica
entre el idioma del usuario y la colecciéon multilingiie manejada por el propio sis-
tema, y que a su vez intentan aprovechar los mejores recursos disponibles para
cada idioma.

De estas razones e inquietudes surge la idea del sistema BRUJA, un sistema
de busqueda de respuestas independiente del idioma.

Llegados a este punto la siguiente idea que tenemos que abordar es ;hasta
dénde abarcar? Un sistema de QA (Question Answering) bésico es ya de por si
muy complejo, muchos médulos interactuando de forma secuencial, cada uno con
multiples recursos disponibles, donde cada uno de esos moédulos aporta al siste-
ma informacién imprescindible, y donde el mal funcionamiento de uno de estos
modulos supone el mal funcionamiento del sistema completo. Si ademas de esto
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abarcamos otro gran problema como es el tratamiento multilingiie, incrementa-
mos la complejidad del mismo.

De forma resumida, este trabajo de investigacion consiste en el desarrollo de
un sistema de QA multilingiie, que trabaja con colecciones en tres idiomas (inglés,
francés y espaiiol), con el que se pretende estudiar el impacto en el rendimiento
del sistema al operar con una coleccién multilingiie. En la figura 5.1 se ilustra
la arquitectura general del sistema BRUJA. Se ha particionado el conjunto de
preguntas de entrada al sistema, de acuerdo con los siguientes criterios:

Pregunta Sistema de
en Inglés A

g’ o R = Respuestas
Francés o multilingiie:

BRUJA

Espaiiol

Coleccion
Documentos en
Ingles, Franceés v
Esparfiol

Figura 5.1 Arquitectura general del sistema BRUJA

e En funcién del idioma de las preguntas. Segin este primer criterio se han
formado tres conjuntos: preguntas en inglés, en francés y en espaiol.

e En funciéon del tipo de respuesta. Segtn este segundo criterio se han formado
cuatro conjuntos de preguntas: factuales, de definicion, de listado, temporales.

e En funcién del idioma donde tienen respuesta. Segin este dltimo criterio se
han formado subconjuntos con preguntas que tienen respuesta en un Unico
idioma, en dos idiomas o en los tres idiomas. Un total de 10 subconjuntos.
La finalidad de este particionado es comprobar el rendimiento del sistema
cuando la misma pregunta tiene respuesta en méas de un idioma, en més de
una coleccién.
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Descritos estos puntos, no se ha desarrollado el sistema BRUJA para obtener
el mejor rendimiento en cuanto a medidas de evaluacién o tiempo de céomputo.
Dada la gran cantidad de recursos utilizados en el sistema, no se puede contemplar
el mismo como un sistema de QA que trabaje en tiempo real. En definitiva, los
objetivos de este trabajo de investigacién son los siquientes:

e Diseniar y desarrollar un sistema de bisqueda de respuestas multilinglie, que
trabaje con colecciones en varios idiomas, consultas en varios idiomas y de-
vuelva las respuestas en el idioma de las preguntas, el idioma del usuario.

e Disefiar una arquitectura modular del sistema para su facil adaptacién a los
cambios y evoluciones.

e Adaptar un método propio eficiente de fusién de listas multilingiies a la bus-
queda de respuestas.

e Estudiar distintos sistemas de traduccién automética y de recuperaciéon de
informacién aplicados a la busqueda de respuestas.

e Al tratarse de una coleccién multilingiie, el hecho de contar con mayor can-
tidad de documentos permite encontrar una mayor cantidad de potenciales
respuestas. Pero por otra parte es necesario introducir en el diversas etapas
del sistema un proceso de traducciéon automaética, con el consiguiente ruido.
Esto presenta algunas cuestiones que tratamos de responder en el siguiente
trabajo:

— “jcompensa la ampliacién de la base documental la introduccién de ruido
proveniente de la traducciéon automatica?”

— “;cémo afecta al rendimiento del sistema el idioma en el que se encuentra
la pregunta?”

— “;como afecta al rendimiento del sistema el idioma o idiomas en el que se
encuentra la respuesta?”

— “jcon qué frecuencia encuentra el sistema respuestas traslingiies?” Esto es,
que no se encuentran en el idioma de la consulta.

En definita se trata de averiguar cuando es una buena idea manejar una
coleccién mulitlingiie frente a la alternativa monolingiie.

En los siguientes apartados se describe la arquitectura general y los principales
modulos del sistema BRUJA.
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5.2 Arquitectura general

El sistema BRUJA, como todos los sistemas de QA, tiene tres componentes prin-
cipales: andlisis de las preguntas, recuperacion de informacién y extraccién de
la respuesta. Esta division general de los sistemas de QA se amplia en nuestro
sistema al introducir médulos esenciales para el trabajo multilingiie, como es la
fusion de listas de documentos relevantes y el médulo de traduccién automatica.
Los componentes principales del sistema BRUJA son los siguientes:
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Traduccién de la pregunta. Realiza la traduccién de la pregunta al inglés.
Esto es debido a que internamente BRUJA utiliza este idioma como interlingua
o idioma pivote.

Anailisis y clasificaciéon de la pregunta. A la pregunta en inglés, origi-
nal o traducida, se le realiza un analisis léxico, sintactico, reconocimiento de
entidades y se lanza la pregunta contra el clasificador basado en aprendizaje
automatico.

Recuperacién de informacién con documentos y pasajes. Los términos
mas significativos de la pregunta forman la consulta que es lanzada contra el
indice generado por los documentos de las colecciones, haciendo uso de los
sistemas de IR. Esta recuperacién de informacion se aplica para cada idioma.

Fusion de los resultados monolingiies para los casos multilingiies.
Las listas monolingiies obtenidas del paso anterior se fusionan haciendo uso
de diversos métodos de fusién de colecciones, generando como salida una tinica
lista de documentos o pasajes relevantes multilingiie.

Traduccién de documentos y pasajes. Los documentos o pasajes que no
estén en inglés son traducidos a este idioma, para trabajar en la fase posterior
de extraccién de la respuesta.

Filtrado de documentos y pasajes. La lista de documentos o pasajes
obtenidos es filtrada teniendo en cuenta la apariciéon de entidades del tipo de
respuesta esperada (en preguntas factuales) o las definiciones encontradas en
el texto sobre el término clave de la pregunta (en preguntas de definicién).

Extraccién de las respuestas. A los textos validados se aplican los métodos
convenientes para obtener las respuestas candidatas a cada pregunta.
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e Puntuacién y validacién de respuestas. Las respuestas candidatas son
puntuadas teniendo en cuenta varios criterios, y son validadas en funcién de
la puntuacion final asignada.

e Traduccion de las respuestas. Las respuestas finales validadas son tradu-
cidas al idioma de origen del usuario.

En la figura 5.2 podemos ver la arquitectura modular del sistema BRUJA.

Traduccién ﬁna.lfl‘ms y SistemalR: Fusion de
Preguntas e | dela — ;alm 168000 | gy | documentos | memmp | listas
pregunta pieiunta v pasajes monolingiies
i
Lista de pasajes
relevantes
Filtradode
documentos y
pasajes
Respuestas
Lista filtrada de
I pasajes relevantes
Traducciénde Punuaciony Extraccién de Traducciénde
4 | validacionde | e —
respuestas respuest respuestas documentosy
puesias pasajes

Figura 5.2 Componentes del sistema BRUJA

Como se describe en la seccién siguiente, los médulos de esta arquitectura se
comunican principalmente mediante un fichero XML, que independiza cada uno
de ellos.

5.2.1 Comunicacién entre componentes

Se ha procurado que la arquitectura del sistema BRUJA se pueda modificar y
mejorar de forma sencilla, todo el sistema se ha implementado como un conjunto
de moédulos independientes junto con un sistema de comunicacién en XML y
ficheros de configuracion para el establecimiento de parametros del sistema.

Con la idea basica de independizar cada médulo y hacer que el sistema sea
compatible con futuros médulos se ha desarrollado un etiquetado completo que
recogiera la informacién imprescindible para los distintos médulos del sistema,
de forma que cada moédulo toma como entrada este fichero, lo completa si es
necesario, hace uso de su informacion si es necesario, y lo pasa al siguiente médulo.

La entrada al sistema queda descrita en un fichero de configuraciéon donde se
incluye informacion variable y se inicializan parametros, tales como
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e ruta completa del fichero de preguntas a procesar

e ubicacion de las colecciones

e ruta completa de los ficheros de palabras vacias

e nombre del fichero XML con el que se trabajara

e método de traduccién que se aplicara

e método de indexacion y de pesado de documentos que se aplicara
e método de fusion de colecciones que se aplicara

e método de pesado de respuestas que se aplicara, y valores umbrales

Toda la informacion sobre este sistema de comunicacién entre los componentes
del sistema BRUJA estéan detallados en el “Anexo 2: Comunicacion entre compo-
nentes”. De igual forma, para estandarizar la salida final de resultados, y para que
resulte méas legible y modificable para el investigador trabajar con las respuestas
se ha disefiado una plantilla XML (con su correspondiente DTD) que para cada
pregunta representa el texto minimo relevante o snippet, las respuestas candida-
tas y las respuestas finales puntuadas, de acuerdo con el médulo de validacién y
puntuaciéon de respuestas. Toda la informacién sobre esta plantilla de salida de
resultados se encuentra detallada igualmente en el “Anexo 2: Comunicacién entre
componentes”.

5.3 Componentes del sistema BRUJA

En esta seccién se describen de forma detallada los componentes del sistema
BRUJA.

5.3.1 Traduccién de la pregunta

El primer paso del sistema BRUJA es la traduccion de la pregunta a los distintos
idiomas con los que trabaja: inglés, espafiol y francés. Esta traduccién se realiza
utilizando un médulo de implementacién propia, denominado SINTRAM (SINai
TRAnslation Module)(Garcia-Cumbreras et al., 2006). Se trata de un metabus-
cador que utiliza varios traductores automaticos y un diccionario electrénico de
traduccién, y que implementa varias heuristicas o estrategias de traducciéon. Los
traductores automaticos en los que se basa SINTRAN son los siguientes:
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e Systran, disponible en http://www.systran.co.uk
e Prompt, disponible en http://www.online-translator.com
e Epals, disponible en http://www.epals.com
e Reverso, disponible en http://www.reverso.net
e Wordlingo, disponible en http://www.worldlingo.com
Como diccionarios de traduccion se ha utilizado los siguientes:
e Freedictionary, disponible en http://freedictionary.com

Estos traductores han sido probados por separado y combinados, en varios
experimentos relacionados con la recuperacién de informacién bilingiie y multi-
lingtie (Martinez-Santiago and Garcia-Cumbreras, 2005, Martin-Valdivia et al.,
2005, Diaz-Galiano et al., 2006, 2007, Martinez-Santiago et al., 2006, 2007, Garcia-
Cumbreras et al., 2006, Garcia-Vega et al., 2006 and Perea-Ortega et al., 2007).

Con los resultados obtenidos se han obtenido algunas conclusiones generales
sobre qué traductor genera una mejor traduccién para cada pareja de idiomas
origen-destino, aunque no se puede generalizar en este aspecto dado que un as-
pecto fundamental para evaluar una traduccion es la tarea sobre la que se realiza.
De forma general los traductores que mejor han funcionado para cada idioma son:

e Systran para inglés
e Prompt para espanol
e Reverso para francés

El médulo SINTRAM implementa varias estrategias de traduccién, cada una
de las cuales pesa las traducciones automaticas realizadas y anade o elimina tra-
ducciones diferentes de la misma palabra. A continuacién se describen estas es-
trategias:

o Estrategia 1. Cada idioma, segin los resultados analizados de diversos ex-
perimentos multilingiies, tiene asignado un traductor por defecto. Asi, cada
par de idiomas tiene asignado un traductor que, empiricamente, se conoce que
es el mas adecuado. En consecuencia, sera el que se aplique para ese par de
idiomas concreto.

o Estrategia 2. Se combinan todas las palabras distintas de todas las traduc-
ciones posibles para el par de idiomas origen-destino considerado.
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e Estrategia 3. Se utiliza el traductor por defecto para cada par de idiomas
origen-destino y se sustituyen las entidades reconocidas que han sido traduci-
das por las originales sin traducir. Para simplificar la deteccién de entidades
se considera entidad toda palabra que comience por mayusculas que no sea la
primera palabra de la frase.

e Estrategia 4. Se utiliza el traductor por defecto para cada par de idiomas
y se anaden las entidades reconocidas originales, sin traducir. Igualmente,
para la deteccién de entidades tomamos todas las palabras que comiencen por
mayusculas que no sean la primera palabra de la frase. El resultado en este
caso es la misma traduccion de la estrategia 1 mas las entidades originales sin
traducir.

e Estrategia 5. Se combina la traduccién por defecto con los nombres y verbos
traducidos con el diccionario electrénico Freedictionary.

e Estrategia 6. Se combina la traduccion por defecto con aquellas palabras que
aparecen con mas frecuencia en el resto de las traducciones y que no han sido
ya incluidas.

En la figura 5.3 podemos ver un esquema de este médulo de traduccién, con
las alternativas de traductores automaéticos y las estrategias implementadas.

5.3.2 Analisis y Clasificacién de la pregunta

En el sistema BRUJA la etapa de anélisis de la pregunta y de clasificacién de
la misma estan unidos, ya que ambas etapas hacen uso de cierta informacion y
caracteristicas obtenidas de las preguntas. Los niveles de anéalisis 1éxico, sintactico
y semantico se aplican una unica vez para obtener informacion relevante para
distintos médulos. A continuacién se describe de forma detallada el médulo de
clasificacién de preguntas.

5.3.2.1 Clasificacién de la pregunta

Para abordar el problema de la clasificacién de preguntas (en inglés Question
Classification o QC) hemos desarrollado un médulo que intenta solventar princi-
palmente dos puntos:

1. Por un lado se trata de un sistema de QC basado en aprendizaje automético, en
el cual no hay ninguna regla manual definida. Hemos utilizado como modelos
de apredizaje automatico LibSVM', BBR!'® y Plaum'?. Estos tres modelos

15 disponible en http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm
16 disponible en http://www.stat.rutgers.edu/ madigan/BBR
17 disponible en http://sinai.ujaen.es/wiki/index.php/Recursos
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POS Tagging Nombres

|Cnn5ulta | > y verbos
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Traduccion | | Traduccion | [ Traduccion | | Traduccion
Traductores
Promt Systran Epals Reverso

: | . .

Consulta Nombres y Entidades
traducida verbos traducidas
traducidos

Heuristica 1: Consulta traducida con el mejor raductor

Hewristica 2: Combinacion de raducciones

Heuristica 3: Consulta traducida con el mejor raductor + entidades criginales
Heuristica 4: Consulta traducida con el mejor fraductor + entidades traducidas

Heuristica 5: Consulta traducida con el mejor fraductor + nombres y verbos traducidos
con un diccionano

Hewristica 6 Consulta traducida con el mejor fraductor + resto de palabras traducidas no
Incluidas en esta traduccidn

Figura 5.3 Moddulo de traduccién automatica SINTRAM

son descritas a continuacion, y se han elegido con el fin de probar distintos
enfoques de aprendizaje automético con recursos de libre disposicion. El uso de
técnicas basadas en aprendizaje automatico facilitan la aplicaciéon del modelo
a otros idiomas y a otros tipos de preguntas de forma inmediata, contando
con los recursos de entrenamiento necesarios.

2. Por otro lado, y dada la dificultad para encontrar recursos ttiles para idiomas
distintos del inglés, nuestro sistema utiliza varios traductores autométicos pa-
ra traducir la pregunta del idioma de origen al inglés, funcionando el resto
de este médulo en este idioma. El sistema QC se ha evaluado tanto usando
consultas en su idioma original (inglés) o bien tras ser traducidas. Es necesa-
rio pues comprobar la bondad de varios sistemas de traduccién automatica en
comparacion con el uso de las preguntas escritas directamente en inglés.

Se ha realizado un estudio de la robustez de estos modelos basados en apren-
dizaje con preguntas en idiomas distintos. Se impone el uso de maquinas de tra-
duccién para superar esta barrera lingiiistica que se plantea entre el sistema y
el usuario, y en concreto se ha partido de preguntas formuladas en espanol y en
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francés. El tnico médulo que es especifico para cada idoma es de la traduccion.
A partir de ahi el resto del sistema es comun a los tres idiomas.

5.3.2.2 Descripcién de la tarea

Hemos planteado nuestro sistema de clasificacién con tres médulos independien-
tes, de forma que facilmente se pueda sustituir un médulo por otro para com-
probar la bondad tanto de los diferentes métodos de aprendizaje como de los
traductores automaticos online utilizados. En la figura 5.4 podemos ver el esque-
ma del sistema de clasificacién automatica de preguntas desarrollado para el caso
del espanol (como ya se ha indicado, en los otros casos sélo variard el médulo de
traduccion).

Mod. 1 Mod. 2
Pregunta en .. .
S — Traduccion Extraccion
Otro idioma - Inglés Caracteristicas

Espaiiol

Mod. 3
Aprendizaje
Automatico

Online

Clase de
la Pregunta

Figura 5.4 Modulos del sistema de clasificacién automatica de preguntas

El primer moédulo toma la pregunta y la traduce a los idiomas contemplados. En
la experimentacion realizada con este modulo la entrada al sistema la forman pre-
guntas en espailol, las cuales se traducen al inglés utilizando el médulo SINTRAM
descrito previamente. Como se ha mencionado ya, este médulo es facilmente am-
pliable a otros idiomas siendo s6lo necesario disponer de un traductor para el par
de idiomas en cuestion.

Tras realizar la traduccion al inglés, el siguiente paso es extraer diversas carac-
teristicas de estas preguntas, que seran utilizadas tanto para la tarea de QC como
para posteriores méodulos del sistema BRUJA. En nuestro caso hemos analizado y
obtenido de cada pregunta diversos conjuntos de caracteristicas de caracter 1éxi-
co, sintactico y semantico, utilizando en todo momento recursos disponibles para
inglés:
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o Caracteristicas Léxicas:

Las dos primeras palabras de la pregunta.

Todas las palabras de la pregunta en mintscula.

Las raices de todas las palabras (stemming).

Los lemas de todas las palabras.

Bigramas de la pregunta.

Cada palabra junto con el orden que ocupa dentro de la pregunta.
El pronombre interrogativo de la pregunta.

Los lemas sélo de los nombres y verbos.

La primera subcadena de la pregunta donde aparezca un verbo (primer
sintagma verbal).

e Caracteristicas Sintécticas:

4.

El pronombre interrogativo junto con el Part Of Speech (POS) del resto
de las palabras.

Los POS de todas las palabras.

Las distintas partes en las que un analizador sintactico parcial divide la
pregunta (chunking).

La longitud de la pregunta.

e Caracteristicas Semaénticas:

El foco de la pregunta.

Utilizar los POS junto con el tipo de entidad en aquellas entidades reco-
nocidas.

Si el foco de la pregunta es una entidad se utiliza el tipo de la misma.
Hiperénimos de WordNet para los nombres y sinénimos de WordNet para

los verbos.
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En esta fase de preproceso de la pregunta en inglés hemos utilizado diversos
recursos incluidos en la herramienta GATE!®, que se describe en el Anexo 1.

El dltimo médulo de nuestro sistema QC son los métodos de aprendizaje
automatico. Tal como se ha descrito previamente, se han obtenido resultados
utilizando tres métodos:

1. “Library for Support Vector Machines” o LibSVM. Se trata de una im-
plementacién de la Support Vector Machine de Vapnik (Vapnik, 1995). SVM
utiliza propiedades geométricas para calcular el hiperplano que de forma 6pti-
ma separa los ejemplos de entrenamiento (Stitson et al., 1996). Es un software
integrado para support vector classification (C-SVM), regresién y estimacién
de distribuciones, y soporta multiclasificacién.!®

2. “Bayesian Logistic Regression” o BBR. Se trata de una implementacién de
la Regresién Logistica Bayesiana.?’

3.  “Perceptron learning algorithm with uneven margins” o Plaum. Se trata de
otro clasificador lineal muy cercano a SVM (Robertson et al., 2001). Tal como
SVM se basa en la idea de encontrar un margen y funciona de forma notable
para tareas de clasificacién de texto. La clasificaciéon de hace de forma similar
que con SVM, pero su implementaciéon es muy sencilla comparado con las
necesidades de calculo numérico que necesita un algoritmo SVM. El algoritmo
se muestra en la Figura 5.5.

5.3.2.3 Obtencién de informacién relevante

A partir del preprocesado de la pregunta se obtienen muchas caracteristicas, las
cuales son utilizadas en posteriores fases y sirven para formar la consulta asociada
a cada pregunta. De forma general para generar la consulta que pasard al médulo
de recuperacién de informacion se aplican dos etapas:

1. En una primera etapa la pregunta se reformula de forma positiva, eliminando
para ello el pronombre interrogativo y los signos de interrogacién. Por ejemplo,
de la pregunta: “;Quién es la mujer de Bill Clinton?” surge la consulta: “la
mujer de Bill Clinton es”.

2. En una segunda etapa se genera la consulta final a partir de la salida de la
primera etapa. Esta consulta final est4 compuesta por las raices de las palabras
que no son palabras de parada (stopping y stemming). Siguiendo el ejemplo

18 disponible en http://gate.ac.uk
19 disponible en http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm
20 disponible en http://www.stat.rutgers.edu/ madigan/BBR
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Require:
n linearly separable training samples X;
A learning rate n € Rt
A maximum epochs parameter T
Two margin parameters 741,71 € R
Algorithm:
epoch «— 0; i « 1; update «— m
w0, b« 0; R« MaxXy, =X | X
repeat
if y;(w-x;4+b) < 7, then
W — W + 71U Xj
b b+ ny; R?
updated « 1
end if
i—i4+1
it (i > n) then
until (i = updated) or (epoch = T')
return(w,b)

Figura 5.5 Algoritmo Plaum

anterior la consulta tal cual serd utilizada por el médulo de IR queda como
“mujer Bill Clinton”.

A partir de esta consulta se han probado variantes de la misma, con el fin de
mejorar la recuperacién de los documentos relevantes. Algunas de estas modifi-
caciones son las siguientes:

e Se anaden a la consulta las entidades reconocidas sin modificar, tal como
aparecen en la pregunta original.

e Se duplica el foco de la pregunta, con el fin de darle mayor importancia en la
consulta.

5.3.3 Recuperacién de informacién: documentos y pasajes

Una vez traducida y analizada cada pregunta pasamos a la etapa de recupera-
cién de informacién. El sistema BRUJA trabaja con dos sistemas independientes
de recuperacién de informacién, uno basado en documentos, LEMUR?!, y otro
basado en pasajes, JIRS?2. Ambos sistemas de IR son descritos en el “Anexo 1:
Recursos y herramientas”. En este médulo diferenciamos dos etapas:

21 disponible en http://www.lemurproject.org
22 disponible en http://jirs.dsic.upv.es
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1. Etapa offline o fuera de linea. Como en todos los sistemas de IR existe una eta-
pa de preprocesamiento e indexacién de las colecciones. En el sistema BRUJA
los documentos de las colecciones son filtrados, quitando caracteres basura,
son preprocesados (stopper y stemmer para cada idioma) y por ultimo se
adaptan al formato de entrada de cada uno de los sistemas de IR. Tras es-
te preprocesado se lanza la indexacién de cada coleccién con cada sistema,
obteniendo en cada caso un indice que se utilizara en la siguiente etapa.

2. FEtapa online o en linea. Una vez obtenido el indice de la coleccién de docu-
mentos, el sistema de IR esta preparado para recibir una consulta y procesarla,
etapa que se realiza de forma mas rapida aplicando en cada caso el esquema de
pesado seleccionado, y obteniendo como resultado una lista de documentos o
pasajes relevantes ordenados por un ranking, en funcién del método de pesado
utilizado.

En ambos casos, con LEMUR y con JIRS, la salida de este médulo es un fichero
con las n consultas, cada una de ellas con m documentos relevantes ordenados (m
es un parametro que se suele fijar en 1000 documentos).

Hasta ahora no hemos descrito en este apartado nada acerca de si trabaja-
mos con una unica coleccién de documentos monolingiie o estamos trabajando
con varias colecciones multilingiies. Y no lo hemos hecho ya que los sistemas de
IR son independientes del idioma. Al aislar en una etapa el preprocesamiento,
cuyos recursos si dependeran del idioma, el resto de pasos son independientes, la
indexacién y la posterior recuperacion de informacién.

5.3.4 Recuperacion de informaciéon multilinglie. Fusién de listas

Como ya se ha descrito anteriormente, a diferencia de otros modelos como el des-
crito en (Aceves-Pérez et al., 2008), BRUJA no cuenta con un sistema de QA
monolingiie para cada idioma, sino que se apoya en técnicas de traduccion auto-
mética y Recuperacién de Informacién Multilingiie. Ademés, BRUJA no traduce
las colecciones completas, cada una es tratada independientemente en la fase de
Recuperacién de Informaciéon. En consecuencia, para una consulta dada, obte-
nemos tres listas de documentos relevantes, una por idioma. Es necesario pues
combinar estas tres listas en una tnica lista heterogénea de documentos candida-
tos a albergar la respuesta a la pregunta hecha. Este es el problema de la fusion
de colecciones (Voorhees et al., 1995), ya descrito en el apartado 1.3. Existen di-
versos métodos para acometer este problema, algunos de los més destacados son
los siguientes:

e Una primera aproximacién es normalizar la puntuacién obtenido (en inglés

Raw Score Value o RSV) de cada documento, diviendo este valor por el valor
de RSV maximo alcanzado en cada coleccion:
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_ __Rsv; R
RSV/ = mar(REVL <= i <= N

donde N es el nimero de documentos de la coleccién.

Una variante de este primer método es dividir cada valor RSV por la diferencia
entre el valor RSV maximo y el minimo alcanzados para cada coleccién (Powell
et al., 2000):

’_ RSV;—min(RSV) e
RSVz - ma:r(RSV)—min(RSV)l <=i<=N
Estos dos primeros enfoques suavizan el problema, pero no son una buena
solucién ya que la normalizacién se realiza de forma independiente en cada
coleccién, y la distribucién de documentos no varia.

Round Robin. En este caso no se utiliza el RSV sino la posiciéon relativa
alcanzada por cada documeto en su coleccién. Se obtiene una tnica lista de
documentos colocando el documento n-ésimo de cada coleccion en la posicién
n-ésima de la lista. Por ejemplo, si se tienen cinco listas de documentos los
cinco primeros documentos de la lista tnica serdn los cinco primeros de las
listas multilingiies. Los cinco siguientes seran los cinco segundos documentos,
y asi hasta completar la lista tinica con m documentos.

Este enfoque establece la hipétesis de que los documentos relevantes es-
tdn uniformemente distribuidos entre todas las colecciones, y de esta forma
la posiciéon de cada documento relevante es valida con independencia de la
coleccion considerada.

La figura 5.6 muestra un ejemplo del modelo Round Robin.

Raw Scoring. Este método es bastante simple y consiste en asumir que la
relevancia es comparable entre las diferentes colecciones de documentos, por
lo que se mezclan las diferentes listas de documentos utilizando su relevancia
para ordenarlos (Kwok et al., 1995).

La figura 5.7 muestra un ejemplo del modelo Raw Scoring.

2-step RSV. Un método desarrollado por el grupo SINAI y que ha conse-
guido buenos resultados es el método denominando célculo de la relevancia
documental en dos pasos (2-step RSV) (Baeza Yates and Neto, 1999 and Mar-
tinez Santiago, 2004).

Dada la relevancia de este algoritmo en la experimentacion reportada, a

continuaciéon se reproduce la descripcion del algoritmo 2-step RSV tal cual
estd expuesta en la tesis de su autor (Martinez Santiago, 2004).
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Figura 5.7 Método de fusién de listas Raw Scoring

Para desarrollar este método se partié de unas hipétesis fundamentales:

Hipoétesis 1. Las puntuaciones logradas por documentos en sistemas de
IR auténomos no son comparables atin utilizando el mismo modelo de IR,
debido a que la puntuacién alcanzada por el documento es relativa a la
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coleccidén a la que pertenece. En concreto, la frecuencia documental alcan-
zada por cada término, que es dependiente de la coleccién, es determinante
en la puntuacién alcanzada por cada documento.

2. Hipdtesis II: Es posible recalcular el peso de cada documento como si
todas las colecciones independientes formaran parte de una tinica coleccion
local, considerando las siguientes simplificaciones:

* Sélo es necesario reindexar los términos aparecidos en la consulta ini-
cial.

* Solo es necesario reindexar las listas de documentos devueltos por cada
sistema de IR independientemente (tales documentos forman una nueva
mini-coleccion).

* Para ello, sélo es necesario almacenar localmente una lista de térmi-
nos indice junto con la frecuencia documental de tal término en cada
coleccion considerada.

3. Hipdtesis III: La aplicacién de técnicas de expansién de consultas sobre
la coleccién reindexada conlleva una mejora en la precisién del sistema.

4. Hipdtesis I'V: Con la ayuda de algunos algoritmos adicionales es posible
aplicar 2-step RSV en escenarios muy diversos, variando los esquemas de
traduccién, colecciones consideradas, nimero de idiomas, etc.

El célculo de la relevancia documental en dos pasos (2-step RSV) requiere
agrupar las frecuencias documentales de cada término y sus traducciones. La
Traduccién Automaética traduce mejor a nivel de frase, por lo que es necesa-
rio desarrollar un algoritmo de alineacién de un término y sus traducciones,
descrito a continuacién.

5.3.4.1 Algoritmo de alineacién de términos

Describamos el algoritmo de alineacién de términos partiendo de un ejemplo en
inglés. La consulta original podria ser “Pesticides in baby food” y su traduccion
al espanol: “Pesticidas en alimentos para ninos”.

El algoritmo funciona de acuerdo con los siguientes pasos:

1. Se toma la consulta original.

P.,, = “Pesticides in baby food”
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Se toman los unigramas y los bigramas de esta consulta original eliminando
las palabras vacias (stopwords).

Unigramas(Pe,) = Pesticides, baby, food
Bigramas(Pe,) = Pesticides baby, baby food

2. Se traduce P.,, Unigramas y Bigramas al idioma de destino, espafiol por
ejemplo, utilizando algin recurso de MT.

Py, = “Pesticidas en alimentos para nifios”
Unigramas(Ps,) = Pesticidas, alimento, bebe
Bigramas(Ps,)) = Pesticidas bebes, alimento nifios
3. En este momento P, representa el conjunto de palabras no alineadas. Cuando
una palabra se alinea se saca de este conjunto y esta palabra y su alineada se

introducen en el conjunto de las alineadas.

4. Para cada palabra de los unigramas, si esa palabra estan en Py, se saca de ahi
y se mete en el conjunto de alineadas.

En nuestro ejemplo obtendriamos:
Py, = nifios
ALINEADAS = (pesticidas, pesticides) , (alimento, food)

5. Si quedan atin palabras sin alinear pasamos a utilizar los bigramas. Para ello
tomamos un bigrama que tenga una palabra alineada y otra sin alinear. En ese
momento tomamos el conjunto de bigramas y alineamos la palabra restante y
la sacamos de Py,.

En nuestro ejemplo, puesto que el bigrama (alimento nifnos) estd alineado

con el bigrama (baby food) y “alimento” esta alineado con “food” y “nifios”
pertenece a Pg,, entonces “nifios” se alinea con “baby”.

Py, =10
ALINEADAS = (pesticidas, pesticides) , (alimento, food) , (nifios, baby)
Este algoritmo falla si tenemos bigramas donde ninguna de las palabras estéa

alineada. A partir de esta alineacién a nivel de los términos de una consulta se
lanza el sistema de fusién.
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El célculo de la relevancia documental en dos pasos o 2-step RSV parte de
la siguiente idea: dado un término de la consulta y su traduccién al resto de los
idiomas, las frecuencias documentales de todos ellos son agrupadas juntas (Marti-
nez Santiago, 2004). De esta forma, el método requiere calcular la puntuacién ob-
tenida por cada documento cambiando la frecuencia documental de cada término
de la consulta: dado un término de la consulta, su nueva frecuencia documen-
tal serd el resultado de sumar a su frecuencia documental original, la frecuencia
documental alcanzada por cada una de sus traducciones en su correspondiente
coleccién monolingiie.

La reindexaciéon de todos los documentos en tiempo de consulta, aun consi-
derando tan sélo el vocabulario de la consulta, puede ser prohibitivo en términos
computacionales. Para mitigar esto, sélo se reindexan un méaximo de N docu-
mentos de entre los mas relevantes recuperados inicialmente, con N entre 1 y
1000 documentos. De esta forma obtenemos dos pasos en el calculo final de la
relevancia de un documento:

1. Primero se calcula su relevancia de manera local.

2. Luego considerando la totalidad de los documentos recuperados, con indepen-
dencia del idioma.

De forma mas detallada, estos 2 pasos son:

1. La fase de preseleccién de documentos se corresponde con la traduccién y
lanzamiento de la consulta sobre cada coleccion monolingiie.

2. La fase de reordenamiento consiste en reindexar la colecciéon por conceptos.
Finalmente, se elabora un nueva consulta formada por los conceptos, y se
lanza tal consulta sobre el nuevo indice.

En la figura 5.8 se muestra un esquema del modelo de fusién de listas utilizado.

Este método de fusién ha evolucionado a partir de su primer desarrollo. En
2004 se desarroll6 el método denominado “2-step RSV mixto” (Baeza Yates and
Neto, 1999 and Martinez-Santiago and Garcia-Cumbreras, 2005) que parte de la
siguiente idea. Aunque el algoritmo de alineamiento funciona correctamente no
se obtienen alineamientos completos. Con el fin de mejorar el rendimiento del
sistema de IR multilingiie, cuando algunos términos de las consultas no estan
alineados, generamos dos subconsultas. La primera de ella se genera con los tér-
minos alineados y la segunda con los términos no alineados. Por lo tanto, para
cada consulta y documento recuperado obtenemos dos puntuaciones: la primera
se obtiene aplicando el método de fusiéon 2-step RSV sobre la primera subcon-
sulta, una puntuacién global del sistema multilingiie; la segunda puntuacién se

83




Componentes del sistema BRUJA
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Conflicto de Intereses en Italia
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ranking de
documentos

Figura 5.8 Método de fusién de listas 2-step RSV

obtiene a partir de la recuperacién monolingiie de la segunda subconsulta, local
para cada idioma.

Llegados a este punto tenemos que integrar ambas puntuaciones, aplicando
combinacion lineal o regresion logistica:

e 2-step RSV mixto. Se aplica la formula:
RSV’L/ = - RSV;alineada 4 (1 _ a) . RSV;noalineada

donde RS Vialme“da es la puntuacién obtenida por medio de los términos
alineados, tal como se hace en el método original 2-step RSV. Por otro lado,
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RSV ealineada go calcula localmente, con o una constante (normalmente fijada
con valor o = 0.75).

Regresion logistica. Savoy propone un método de combinaciéon basado en
regresion logistica (Savoy, 2003). En estadistica, la regresiéon logistica es un
modelo de regresion para variables dependientes o de respuesta binomialmen-
te distribuidas, donde la probabilidad de relevancia del documento D; se es-
tima de acuerdo a la puntuacién de dicho documento y del logaritmo de la
posicién. Basandonos en estas probabilidades de relevancia estimadas, la lista
monolingiie de documentos se interpola formando una tnica lista:

ea+,@1 ‘In(rank;)+B-rsv;
1+ea+[)‘1 ‘In(rank;)+B-rsv;

Prob[D; es rellrank;, rsv;] =

Los coeficientes «, 81 y (2 son parametros desconocidos en el modelo. Ya
que este método requiere ajustar el modelo subyacente, es necesario disponer
de un conjunto de entrenamiento (consultas y sus juicios de relevancia), para
cada colecciéon monolingiie.

De la misma forma que la puntuacién y el ranking In(rank) se integran
utilizando regresion logistica, también se pueden integrar los valores RSV de
las palabras alineadas, RSV ®meada v de las no alineadas, RSV oetineada;

alineada
)

Prob[D; es rel|rank;, rsv§

Tsvlnoalzneada] —

ea+[31 An(rank;)+Bs »r.sv?””eada+5347«31}27‘0“””@“‘1‘1

1+ea+ﬁ1-rsvfi"linﬁad“-l—EQ-7'51}?00‘“"6“‘10‘

De nuevo son necesarios datos de entrenamiento para ajustar el modelo,
lo que supone un serio inconveniente, pero este método nos permite integrar
no solo puntuaciones alineadas y no alineadas sino también el ranking original
del documento:

alineada noalineada] —
%

Prob[D; es rel|rank;, rsv§ , TSV

ea+61-ln(Tanki)+62»Tsv?li7wadu+ﬁ3<7‘sv?oalineada

1+ea+ﬁ1 ‘In(rank;)+08 _T.Sv?llneada_'_ﬁg_7.svinoal7,neada

donde RSV[‘””C es la posicién local alcanzada por el documento D; al final
del primer paso.

En 2005 se implementaron nuevos sistemas de combinacién de puntuaciones

alineadas y no alineadas (Martinez-Santiago and Garcia-Cumbreras, 2005):

1. 2-step RSV mixto. En este caso se combinaron ambas puntuaciones me-

diante la férmula:
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0.6- < RSValineada > +0.4- < RSV noalineada >

2. 2-step RSV mixto utilizando Regresion Logistica. En este caso se aplicd
la férmula:

ealphw <RSValineada>+beta-< RSV noalineada>

3. 2-step RSV mixto utilizando Regresiéon Logistica y puntuaciéon lo-
cal. Este método también utiliza Regresién Logistica, pero incluye un nuevo
componente, la posicién del documento. Aplica la férmula:

ealphw <RSValineada>+beta-< RSV noalineada>+gamma-<posiciondoc>

4. 2-step RSV mixto utilizando Regresién Logistica Bayesiana y pun-
tuacion local. Este tltimo método es similar al anterior, pero utiliza regresién
logistica bayesiana en lugar de regresién logistica.

Los métodos dos, tres y cuatro necesitan de nuevo un conjunto de entrena-
miento para cada coleccién monolingiie.

Como resultado de este mddulo, al trabajar con un sistema multilingiie, obte-
nemos una Unica lista de documentos o pasajes procedente de colecciones multi-
lingiies, e igualmente ordenados por un ranking y un peso.

5.3.5 Filtrado de documentos y pasajes

En este punto este mdédulo tiene como entrada una lista de documentos o pasajes
relevantes, monolingiie o multilingiie, obtenida por el sistema de recuperacién de
informacién. En el sistema BRUJA se ha implementado una etapa intermedia,
anterior a la extraccién de la respuesta, que tiene como objetivo mejorar esta
lista. Con el término “mejorar” queremos hacer significar dos estrategias:

e eliminar de la lista aquellos documentos o pasajes de los que se tenga certeza
que no contienen la respuesta a la pregunta. Se trata de documentos que con-
tienen algunos términos de la consulta pero no el foco de la misma o entidades
presentes en la misma, por lo que se puede afirma que no contendra ningu-
na respuesta. También se pueden eliminar de esta lista aquellos documentos
que no contienen entidades del tipo de la respuesta esperada, pero este paso
conlleva una complejidad temporal importante, al ser necesario aplicar un re-
conocedor de entidades a cada uno de los documentos para detectar aquellos
eliminables

e modificar el ranking en dicha lista, subiendo de posiciones aquellos documentos
susceptibles de contener respuestas correctas. Para este paso se modificara el
valor de peso o score asignado a cada documento o pasaje relevante, teniendo
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en cuenta el nimero de palabras clave que aparecen, la aparicién o no de
entidades presentes en la consulta, y el nimero de susceptibles respuestas que
sean del tipo esperado.

El fin dltimo de este paso intermedio es generar una lista de documentos y
pasajes relevantes mejor y mas corta (en cuanto al nimero de documentos), lo
que permite su procesamiento completo en la siguiente fase de traduccion de
documentos (si la lista es multilingiie) y la posterior extraccién de las respuestas.

5.3.6 Traduccién de documentos y pasajes

Al tratarse de un sistema de QA multilingiie se manipulan colecciones en varios
idiomas, que se mantienen en su idioma original, no se traduce la colecciéon. En
consecuencia, el médulo CLIR confecciona un conjunto de pasajes escritos en va-
rios idiomas. Como el médulo de extraccion de la respuesta sélo trabaja sobre
el idioma inglés, es necesario realizar aqui una traduccién previa de los pasajes
seleccionados a ese idioma. Esta decision se adopté ante la complejidad que tiene
dicho médulo, complejidad que se veria multiplicada incrementalmente si trabaja-
ra de forma independiente con varios idiomas. La eleccién del inglés como idioma
pivote estd fundamentado dado porque es el idioma que cuenta con mas y mejores
recursos de NLP y de traduccion. Por este motivo se ha disefiado y desarrollado
esta etapa anterior a la extraccion de respuestas, en la cual todos los documentos
y pasajes que no estan en inglés y que se han considerado como relevantes, tras
la etapa de filtrado de documentos y pasajes, son traducidos a dicho idioma. Si
bien el proceso de traduccién es un proceso computacionalmente caro, aqui se ha
acotado su uso al traducirse pasajes, no documentos, y sélo aquellos mas prome-
tedores. Aun asi, el hecho de disponer tinicamente de traductores online hace que,
con toda seguridad, sea este proceso el que mas tiempo consume de entre todos
los que conforman BRUJA.

A la hora de traducir los documentos y pasajes se ha utilizado el médulo de
traduccién descrito anteriormente, denominado SINTRAM, que posibilita el uso
de varios traductores online y combina varios de ellos en distintas heuristicas.

5.3.7 Extraccién de las respuestas

Este modulo toma como entrada los documentos y pasajes relevantes traducidos
al inglés y la informacién extraida de la pregunta.

Una persona tiene la capacidad para dar una respuesta correcta a una pregunta
si cuenta con un documento donde dicha respuesta se encuentre, o incluso sin
conocer en absoluto el tema al que hace referencia la pregunta ya que, como ser
humano inteligente, puede utilizar su conocimiento del mundo y sentido comin
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para llegar a concluir que determinada cadena de texto es la respuesta a lo que
se estd preguntando.

La esencia de un sistema de Busqueda de Respuestas es dar una respuesta
concreta y precisa, evitando al usuario la tediosa tarea de revisar un documento
completo para encontrar informacién especifica, por lo que dar como respuesta un
documento o un fragmento de texto de varias oraciones, reduciria un sistema de
QA a un sistema de Recuperacién de Informacion. Por este motivo se necesitan
técnicas que permitan extraer inicamente el fragmento de texto identificado como
la respuesta correcta.

Ya se han descrito anteriormente los tipos de preguntas con los que trabajan
actualmente los sistemas de QA. El sistema BRUJA ha sido disefiado e implemen-
tado para responder correctamente a dos tipos de preguntas: preguntas factuales
y preguntas de definicion. Esta opcion se tomé para limitar la complejidad de este
modulo, ya que no era un objetivo de este trabajo el responder a todos los tipos
de preguntas, quedando como trabajo futuro el abarcar otros tipos de preguntas
(con restricciones temporales, listados).

a partir de estas premisas anteriores, el médulo de extraccion de respuestas
trabaja de forma distinta ante estos dos tipos de preguntas, como se describe a
continuacion.

5.3.7.1 Preguntas factuales.

Las preguntas factuales tienen como respuestas esperadas entidades nombradas,
respuestas a preguntas precisas sobre hechos concretos.

Para realizar la deteccién de posibles respuestas de tipo factual la técnica mas
comun, y la que aplicamos en BRUJA, es utilizar un Reconocedor de Entidades
para los documentos y pasajes relevantes, extrayendo una lista de respuestas
candidatas si el tipo de estas entidades coincide con el tipo de respuesta esperado.
De esta lista de respuestas candidatas se eliminan aquellas entidades que aparecen
en la propia pregunta, ya que una entidad en la pregunta no es viable que sea su
propia respuesta.

5.3.7.2 Preguntas de definicién.

La respuesta a una pregunta de definicién es normalmente el significado de un
concepto. Sin embargo, un usuario que busca informacién no estd buscando el
significado del concepto, sino caracteristicas que lo ayuden a diferenciar dicho
concepto del resto de los elementos de su especie, es decir, sus caracteristicas mas
descriptivas.
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Las preguntas de definicién en el contexto de la Busqueda de Respuestas se
dirigen a responder preguntas simples que dependen de factores como la intencion
del usuario o la coleccién de datos utilizada. Los sistemas de QA actuales trabajan
sobre colecciones cerradas, normalmente referidas a noticias, donde la respuesta
esperada es un atributo o un evento que distingue el concepto indicado.

Si preguntamos, por ejemplo, “;Quién es Bill Clinton?”, la respuesta “es un
hombre” no aporta nada. Por esta razon, las preguntas de definicién en el contexto
de QA dan como respuesta la caracteristica o caracteristicas méas importantes del
concepto por el que se pregunta. Estas caracteristicas dependen de varios factores
tales como la intencién del usuario y la colecciéon de documentos donde se busca
la respuesta. Por ejemplo, si formulamos nuestra pregunta anterior sobre una
coleccién de noticias esperariamos una respuesta como “presidente de EEUU”.

En la conferencia TREC(Voorhees, 1999a) las preguntas de definicién tienen
como respuesta un conjunto de fragmentos que cubren las caracteristicas esen-
ciales y no esenciales del concepto por el que se pregunta. El problema principal
al evaluar estas preguntas de definicién es como determinar qué caracteristicas
son esenciales y cudles no. Este criterio lo establecen las personas que evalian de
forma manual las definiciones dadas.

En la conferencia CLEF la respuesta a una pregunta de definicion es una frase
que describe una caracteristica importante del concepto o de la entidad, junto
con un fragmento de texto que incluye el concepto y la definicién, con el fin de
que el usuario pueda contrastarla.

Los tipos de definiciones tratados en este trabajo de investigacién son los
siguientes:

e Definiciones de tipo “organizacion”, donde la respuesta es la descripcion de
dicha organizacién o la equivalencia de una sigla que aparece en la pregunta
con su significado. Un ejemplo de este primer tipo es la pregunta: “;Qué es la
OTAN?”.

e Preguntas de tipo “persona’”, donde la respuesta esperada es el cargo o rol que
desempefia esa persona. Un ejemplo de este segundo tipo es “;Quién es Bill
Gates?”.

e En 2006 se introdujo un tercer tipo de pregunta de definicién en CLEF (Garcia-
Cumbreras et al., 2006), aquellas que hacen referencias a cosas, que tienen
como respuesta la descripcién de esa cosa. Un ejemplo de este tercer y tltimo
tipo es la pregunta: “;Qué es la quinua?”.

La mayoria de los sistemas que se han presentado a la conferencia CLEF no
hacen un tratamiento especial para responder preguntas de definicién, limitandose
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a extraer dichas definiciones a partir de patrones establecidos manualmente. Para
abordar estas preguntas el médulo desarrollado para el sistema BRUJA se basa
en la siguiente idea: usualmente cuando se describe un nuevo concepto se siguen
ciertas reglas o convenciones, las cuales incluyen frases caracteristicas y elementos
tipograficos. Estas reglas pueden englobarse en un conjunto de patrones que son
utiles para responder estas preguntas de definicion. La extraccion y utilizacion de
estos patrones puede realizarse desde diferentes niveles:

e De forma manual. Un experto extrae los patrones mas relevantes, mediante
observaciones de la lengua escrita (Fleischman et al., 2003, Greenwood and
Saggion, 2004, Jijkoun et al., 2004 and Saggion, 2004). El principal inconve-
niente es que dichos patrones estan especializados al tipo de pregunta, a la
coleccién y al idioma utilizados, lo cual hace que sea imposible aplicarlo a otro
idioma o conjunto de preguntas.

e De forma automatica. Los medios utilizados son un conjunto de datos de
entrenamiento concepto-descripcion (Cui et al., 2005, Roussinov and Robles,
2004 and Judrez-Gonzalez et al., 2006). La informacién extraida de los patro-
nes es la base del segundo proceso, consistente en aplicar métodos basados en
redundancia para extraer definiciones de textos.

Otra diferencia en los sistemas que responden preguntas de definicién es cuan-
do se extraen los conjuntos concepto-definicion. Los sistemas habituales toman
el texto de los documentos relevantes y extraen dicha informacién conforme a
los patrones del sistema. Este enfoque tiene el inconveniente de que si el do-
cumento no contiene la informaciéon correcta no se podra obtener la definicion,
pero se independiza la coleccién utilizada. El segundo enfoque consiste en proce-
sar todo el texto de la coleccién, obteniendo de forma automética un conjunto de
conceptos-definiciones, conjunto que posteriormente seré consultado para obtener
la respuesta correcta.

En el sistema BRUJA los patrones son definidos a un nivel sintéctico, y son
extraidos directamente de los documentos o pasajes relevantes, y no de la colec-
cién completa. Parte de la entidad o el concepto clave identificado en la pregunta,
informacién que se obtiene en la fase de andlisis de la pregunta, son buscados
en el texto de los documentos relevantes. Todas las frases que contienen estos
términos clave son marcadas como respuestas candidatas y se procesan aplican-
doles un anélisis sintactico para refinarlas y validarlas. A continuacién se aplican
los patrones reconocidos y se obtienen respuestas finales. Tras un estudio de las
preguntas de definicién mas comunes se han extraido manualmente los siguiente
patrones:
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<término clave> <definicién>. Ejemplo: “Se denomina Apolo a la nave espa-
cial ...”

<definicién> <término clave>. Ejemplo: “La nave espacial Apolo ...”

<término clave> <verbo ser> <definicion>. Ejemplo: “La lepra es una en-
fermedad ...”

<definicién> <verbo ser + otro verbo o pasiva> <término clave>. Ejemplo:
“Una enfermedad mortal se denomina lepra ...”

Ademés pueden aparecer simbolos separadores entre el término clave y la

definicién, tales como comas o paréntesis.

5.3.7.3 Puntuacién de las respuestas.

Una vez obtenidas las respuestas candidatas el ultimo paso del sistema BRUJA
consiste en puntuarlas, con el fin de obtener un valor de confianza de cada una
de estas respuestas. Esta medida de confianza se establece en el sistema BRUJA
en funcién de varios criterios:

Frecuencia de aparicion de cada respuesta candidata. Se incrementa
la puntuacién de una respuesta cuando ésta aparece como candidata varias
veces, en el mismo documento o en distintos documentos relevantes.

Proximidad de palabras clave de la pregunta. Si en la misma frase don-
de aparece una respuesta candidata aparecen palabras clave de la pregunta
nos hace suponer que puede ser una respuesta correcta. Por este motivo se
incrementa la puntuacion de dicha respuesta candidata, en funcién de la pro-
ximidad con las palabras clave de la pregunta (medida como el nimero de
términos desde cada palabra clave a la respuesta).

Proximidad del foco de la pregunta a la respuesta candidata. Siguien-
do el razonamiento del punto anterior, si el foco de la pregunta se encuentra
préximo a la respuesta candidata se incrementa la probabilidad de ser una
respuesta correcta. En funcion de esta proximidad se aumenta la puntuacién
asignada a cada respuesta candidata.

Para cada tipo de pregunta contemplada por el sistema BRUJA, factual o de

definicién, se establecié una férmula de pesado, descrita a continuacion.

Preguntas factuales. Se tiene en cuenta el peso del sistema de IR normaliza-
do entre 0 y 1, y la frecuencia de aparicién de dicha respuesta en el documento
o pasaje relevante. Se aplica la férmula siguiente:
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PesoFinal = Pesol Rnormalizado x Frecuencia

Una variante de esta férmula, para las preguntas factuales, tiene en cuenta
también la distancia total de las palabras del contexto de la pregunta en el
snippet de la respuesta, calculado como la suma de las distancias de cada
palabra si aparece en dicho fragmento de texto de la respuesta o el tamano
del snippet més uno, si no se encuentra dicha palabra. Ademaés, se introducen
dos pesos en los sumandos, alfa y beta, que ponderan la importancia de cada
argumento. En este segundo caso se aplica la formula siguiente:

PesoFinal = (Pesol Rnormalizado* Frecuenciax o)+ (DistanciaT otal *

B)

Los experimentos efectuados han situado el valor 6ptimo de aen 0,8 y el
de Ben 0,2.

Preguntas de definicidon. En este caso se tiene en cuenta el peso del sistema
de IR, normalizado de nuevo entre 0 y 1, la frecuencia de aparicién de la misma
respuesta en los documentos o pasajes relevantes, la aparicién de palabras del
contexto de la pregunta en el texto de la definicién y la apariciéon o no de al
menos un sintagma nominal en lo que se ha reconocido como descripcién. Con
estos cuatro factores, e incluyendo de nuevo tres valores de ponderaciéon de
cada sumando (alfa, beta y gamma) la férmula que se aplica es la siguiente:

PesoFinal = (Pesol RnormalizadoxFrecuenciaxa)+(PalabrasContextox
B) + (SintagmaNominal * )

Los experimentos efectuados han situado el valor de aen 0,7, el de [en
0,15 y el de ven 0,15.

Para ambos tipos de respuestas la salida del sistema es NULL o NULA, lo

que significa que no se ha encontrado ninguna respuesta a dicha pregunta en las
colecciones, cuando el sistema no retorne ninguna posible respuesta o cuando la
mayor puntuacién obtenida no supere un valor umbral (el minimo valor, indicado
como parametro, para considerar una respuesta candidata puntuada como res-
puesta final). La salida de este mdédulo es un conjunto de respuestas ordenadas
por esta puntuacién de confianza para cada pregunta dada. Un parametro de con-
figuracion indicara al sistema el niimero posible de respuestas a devolver. Otro
pardametro de configuracién indica el valor umbral para considerar una respuesta
como final.
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5.3.8 Traduccién de las respuestas
Este tltimo paso del sistema BRUJA completa el sistema multilingiie, y se rea-
liza porque un usuario que formula una pregunta en un idioma querrda que las

respuestas que le devuelva el sistema estén también en ese mismo idioma.

Esta tarea no es evaluada actualmente en los sistemas de QA, y se realiza en
BRUJA utilizando de nuevo el médulo de traducciéon automatica SINTRAM.
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5.4 Novedades aportadas en este trabajo de investigacién

En este capitulo se ha descrito con alto grado de detalle el sistema de QA disefiado
e implementado. En este ultimo punto s6lo se quieren destacar de forma breve los
aportes de este trabajo de investigacién, exponiendo los objetivos conseguidos en
la siguiente lista:

1.
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Se ha disefiado una arquitectura para un sistema de QA sencilla a la par que
completa y modular.

Se ha experimentado con distintos recursos de procesamiento de lenguaje na-
tural y de recuperacién de informacion, comprobando sus bondades y defi-
ciencias.

Se ha adaptado a la busqueda de respuestas un método propio de fusién
de listas relevantes, denominado “2-step RSV” y utilizado hasta ahora en
recuperacién de informacion multilingiie y distribuida.

Se ha desarrollado un sistema de buiisqueda de respuestas totalmente multilin-
gilie, que toma como entrada preguntas en un idioma, trabaja con colecciones
en varios idiomas y devuelve respuestas extraidas de estas colecciones en el
idioma del usuario.

Se ha estructurado un trabajo complejo para que fuera abordable.

Se han realizado multitud de experimentos y se han analizado los resultados,
con el fin de obtener informacién valiosa que responda a preguntas como:

— jcuando es 1til el uso de este tipo de sistemas?
— ;mejora los resultados de QA el uso de colecciones multilingiies?

— jintroduce ruido el aspecto multilingiie del modelo?




6 Experimentos y analisis de resultados

En este capitulo se abordan y estructuran todos los experimentos di-
senados y desarrollados en el marco de la biisqueda de respuestas y en
cada uno de los médulos que componen el sistema BRUJA. Tras cada
experimentacion se muestran los resultados y el analisis de los mismos.

6.1 Motivaciones

Planteamos las motivaciones de este trabajo en base a unos supuestos y una
serie de preguntas, que con los resultados obtenidos y el analisis de los mismos
responderemos posteriormente.

En un sistema de busqueda de respuestas cada modulo tiene un papel funda-
mental en el sistema completo y en los resultados finales obtenidos. Un sistema
multilingiie conlleva afiadir documentos de colecciones en distintos idiomas, lo
que posibilita la introduccién de documentos relevantes e irrelevantes, y en este
paso surge una primera pregunta:

e ;Merece la pena, en términos de rendimiento global, introducir este ruido en
el sistema de busqueda de respuestas?

Es evidente que las respuestas son extraidas de colecciones del mismo idioma
y de colecciones de distintos idiomas:

e ;Qué proporcién de documentos es posible encontrar en un idioma distinto al
idioma origen de las preguntas?

e ;Qué proporciéon de documentos se deja de recuperar al incorporar estas co-
lecciones multilingiies?

Al trabajar con distintos idiomas (espafiol, inglés y francés) surgen las siguien-
tes preguntas:
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o ;Cudl es rendimiento del sistema de QA BRUJA con cada uno de los tres
idiomas?

e ;Cémo le afecta a BRUJA la calidad de los recursos disponibles para cada
idioma (traductores automaticos, por ejemplo)?

e ;Mejora el rendimiento con una coleccién multilingiie?

Se han realizado dos clasificaciones manuales de las preguntas a la hora de eva-
luar las respuestas, una general y una detallada, como se describe en el siguiente
apartado, con el fin de resolver la siguiente pregunta:

e ;Como rinde BRUJA segun el tipo de pregunta?

La siguientes cuestiones son referentes a cada médulo del sistema BRUJA,
comenzando con la clasificacién de las preguntas. Las preguntas de entrada en el
sistema BRUJA son clasificadas de forma automatica por el médulo de clasifica-
cién (que trabaja con las preguntas en inglés), pero

e ;Coémo afecta esta clasificacién automatica de preguntas al rendimiento global
de BRUJA?

El médulo de traduccién automética debe generar buenas traducciones para
el sistema BRUJA, tanto a nivel de las preguntas de entrada en el sistema como
de los pasajes marcados como relevantes, de los cuales se extraen las respuestas
finales. Una mala traduccién afectara a cada médulo parcial y al resultado final.
Desde este punto de vista:

e ;Como afecta la traduccién al rendimiento global de BRUJA?
e ;Coémo afecta la traduccion a la clasificaciéon de preguntas de BRUJA?

Llegando al subsistema de Recuperacion de Informacion, mono o multilingiie,
tenemos que evaluar:

e ;Cual es el rendimiento del médulo de Recuperacion de Informacién de BRU-
JA?

e ;Cuaél es el rendimiento del médulo CLIR de BRUJA? Y ademas, jcdémo afecta
al rendimiento de BRUJA el algoritmo de fusién de colecciones utilizado por
el médulo CLIR?

Dada la ingente cantidad de experimentos realizados y la gran cantidad de

aspectos que se han evaluado de BRUJA, se han agrupado los experimentos en
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tres grandes médulos, sobre los que se articula el resto del presente capitulo. Estas
secciones son:

1. Experimentos de caja blanca. Evaluando los médulos que componen
BRUJA. En este apartado se detallan experimentos relativos a los diversos
componentes del sistema de QA BRUJA. Esto es, no se evalia BRUJA como
sistema, sino sus modulos més destacados, con la finalidad de demostrar su
validez y competitividad. Por lo tanto su lectura no es indispensable si lo que
se quiere es conocer qué tal es BRUJA como sistema de QA. Remitimos a estos
experimentos y resultados a aquellos lectores interesados en profundizar en el
trabajo realizado en los diversos médulos del sistema de QA. En cualquier
caso, aquellos lectores que sélo estén interesados en conocer cémo rinden los
aspectos novedosos de BRUJA, debido a su multilingiialidad, pueden pasar a
leer directamente las secciones 6.1.3 y 6.1.4.

2. Experimentos preliminares. Evaluando la versién bilingiie de BRU-
JA. En este apartado describimos y evaluamos los resultados obtenidos con la
primera version del sistema de Busqueda de Respuestas bilingiie presentada a
la competicién CLEFQA.

3. Experimentos de caja negra. Evaluando el rendimiento global de
BRUJA. En este tltimo y més importante apartado detallamos los experi-
mentos y resultados obtenidos con el sistema de QA multilingiie desde varios
puntos de interés.
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6.2 Experimentos de caja blanca. Evaluando los médulos
que componen BRUJA

En este segundo apartado se describen, evalian y analizan los experimentos de
caja blanca (este término se usa como simil de las pruebas de validacién del soft-
ware) realizados sobre médulos que componen el sistema BRUJA. En concreto se
analizan los médulos de clasificacion de preguntas y recuperacién de informacién
multilingtie, describiendo en detalle los experimentos paralelos realizados en el
admbito de la recuperacién de informacién monolingtie en el Anexo 3. Para cada
uno de estos conjuntos anadimos la informacién sobre su marco de experimenta-
cién, ya que se trata de experimentos paralelos a los del sistema BRUJA completo,
en los que se ha trabajado con distintos entornos de experimentacion.

6.2.1 Experimentos realizados en el ambito de la Clasificaciéon Auto-
matica de Preguntas

6.2.1.1 Marco de experimentacién

Los experimentos previos en Clasificacion de Preguntas, con el fin de evaluar la
bondad del sistema de clasificacién, se han realizado utilizando unos conjuntos de
datos ptblicos proporcionados por el USC (Hovy et al., 1999), UIUC y TREC?,
y particionados en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba o

evaluacién.

Estos conjuntos de datos han sido etiquetados manualmente por el grupo
UIUC a partir de las siguientes categorias generales y detalladas:

¢ ABBR: abreviatura, expansion.

e DESC: definicién, descripcién, manera, razén.

e ENTY: animal, color, creacién, moneda, médico, evento, comida, instrumen-
to, idioma, letra, otro, planta, producto, religion, deporte, sustancia, simbolo,
técnica, término, vehiculo, palabra.

e HUM: descripcion, grupo, indivitual, titulo.

e LOC: ciudad, pais, montana, otro, estado.

e NUM: cédigo, cuenta, fecha, distancia, moneda, orden, otro, porcentaje, pe-
riodo, velovidad, temperatura, peso, tamano.

23 disponible en http://12r.cs.uiuc.edu/ cogcomp,/Data/QA/QC
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Por ejemplo, la pregunta “;Qué significa OTAN?” tiene la categoria ABBR
general (abreviatura), “;Qué es un recepcionista?” tiene la categoria DESC gene-
ral (definicién), o “; Cudndo nacié Bill Clinton?” tiene la categoria NUM general
(fecha). El trabajo de investigacién realizado en este dmbito (Garcia-Cumbreras
et al., 2006) fue presentado en el congreso EACL (del inglés, European ACL)?*;
concretamente en un workshop dedicado a los sistemas de busqueda de respuestas.

El conjunto de entrenamiento lo conforman 5.500 preguntas y el de test 500,
conjuntos utilizados previamente en otras investigaciones, tal como (Li and Roth,
2002). Es de los pocos recursos para clasificacién automética de preguntas que
existen actualmente. La distribucién de estas 5.500 preguntas de entrenamiento,
respecto al pronombre interrogativo o la palabra inicial se muestra en la Tabla 6.1.
Por otro lado, la distribucion de esas 5.500 preguntas de entrenamiento en cuanto
a su categoria se muestra en la Tabla 6.2. De forma similar, la distribucién de las
500 preguntas de test respecto a su pronombre interrogativo o su primera palabra
se describe en la Tabla 6.3, y la distribucién respecto a las categorias generales
se describe en la Tabla 6.4.

Tipo Ntmero
What 3.242
Who 577
How 764
Where 273
When 131
Which 105
Why 103
Name 91
In 67
Define 4
Whom 4
Others 91

Tabla 6.1 Distribucién de las
preguntas de entrenamiento
de acuerdo a su pronombre

interrogativo o palabra inicial

Los recursos de traduccion automaética utilizados en esta experimentacion son
los siguientes:

24 http://eacl.coli.uni-saarland.de
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Categoria  Numero
ABBR 86
DESC 1.162
ENTY 1.251
HUM 1.223
LOC 835
NUM 896

Tabla 6.2 Distribucién de las
preguntas de entrenamiento de
acuerdo a su categoria general

Tipo Ntmero
What 343
Who 47
How 35
Where 26
When 26
Which 6
Why 4
Name 2
In 5
Others 6

Tabla 6.3 Distribucién de las
preguntas de test de acuerdo a su
pronombre interrogativo o palabra inicial

e Epals

disponible en http://www.epals.com
e Prompt

disponible en http://translation2.paralink.com

En los experimentos realizados nos hemos centrado en la clasificacion por la

categoria general, dado que los recursos para clasificacién son excasos a nivel
general y mas escasos aun si intentamos clasificar por la categoria detallada.

La mayoria de las categorias detalladas no tiene apenas representantes para el
entrenamiento de un sistema de aprendizaje automaético.
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Categoria  Numero

ABBR 9
DESC 138
ENTY 94
HUM 65
LOC 81
NUM 113

Tabla 6.4 Distribucién
de las preguntas de test de
acuerdo a su categoria general

Las medidas de evaluacion utilizadas para medir el rendimiento del médulo
QC son la Accuracy, como medida general, y la Precisién de cada categoria, como
medida detallada.

__ t#prediccionesCorrectas
Accuracy - ipredicciones
.. __ tprediccionesCorrectasCategoriac
PTGCZSZO’I?,(C) - prediccionesCategoriac

Otra medida utilizada en estos experimentos es la F' — medida, definida como
la media arménica de la precision y el recall (Van Rijsbergen, 1979). Es una
medida comunmente utilizada para resumir la precision y la cobertura en una
Gnica medida.

. __ 2xprecisionxrecall
F —medida = precision+recall

6.2.1.2 Experimentos y anélisis de resultados en clasificacién automatica
Se han realizado experimentos modificando el traductor automaético:

e 5.500 preguntas de entrenamiento y 500 preguntas de test, todas ellas en inglés.
Este es el caso base.

e 5.500 preguntas de entrenamiento en inglés y 500 preguntas de test en espanol
y traducidas al inglés, utilizando el recurso de traducciéon “Epals”.

e 5.500 preguntas de entrenamiento en inglés y 500 preguntas de test en espanol
y traducidas al inglés, utilizando el recurso de traduccién “Prompt”.

De acuerdo con las caracteristicas 1éxicas, sintacticas y semanticas extraidas,

hemos completado siete conjuntos de experimentacion, con el propésito de evaluar
qué caracteristicas son mas relevantes a la hora de clasificar una pregunta. Las
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caracteristicas extraidas de las preguntas son las siguientes (entre paréntesis el
identificador asignado a cada conjunto):

1. Caracteristicas léxicas: pronombre interrogativo (lex1)

2. Caracteristicas 1éxicas y sintacticas: las dos primeras palabras de cada pre-
gunta + todas las palabras de la pregunta en mintscula + las raices de las
palabras + las palabras clave (lexsyn2)

3. Caracteristicas léxicas y sintacticas: las 4 anteriores + cada palabra junto con
su posicién en la pregunta + el pronombre interrogativo + el verbo principal
(lexsyn3)

4. Caracteristicas semanticas: el foco de la pregunta + el Part Of Speech o POS
de las palabras junto con las entidades reconocidas + el tipo de la entidad si
el foco de la pregunta (sem4)

5. Caracteristicas sintacticas: el pronombre interrogativo y el POS de cada una
de las otras palabras de la pregunta + todos los POS + cada sintagma de la
oracién + el tamafio de la pregunta (sin5)

6. Todas las caracteristicas léxicas + todas las sintdcticas + todas las seméanticas
(lexsemsinG)

7. Laseleccién de las més prometedoras: caracteristicas léxicas (las primeras dos
palabras de la pregunta + el pronombre interrogativo); sintacticas (la palabra
principal del sintagma nominal y verbal + el sintagma verbal + el POS del
resto de las palabras + la longitud de la pregunta); semanticas (el POS con
las entidades reconocidas) (lexsemsin?)

Se pueden observar los resultados obtenidos, en términos de accuracy, en la
Tabla 6.5.

Una primera evaluacién es como funcionan los traductores automaticos. Se
puede observar la pérdida de precisién, entorno a un 17% entre el inglés original
y el uso del traductor “Epals”. Esta pérdida si utilizamos el recurso de traduccion
“Prompt” se reduce hasta un 12%.

Podemos también observar que los mejores resultados se obtienen cuando uti-
lizamos la combinacién de todas las caracteristicas (1éxicas, sintdcticas y seman-
ticas). La razén principal es que el clasificador trabaja mejor cuantas més carac-
teristicas utiliza.

La Tabla 6.6 nos muestra los resultados en términos del valor F-medida, con
unos resultados similares a los anteriores.
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Caracteristicas  Inglés original ~ Epals  Prompt

lex1 0,458 0,334 0,414
lexsyn2 0,706 0,656 0,632
lexsyn3 0,718 0,638 0,612
sem4 0,675 0,597 0,629
sinb 0,608 0,438 0,518
lexsemsinG 0,839 0,662 0,722
lexsemsin7 0,8 0,678 0,674

Tabla 6.5 Resultados en clasificacién
automdtica de preguntas (accuracy)

Caracteristicas  Inglés original Epals Prompt

lex1 0,476 0,319 0,441
lexsyn2 0,708 0,669 0,645
lexsyn3 0,721 0,644 0,614
sem4 0,649 0,593 0,62
sinb 0,576 0,404 0,487
lexsemsin6 0,827 0,664 0,726
lexsemsin7 0,795 0,68 0,68

Tabla 6.6 Resultados en
clasificacién de preguntas (F-medida)

De forma mas detallada, podemos observar en la Tabla 6.7 el mejor resultado
en funcién de cada categoria general.

Clase Inglés original Prompt

Precision  F-medida  Precision  F-medida

ABBR 0,857 0,750 1 0,611
DESC 0,844 0,906 0,695 0,806
ENTY 0,731 0,727 0,595 0,737
HUM 0,839 0,825 0,898 0,914
LOC 0,847 0,867 0,680 0,859
NUM 0,935 0,843 0,798 0,856

Tabla 6.7 Resultados detallados por cada categoria general,
partiendo de la mejor combinacién de caracteristicas lexsemsin6
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Como se puede observar en estos ultimos resultados, no hay importantes dife-
rencias entre categorias. Ademas estos resultados detallados nos muestran que
los sistemas de traduccién son robustos para cada categoria general, dado que la
pérdida de precision es similar entre categorias (alrededor de un 15%).

6.2.2 Experimentos realizados en el ambito de la Recuperacion de In-
formacion Multilinglie

Durante los tltimos afos son muchos los experimentos y el trabajo realizado en
materia de recuperaciéon de informacién multilingiie. Notese que la experimenta-
cion aqui realizada es primordial para el desempenio de BRUJA, residiendo aqui
buena parte de la originalidad del modelo propuesto.

Durante el afio 2003 y 2004 se desarroll el método de fusiéon de colecciones
“2step-RSV”, que di6 lugar a la presentacion de la tesis (Martinez Santiago, 2004).
Este sistema hace uso de un algoritmo de alineaciéon de términos, y del método
de fusién “2step-RSV”, que devuelve una tnica lista multilingiie de documentos
relevantes. En este entorno se ha comprobado el funcionamiento de métodos de
expansion de consultas, distintos sistema de recuperacion de informacion, varios
métodos de fusién de listas relevantes, métodos de pesaso, traductores, etc. Todas
estas pruebas quedan reflejadas en los experimentos y resultados que se describen
a continuacion.

6.2.2.1 Marco de experimentacién

La tarea de referencia para la que hemos desarrollado y evolucionado nuestro
sistema de Recuperacién de Informacién Multilingiie ha sido CLIRCLEF. Se trata
de una tarea del foro de competicién CLEF cuyo objetivo es devolver una lista
de documentos relevantes de colecciones multilingiies, a partir de unas consultas
en uno o varios idiomas.

En esta tarea de recuperaciéon de informaciéon multilingiie se han utilizado

colecciones de varios idiomas, descritos en la Tabla 6.8 junto con las caracteristicas
mas relevantes de cada una.
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Col: identificador del idioma y nombre de la coleccién. Son las siguientes:
— AD9495 - Holandés: Algemeen Dagblad 94/95.
— NRC9495 - Holandés: NRC Handelsblad 94/95
— LAT94 - Inglés: LA Times 94

— GH95 - Inglés: Glasgow Herald 95

— AA9495 - Finlandés: Aamulehti late 94/95

— LE94 - Francés: Le Monde 94

— LE95 - Francés: Le Monde 95

— ATS94 - Francés: ATS 94

— ATS95 - Francés: ATS 95

— DER9495 - Alemén: Der Spiegel 94/95

— SDA94 - Alemén: SDA 94

— SDA95 - Alemén: SDA 95

— LAS94 - Italiano: La Stampa 94

— AGZ94 - Italiano: AGZ 94

— AGZ95 - Ttaliano: AGZ 95

— 1795 - Ruso: Izvestia 95

— EFEY94 - Espanol: EFE 94

— EFE95 - Espanol: EFE 95

— TT9495 - Sueco: TT 94/95

Afio: ano en el que se anadié la coleccion.

Tam: tamafio en megabytes de la coleccion.
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e Docs: nimero de documentos que la componen.
e TamDoc: tamano medio por documento.

e PalDoc: nimero medio de palabras por documento.

Col Ano  Tam Docs TamDoc  PalDoc
AD 2001 241 106.483 1.282 166
NRC 2001 299 84.121 2.153 354
LAT94 2000 425 113.005 2.204 421
GH95 2003 154 56.472 2.219 343
AA9495 2002 137 55344 1.712 217
LE94 2000 158 44.013 1.994 361
LE95 2001 156 47.646 ND?2 ND
ATS94 2001 86 43.178 1.683 227
ATS95 2003 88 42.615 1.715 234
DER9495 2000 63 13.979 1.324 213
SDA94 2001 144 71.677 1.672 186
SDA95 2003 144 69.438 1.693 188
LAS94 2000 193 58.051 1.915 435
AGZ94 2001 86 50.527 1.454 187
AGZ95 2003 85 48.980 1.474 192
1795 2003 68 16.761 ND ND
EFE94 2001 511 215.738 2.172 290
EFE95 2003 577  238.307 2.221 299
TT9495 2002 352 142.819 2.171 183

Tabla 6.8 Colecciones y caracteristicas utilizadas en
recuperacién de informaciéon multilingiie, en CLEF

A continuacién podemos ver un ejemplo de un documento de estas colecciones
(coleccion francesa “Le Monde 94”:

<DOC>
<DOCNO>LEMONDE94-000815-19940208</D0OCNO>

<DOCID>LEMONDE94-000815-19940208</D0CID>

25 ND: No disponible
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<ACCOUNT>323406</ACCOUNT>

<GENRE>BULLETIN</GENRE>

<DATE>19940208</DATE>

<LMDOC>LLY</LMDOC>

<DOS>GEN</D0S>

<SUBJECTS>BOSNIE,VILLE,BOMBARDEMENT ,MASSACRE,DIPLOMATIE
INTERNATIONALE, INTERVENTION MILITAIRE ETRANGERE,FORCE
D’ INTERPOSITION</SUBJECTS>

<FAB>02070100</FAB>

<PUM1>QUO</PUM1>

<REFERENCE1>2-001-61</REFERENCE1>

<SEC1>ETR</SEC1>

<PAGE>81</PAGE>

<LEAD1>SAMEDI 05 FEVIRER 1994 : MASSACRE DU MARCHE DE
SARAJEVO</LEAD1>

<TITLE>BULLETIN BOSNIE-HERZEGOVINE Lendemains d’horreur</TITLE>

<TEXT> LA dignité silencieuse convient parfois mieux aux
lendemains de massacre que l’indignation impuissante. Aprés la
nouvelle tuerie de Sarajevo, rien ne serait pire pour la
crédibilité des Occidentaux qu’une flambée de colére sans suite.
Car on aura beau jeu de souligner que les précédentes mises en
garde de 1’0NU ou de 1’0TAN lancés aux belligérants sont restées
sans suite.</TEXT>

</D0OC>

6.2.2.2 Experimentos

Desde 2004 este sistema de IR multilingiie ha sido evolucionado y mejorado, pa-
sando por varios sistemas de recuperacién de informacién (ZPrise, Lemur, IRn,

JIRS), varios sistemas de traduccién (diccionarios, traductores automaticos, mé-
dulo SINTRAM) y variantes de pardmetros y de otros recursos externos.

107




Experimentos de caja blanca. Evaluando los médulos que componen BRUJA

El algoritmo de alineacién, necesario para el método de fusién 2-step RSV fue
probado en las tareas CLIRCLEF de los afios 2001 al 2003 (Martinez Santiago
et al., 2003), obteniendo un resultado entorno al 85-90% de palabras no vacias
alineadas, como se puede observar en la Tabla 6.9.

Espafiol  Alemén  Francés Italiano

91% 87% 86% 88%

Tabla 6.9 Porcentaje de palabras
alineadas (conjuntos de consultas
CLEF2001+CLEF2002+CLEF2003

El sistema en 2004 trabajé con consultas en inglés que traducia a los idiomas
francés, ruso y finlandés. Estos idiomas son muy heterogéneos: aglutinativos como
el finlandés, alfabeto Cirilico como el ruso y con una complejidad morfoldgica
elevada como el francés, lo que provocd que el preprocesado de las consultas fuera
muy complejo.

A continuacién se describe el método de preprocesado y traduccién aplicado
a cada uno de estos idiomas:

e Inglés. Se preprocesé de forma usual, eliminando las palabras vacias y apli-
cando un algoritmo de stemming.

e Finlandés. Es un idioma aglutinativo, por lo que se utilizé un algoritmo de
descomposicion de palabras. Los idiomas aglutinativos, como el aleman o el
finlandés, normalmente traducen bigramas del tipo (adjetivo, nombre) me-
diante una palabra compuesta. Para descomponer tales palabras se desarrolld
un algoritmo de descomposicién bésico. Por ejemplo, “comida para ninos”
es traducida como “sauglingsnahrung” en lugar de como “saugling nahrung®
(traduccién del recurso de MT Babelfish?®). Este algoritmo de descomposicién
para idiomas aglutinativos estd descrito en detalle en (Martinez Santiago et
al., 2003). Tras esta descomposicién se aplica el stopper y el stemmer. Da-
do que no existia ningtin buen traductor gratuito, se aplicé un diccionario
automético de traduccién (MDR, del inglés Machine Readable Dictionary),
denominado FinnPlace®’.

26 Babelfish est4 disponible en http://es.babelfish.yahoo.com
27 FinnPlace est4 disponible en http://www.tracetech.net/db.htm
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e Francés. Para el francés se aplicd, de forma similar, un método de eliminacién
de palabras vacias y otro de extraccion de raices. Para la traduccién se utilizé
el recurso Reverso.

e Ruso. Para el ruso el alfabeto Cirflico fue sustituido por caracteres ASCII,
siguiendo el estandar “Library of Congress transliteration scheme”. Para la
traduccién se utilizé el recurso Prompt.

Una vez que las colecciones han sido preprocesadas se realizé la indexacién,
utilizando en este caso el recurso de IR ZPrise?®, con el esquema de pesado OKA-
PI. El modelo OKAPI es también el utilizado para el proceso de reindexacion
que se produce en la etapa de fusién de listas. En estos experimentos no se hizo
uso de realimentacién, dado que la mejora fue poco significativa e incluso para
algunos idiomas como el inglés o el ruso se produjeron pérdidas en términos de
precision media.

La Tabla 6.10 muestra los resultados obtenidos por medio de tres métodos de
fusién de listas relevantes (Round Robin, Raw Scoring y 2-step RSV'), los mismos
métodos de fusién que han sido probados en la experimentacién multilingiie del

sistema de QA BRUJA.

Método MAP

Round robin 0,22
Raw scoring 0,27
2-step RSV 0,33

Tabla 6.10 Resultados
CLIR 2004, utilizando tres
métodos de fusién de listas

FEn este sistema se probé una nueva forma de aplicar la realimentacién globalmente
en lugar de localmente. La aplicacion local consiste en expandir la consulta en cada
sistema de IR monolingiie. La aplicaciéon global consiste en expandir la consulta
del sistema de IR multilingiie. Para ello, se analizan los primeros N documentos
devueltos por el sistema multilingiie. Esta idea se aplico al algoritmo de fusion
“2-step RSV” en los siguientes pasos:

1. Combinar los rankings de los documentos utilizando el algorimo “2-step RSV™.

2. Aplicar realimentacién a los N primeros documentos de la lista multilingiie.

28 ZPrise est4 disponible en http://www.itl.nist.gov/iad/894.02/works/papers/zp2/zp2.html

109




Experimentos de caja blanca. Evaluando los médulos que componen BRUJA

Anadir los N primeros términos mas significativos a la consulta. Esta lista de
términos es multilingiie.

Expandir la consulta de conceptos (la consulta utilizada por “2-step RSV”
con los términos alineados, donde un concepto representa un término inde-

pendiente del idioma) con los términos seleccionados.

Aplicar de nuevo el algoritmo de fusion “2-step RSV” sobre las listas rankeadas
de documentos, utilizando ahora la consulta expandida en lugar de la original.

Hay que destacar que la realimentacién normalmente selecciona términos que

yva estdn en la consulta inicial, y es bastante probable que estos términos ya estén
alineados. El resto de términos seleccionados se integran al utilizar el algoritmo
“2-step RSV mixto”.

El resultado, en términos de MAP, obtenidos sobre el algoritmo de fusiéon “2-

step RSV” con realimentacién (10 primeros documentos, mejores 10 términos,
Okapi) fue de 0.331. Podemos observar que no hay mejora al aplicar realimenta-
cion.

Las modificaciones mas importantes para el sistema CLIR en este ano 2004

fueron:

Se introdujeron las maquinas de traduccién automatica en lugar de dicciona-
rios electrénicos, para realizar la traduccién de las consultas.

Se desarrollaron nuevos métodos de fusién de resultados, a partir del método
2-step RSV. Estos nuevos métodos han mejorado los resultados obtenidos
entre un 20% y un 40%. De nuevo hemos reforzado la idea es estabilidad y
escalabilidad del método 2-step RSV.

En 2005 se evolucioné el sistema. Las listas de documentos relevantes del

primer paso del algoritmo se obtuvieron mediante:

1.

El sistema de IR de documentos ZPrise, con Okapi como funcién de pesado.
El sistema de IR de pasajes IRn (LLopis, 2003).

Varias listas de documentos disponibles de la tarea “Multi-8 Merging-only”,
proporcionadas por la organizacion de CLIRCLEF.

Este sistema fue probado con consultas en los siguientes idiomas: holandés,

francés, finlandés, inglés, aleman, italiano, espanol y sueco. Se utilizaron varios
traductores automaticos, dependiendo del par de idiomas utilizado en la traduc-
cién (Prompt, Reverso, FreeTrans). Para finlandés y sueco, al no disponer de
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buenos traductores automaticos, se hizo uso de diccionarios de traducciéon: Finn-
Place y Babylon.

El uso de traductores automaticos provocd que el algoritmo de alineamiento
no funcionara al 100%, tal como se puede observar en la Tabla 6.11.

Idioma Traductor % Alineamiento
Holandés ~ Prompt (MT) 85,4%
Finlandés  FinnPlace (MDR) 100%
Francés Reverso (MT) 85,6%
Aleméan Prompt (MT) 82,9%
Italiano FreeTrans (MT) 83,8%
Espaiiol Reverso (MT) 81,5%
Sueco Babylon (MDR) 100%

Tabla 6.11 Porcentaje de palabras no vacias
alineadas (consultas CLEF2005, Titulo+Descripcién)

En la Tabla 6.12 se ilustran los mejores resultados obtenidos con este sistema,
para todos los idiomas contemplados en 2005. Se indica en la tltima columna el
MAP obtenido con el método “2-step RSV™.

Idioma MAP (2-step RSV)  MAP (2-step RSV + Datafusion)

Inglés 0,52 0,557
Holandés 0,309 0,449
Finlandés 0,341 0,222
Francés 0,421 0,552
Aleméan 0,33 0,528
Italiano 0,333 0,535
Espaiiol 0,373 0,51
Sueco 0,232 0,472

Tabla 6.12 Resultados obtenidos en CLIRCLEF 2005

Este sistema de Recuperacion de Informacién Multilingiie, en 2005, trabajo
con el mismo entorno de experimentacién del ano 2003, con el fin de comparar la
evolucién de los sistemas que se presentaron previamente a esta tarea CLIRCLEF.
El anélisis general es que se mejoraron considerablemente los resultados obtenidos
en 2003, principalmente gracias al nuevo modulo de traduccién automética. Estas
fueron las principales conclusiones tras el anélisis de resultados:
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e Los resultados bilingiies obtenidos mostraban distinto rendimiento de los siste-
mas de IR probados, LEMUR e IRn, pero en el caso multilingiie los resultados
de precisién media fueron similares.

e Dado que el uso simultaneo de realimentacién y traducciéon automatica decre-
menta el porcentaje final de palabras alineadas, el uso de PRF incrementé los
resultados finales.

o FEl método “2-step RSV” obtuvo unos resultados similares independientemente
del sistema de IR utilizado. Esto ocurre porque el sistema de IR aplicado en la
primera etapa da un mejor rendimiento que el utilizado en la segunda (Zprise),
lo que provoca que la mejora de la primera etapa no tenga continuidad en la
segunda (el método crea un nuevo indice basado en conceptos y aplicando
modelos de recuperacién de informacion clasicos, Okapi).

De esta experimentacion podemos concluir que la mejora de cada sistema
monolingiie provocé también la mejora leve del sistema multilingiie, aunque como
hemos descrito, esta mejora ha sido independiente del sistema de IR utilizado.

Tras los experimentos y resultados obtenidos por el sistema de IR multilingiie
en 2005 se evoluciond el sistema incorporandole un nuevo método de expansion
de las consultas. Partimos de la idea de que uno de los mejores sistemas actuales
en recuperacién de informaciéon multilingiie hacia uso de expansién de consultas a
partir de la Web (Kwok et al., 2005), y aplicamos este enfoque a nuestro sistema.
En el afio 2006 el sistema trabajé con seis idiomas: holandés, inglés, francés,
alemén, italiano y espanol. A las consultas se les hizo el tipico preprocesado y
traduccién, como muestra la Tabla 6.13, donde se observa en la primera fila la
aplicacion o no del algoritmo de Descomposicién de palabras (DC) y en la segunda
fila el Traductor (T) utilizado.

Holandés  Inglés  Francés  Alemén  Espanol Italiano
DC si no no si no si
T FreeTrans no Reverso  Reverso  Reverso  FreeTrans

Tabla 6.13 Preprocesado de cada idioma y traductor, en CLIRCLEF 2006

Una vez que las colecciones fueron preprocesadas se indexaron utilizando el siste-
ma de Recuperacién de Informacion “IR-n”. El modelo Okapi fue el seleccionado
para la etapa de re-indexado, requerido para el calculo del método “2-step RSV™.
No se aplicd realimentacién, dado que no se produce mejora de los resultados
e incluso para algunas colecciones los resultados finales son peores. La novedad
principal aportada en esta evoluciéon del sistema de IR multilingiie es la expansion
de consultas utilizando Internet como recurso.
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La expansién de consultas utilizando la bisqueda en la Web con motores
como Google ha sido utilizada con buenos resultados, en términos de robustez,
para colecciones en inglés. Dada la multilingiialidad de la Web, asumimos que esto
podria ser extendido a otros idiomas, aunque la cantidad de paginas encontradas
sea bastante menor. El proceso que realizamos tiene los siguientes pasos:

1. Generacién de la consulta Web. Este proceso varia, dependiendo de si
consideramos el titulo o la descripcion de la consulta original:

— Titulo. Para los experimentos basados en el campo titulo se toman todos
los términos en mindsculas unidos por el operador AND.

— Descripcion. En este punto se tienen que seleccionar los términos. Para
ello se eliminan palabras vacias y los términos se puntian, de acuerdo a
la férmula descrita por Kwok (Kwok et al., 2005). Para formar la consulta
final se toman los cinco términos con mayor puntuacion y se combinan con
conectores AND.

2. Busqueda Web. Una vez que la consulta se ha generado, se lanza el motor de
busqueda para recuperar documentos relevantes. Se automatizé este proceso
utilizando la API de Google, indicdndole el idioma de la biisqueda.

3. Seleccién de términos de los resultados de la Web. Se tomaron los 20
mejores resultados devueltos por Google. Para cada uno de ellos ademas del
enlace Web se retorna un pequeiio texto descriptivo (snippet), que contiene
términos de la consulta. Estos snippet se utilizaron para generar nuevas consul-
tas, y también se incluyeron documentos completos marcados como relevantes
y descargados de su URL.

En ambos casos el conjunto final de términos para la expansion de la
consulta son los 60 que tienen mayor frecuencia, tras descartar las palabras
vacias y las etiquetas HTML, en el caso de web completas.

Como ejemplo de las consultas generadas mediante este proceso, para una
consulta cuyo titulo es “inondation pays bas allemagne” el texto resultado de la
expansion es el siguiente:

pays pays pays pays pays pays pays pays pays pays pays pays pays
pays pays pays pays bas bas bas bas bas bas bas bas bas bas bas

bas bas allemagne allemagne allemagne allemagne allemagne allemagne
allemagne inondations inondations inondations france france france
inondation inondation inondation sud sud cles cles belgique belgique
grandes grandes histoire middot montagne delta savent fluviales
visiteurs exportateur engag morts pend rares projet quart amont
voisins ouest suite originaires huiti royaume velopp protection
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luxembourg convaincues galement taient dues domination franque
xiii tre rent commenc temp monarchie xii maritime xive proviennent
date xiiie klaas xiie ques

Cuatro conjuntos de consultas fueron generados para cada idioma, uno sin
expansiéon y tres con expansién:

1. Caso base. No hay expansion, y se utiliza la consulta original.

2. sd-esnp. Se realiza expansién utilizando el campo descripcion para la gene-
racion de la consulta Web. Se expande con los snippets mas relevantes.

3. st-esnp. Se realiza expansiéon utilizando el campo titulo para la generacién
de la consulta Web. Se expande con los snippets mas relevantes.

4. st-efpg. Se realiza expansion utilizando el campo titulo para la generacion de
la consulta Web. Se expande con las paginas Web completas més relevantes.

La tinica variacién en los experimentos multilingiies fue el método de combina-
cién utilizado. En la Tabla 6.14 podemos ver los resultados obtenidos en términos
de R-precision y precisiéon geométrica (geoMap).

Método de fusién R-precision = geoMap
Round-robin 0,232 0,101
Raw scoring 0,221 0,100
Raw scoring normalizado 0,228 0,105
2-step RSV 0,278 0,157

Tabla 6.14 Resumen de resultados de los
experimentos multilingiies, en CLIRCLEF 2006

En 2006 se intenté mejorar el sistema CLIR robusto, aplicando conclusiones ob-
tenidas del afio anterior. En una evaluacion robusta se hace uso de la medida
llamada precision media geométrica, una medida que enfatiza el efecto de mejo-
rar consultas dificiles. Los resultados monolingiies no fueron satisfactorios, dado
que todas las expansiones realizadas con el médulo Google empeoraron los resul-
tados. El anélisis de estos resultados nos lleva a concluir que el campo titulo es el
mas conveniente a la hora de realizar una expansion basada en la Web, dado que
el uso del campo descripcién, aplicando cualquiera de las expansiones probadas,
empeord los resultados finales. Otra conclusién, que ya suponiamos, es que los
resultados obtenidos por este médulo nuevo de expansién, dependen del idioma.
Quedan justificados los mejores resultados obtenidos con el inglés respecto al resto
de idiomas.
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En 2007 utilizamos también esta expansién con Google pero en este caso no
sustituyendo la consulta original sino combinandola con esta. Para cada consulta
obtuvimos dos listas de documentos relevantes, una a partir de la consulta original
y otra a partir de la nueva consulta expandida. A continuacién se muestra con
un ejemplo este proceso de generacién de la nueva consulta.

<title>pension schemes in europe </title>

<desc>find documents that give information about current pension
systems and retirement benefits in any european country. </desc>

<narr>relevant documents will contain information on current pension
schemes and benefits in single european states. information of
interest includes minimum and maximum ages for retirement and the way
in which the retirement income is calculated. plans for future
pension reform are not relevant. </narr>

Estos campos pueden ser concatenados en una soéla linea, y los nombres, sin-
tagmas nominales y sintagmas preprosicionales son extraidos por medio de un
tagger o etiquetador del POS.

documents "pension schemes" benefits retirement information

La cadena formada se lanz6 contra Google y los snippets de los primeros 100
resultados se unen en un unico texto, desde el cual se extraen frases con sus
frecuencias. Los 10 nombres mas frecuentes, sintagmas nominales y sintagmas
preprosicionales se replican de acuerdo con sus frecuencias. La consulta resultado
a partir del anterior ejemplo es la siguiente:

pension pension pension pension pension pension pension pension
pension pension pension pension pension pension pension pension
pension pension pension benefits benefits benefits benefits
benefits benefits benefits benefits benefits benefits retirement
retirement retirement retirement retirement retirement
retirement retirement retirement retirement retirement age age
pensions occupational occupational occupational occupational
schemes schemes schemes schemes schemes schemes schemes schemes
schemes schemes schemes schemes schemes schemes schemes schemes
regulations information information information information
information scheme scheme disclosure disclosure pension schemes
pension schemes pension schemes pension schemes pension schemes
pension schemes pension schemes pension schemes pension schemes
pension schemes pension schemes pension schemes retirement
benefits schemes members members occupational pension schemes
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occupational pension schemes occupational pension schemes
retirement benefits retirement benefits disclosure of information

Los documentos en francés se procesaron de forma similar, pero utilizando el
operador OR para unir las frases que conforman la consulta para Google. Se hizo
asi debido al niimero bajo de paginas devueltas por este buscador. El siguiente
paso es lanzar ambas consultas contra el indice generado por el sistema de IR
LEMUR. Finalmente, las listas de documentos relevantes obtenidas tienen que
unirse para generar una unica.

La Tabla 6.15 y la Tabla 6.16 muestran los resultados obtenidos para inglés y
francés con esta evolucién del sistema CLIR. En cada experimento se muestra si
se ha aplicado el caso base o la consulta generada con Google. La tiltima columna
muestra la precisién geométrica.

Método MAP  geoMap

Google 0,34 0,12
Base 0,38 0,14

Tabla 6.15 Resultados para
inglés, en CLIRCLEF 2007

Método MAP  geoMap

Google 0,30 0,11
Base 0,31 0,13

Tabla 6.16 Resultados para
francés, en CLIRCLEF 2007

La 1ultima evolucion del sistema de TR multilingiie ha pasado por mejorar
el sistema de expansién basado en la Web, ya que la principal conclusién obte-
nida del sistema de 2006 es que dicha expansién introdujo igualmente ruido, y
aunque se mejord alguna consulta también varias de ellas empeoraron fruto de
este ruido introducido. El andlisis de los resultados obtenidos nos lleva a concluir
que este mdédulo evolucionado, basado en Google, mejoré las consultas, en tér-
minos de MAP y precisién geométrica, para inglés y francés, sobre los datos de
entrenamiento. Sobre los datos de prueba no se produjo esta mejora, debido a la
incapacidad del sistema para entrenar convenientemente.
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6.3 Experimentos preliminares. Evaluando la version bilin-
glie de BRUJA

Como ya se ha descrito previamente, durante el afio 2005 y 2006 comenzé a
desarrollarse el sistema de QA BRUJA. Esto condujo a la presentacién del primer
prototipo al foro de competiciéon CLEFQQA 2006, més concretamente a la tarea
bilingiie espanol-inglés.

Ya se han descrito previamente todos los moédulos finales que componen el
sistema de QA BRUJA. De forma breve se enumeran a continuacion los utilizados
en este prototipo:

e Mobdulo de Traduccién. Se utilizé el sistema de traduccién automética
SINTRAM.

e Mobdulo de Anilisis de la pregunta y Clasificacion automatica de
preguntas. Se extrajo informacién relevante de cada pregunta, como el foco
o el contexto, y se clasific6 automaticamente cada pregunta en una categoria
general.

e Mobdulo de Recuperacién de Informacién. Se utilizé6 un recuperador a
nivel de documentos, LEMUR, y otro a nivel de pasajes, IRn. Los resultados
se combinaron con un sistema de voto simple, donde la puntuacién final de
cada documento relevante correspondia a la media de ambas puntuaciones
normalizadas.

e Mobdulo de mejora en la seleccién de pasajes. Dependiendo del tipo de
respuesta esperada, tomando la clasificacién de la pregunta, se eliminaron al-
gunos documentos o pasajes marcados por los sistemas de IR como relevantes.
La finalidad de esta etapa es reducir el consumo total de tiempo empleado, y
mejorar la seleccion de pasajes relevantes.

e Modbdulo de extraccion de la respuesta. Se respondié a las preguntas fac-
tuales y de definicion, utilizando métodos simples basados en los tipos de las
entidades detectadas en las posibles respuestas (para preguntas factuales), y
en patrones de definicién obtenidos manualmente (para preguntas de defini-
cién). Estos métodos devolvian una puntuacién para cada posible respuesta,
puntuacién que era modificada en funciéon de la aparicién de palabras clave
de la pregunta en el snippet, y de la proximidad a la respuesta.

e Filtrado de respuestas correctas. Tras varios experimentos evaluados se

introdujo un valor umbral de 0.5, por debajo del cual no se podia confiar en
la respuesta dada. La respuesta final a una pregunta era NIL o NULA si no
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habia ninguna posible respuesta cantidata con una puntuacién superior a este
umbral.

Este sistema prototipo se probé con el conjunto de 200 preguntas de QAQCLEF2006,
aunque solo se respondié a las factuales y de definicion. La Tabla 6.17 muestra
los resultados obtenidos.

Correctas 39
Inexactas )
No soportadas 8
Incorrectas 138
Respuestas correctas marcadas como NULAS 18
Overall accuracy 20,53%
Accuracy sobre preguntas Factuales 17,12%
Accuracy sobre preguntas de Definicion 33,33%
Overall Confidence Weighted Score (CWS) 0,164

Tabla 6.17 Resultados obtenidos para la tarea
bilingiie espafiol-inglés, en QA@CLEF2006

El prototipo del sistema de Busqueda de Respuestas presentado a esta tarea
QAQCLEF2006 trabajaba a nivel monolingiie (en inglés) y bilingiie traduciendo
la consulta de cualquier idioma al inglés, dado que atin no se habia adaptado el
modulo de fusion de resultados “2-step RSV”. Ademaés el médulo de recuperacion
de informacién estaba aun en fase de pruebas, y supuso un buen momento para
probar el sistema en un foro real. Para las preguntas factuales el resultado fue
una precisién media de un 17,12%, lo cual no supone un resultado satisfactorio.
Tras el analisis de este resultado obtuvimos las siguientes conclusiones:

e Muchas de las preguntas no contenian pasajes o documentos relevantes entre
los 10 primeros. Esto nos indicé que en muchas ocasiones los documentos son
marcados como relevantes por el sistema de IR porque aparecen palabras de la
consulta que no son el foco o entidades relevantes. La mejora que ha supuesto
en el sistema de QA final es una validacién de estos pasajes y documentos
antes de pasar a la compleja fase de extraccion de respuestas, lo que permite
procesar un mayor nimero de pasajes o documentos por consulta.

e En los casos en que los documentos o pasajes relevantes contenian respuestas
correctas, estas no han sido extraidas porque el sistema de reconocimiento de
entidades no las han reconocido o las han reconocido con un tipo erréneo. La
solucién para este problema ha sido mejorar el sistema de reconocimiento de
entidades.
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Para las preguntas de definicion el analisis manual realizado nos ha apor-
tado la conclusion de que los patrones de definicién identificados en experimentos
previos y contemplados por el sistema han funcionado correctamente, pero otros
patrones no identificados provocan que el sistema no encuentre otras respuestas
correctas.
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6.4 Experimentos de caja negra. Evaluando el rendimiento
global de BRUJA

En este apartado analizamos el rendimiento del sistema de QA BRUJA con una
base documental multilingiie. Es importante notar que, por el modo en que se
han creado las colecciones y los recursos disponibles, cada idioma presenta unas
caracteristicas particulares:

e Fn el caso del inglés, parte de la ventaja que los recursos lingiiisticos estan
disponibles para este idioma, actuando de idioma pivote, ya que el analisis y
la clasificacién automatica de las preguntas, y la tltima fase de extraccién de
respuestas se realiza en este idioma.

e Fn el caso del espanol, el juego de consultas utilizado es el disenado por la
organizacién de CLEFQQA para este idioma. En consecuencia, es de esperar
que haya un mayor ntimero de documentos relevantes en espanol.

e En el caso del francés, es el idioma que mas dificil lo tiene, dado que ni
los recursos estan disenados para este idioma, ni las preguntas tampoco han
sido diseniadas para este idioma. Representa un limite inferior en cuanto al
rendimiento de BRUJA, el peor caso posible.

Por todo esto, las peculiaridades de cada idioma se dejaran notar forzosamente
en los resultados obtenidos con BRUJA.

En los siguientes apartados de este capitulo se describe el marco de experi-
mentaciéon y diversos experimentos y andlisis de resultados atendiendo a varios
aspectos del sistema, tratando de responder las preguntas planteadas en las mo-
tivaciones.

6.4.1 Marco de experimentacion

Aunque ya se han descrito anteriormente las colecciones utilizadas en el foro de
competicién CLEF, en la Tabla 6.18 resumimos las colecciones utilizadas para
cada uno de los tres idiomas con los que trabaja BRUJA (espaifiol, inglés y fran-
cés) junto con las caracteristicas més relevantes de cada coleccién. Se muestra la
siguiente informacién:

e (Coleccién: idioma y nombre de la coleccion.

e Ano: ano en el que se anadié la coleccién.

e Tam: tamano en megabytes de la coleccién.
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e Docs: niimero de documentos que la componen.
e TamDoc: tamano medio por documento.

e PalDoc: nimero medio de palabras por documento.

Coleccion Afio Tam Docs TamDoc  PalDoc
Espaifol: EFE 94 2001 511 215738 2172 290
Espanol: EFE 95 2003 577 238307 2221 299
Inglés: LA Times 94 2000 425 113005 2204 421
Inglés: Glasgow Herald 95 2003 154 56472 2219 343
Francés: Le Monde 94 2000 158 44013 1994 361
Francés: Le Monde 95 2001 156 47646 ND? ND
Francés: ATS 94 2001 86 43178 1683 227
Francés: ATS 95 2003 88 42615 1715 234

Tabla 6.18 Colecciones y caracteristicas utilizadas en el sistema de QA BRUJA

En apartados anteriores hemos descrito los experimentos realizados en los campos
de la clasificacién de preguntas y de la recuperacién de informacién (monolingiie,
bilingiie y multilingiie). También se han presentado los experimentos y resulta-
dos obtenidos con el primer prototipo del sistema BRUJA, que no trabajaba a
nivel multilingiie sino a nivel bilingiie. Estos experimentos estan relacionados di-
rectamente con el sistema de QA desarrollado, y han servido de apoyo para el
desarrollo del mismo.

El sistema BRUJA multilingiie se ha probado con el conjunto de 200 preguntas
de la tarea CLEFQQA del ano 2006, concretamente 200 preguntas de las tareas
mono y bilingiies con origen en el idioma espafiol. A la hora de probar la bondad
del sistema de QA multilingiie BRUJA se ha hecho una separacién légica y manual
de estas 200 preguntas en funcién del tipo de respuesta esperado. A continuacion
se describe cada uno de estos subconjuntos de preguntas:

1. Preguntas de definicién sobre una entidad concreta o un acrénimo. Por
ejemplo, “;Qué es el Atlantis?” o “;Qué es la ONU?”

2. Preguntas de definicién sobre personas. Por ejemplo, “;Quién es Danuta
Walesa?”

3. Preguntas factuales sobre una localizacién, donde aparecen fechas. Por ejem-
plo, “;A qué pais invadié Irak en 19907

29 ND: No disponible
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4.

10.

Preguntas factuales sobre un valor numeérico. Por ejemplo, “; Cuantos paises
forman la OTAN?”

Preguntas factuales sobre una organizacién. Por ejemplo, “; Qué organiza-
) &
cién dlI‘lge Yaser Arafat?”

Preguntas temporales que contienen entidades y varias fechas. Por ejemplo,
“Nombre una pelicula en la que haya participado Kirk Douglas entre 1946 y
1960.”

Preguntas factuales sobre fechas. Por ejemplo, “;Cuando murié Stalin?”

Preguntas factuales sobre una localizacién sin fecha. Por ejemplo, “;Dédnde
esta El Cairo?”

Consultas de listado. Por ejemplo, “Nombre luchadores de sumo.”

Preguntas factuales generales, no asignadas en grupos anteriores. Por ejem-
plo, “;Cual es la palabra alemana mas larga?”

Por cada pardmetro que variemos en el sistema surgen nuevos experimentos y

resultados de forma exponencial (variando los métodos de traduccién, los sistemas
de recuperacién de informacién, los esquemas de pesado, el uso de realimentacion,
distintas expansiones de la consulta). Algunos de estos parametros, basdéndonos
en los objetivos de este trabajo de investigacion y en experimentos y resultados
previos y paralelos obtenidos, han quedado fijados, y son los siguientes:
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El médulo de traduccién utilizado ha sido el ya descrito SINTRAM. El tra-
ductor automatico online aplicado a cada idioma ha sido el siguiente:

— Inglés: Systran.
— Espanol: Prompt.
— Francés: Reverso.

Los sistemas de recuperaciéon de informacién utilizados finalmente han sido
LEMUR (recuperacién de documentos) y JIRS (recuperacién de pasajes). De
cada lista de documentos o pasajes el sistema procesa los X primeros (X es
un parametro del sistema), teniendo en cuenta que el mismo identificador de
documento no se encuentre en las dos listas, para no procesar dos veces el
mismo documento. Si esto ocurre el peso de ese documento relevante se ve
incrementado.
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e El esquema de pesado utilizado ha sido Okapi.
e En todos los experimentos se ha aplicado realimentacién por relevancia o PRF.

e No se ha aplicado ningtin método externo de expansiéon de la consulta (ni
Wordnet ni Google).

e La evaluacién en términos de MRR, Accuracy y estadisticas obtenidas con
estos experimentos se ha realizado tomando las cinco primeras respuestas y
entre ellas la primera respuesta correcta encontrada.

Para posteriormente identificar cada uno de los experimentos realizados sin
necesidad de revisar de nuevo la documentaciéon que describe los mismos, hemos
utilizado un sistema de notacién para los experimentos, con el siguiente esquema:

<Tipo de experimento (monolingiie/bilingiie/multilingiie)>_ <Idioma de las
preguntas>_ <Idiomas de las colecciones>__<Método de fusién de listas (en los

casos multilingiies)>

De forma esquematica los experimentos monolingiies realizados con el siste-
ma BRUJA son los siguientes:

e Experimento 1 6 MONO_ES_ ES: realizado con todo el conjunto de
preguntas para el caso monolingiie espainol contra la coleccién en espanol.

e Experimento 2 6 MONO_EN__EN: realizado con todo el conjunto de
preguntas para el caso monolingiie inglés contra la coleccién en inglés.

e Experimento 3 6 MONO_ FR_ FR: realizado con todo el conjunto de
preguntas para el caso monolingiie francés contra la coleccién en francés.

Los experimentos bilingiies realizados son los siguientes:

e Experimento 1 ES 6 BI__ES__EN: realizado con todo el conjunto de pre-
guntas en espanol contra la coleccién en inglés.

e Experimento 1 FR 6 BI_FR__EN: realizado con todo el conjunto de
preguntas en francés contra la colecciéon en inglés.

Los experimentos multilingiies realizados quedan enumerados en la siguiente
lista:
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e Experimento 4 6 MULTI__ES__ALL_ RR: realizado con el conjunto de
preguntas en espanol y traducidas al resto de idiomas, y con todas las colec-
ciones, utilizando el esquema de fusiéon “Round Robin”.

e Experimento 5 6 MULTI__ES__ ALL_ RS: realizado con el conjunto de
preguntas en espanol y traducidas al resto de idiomas, y con todas las colec-
ciones, utilizando el esquema de fusién “Raw Scoring”.

e Experimento 6 ES 6 MULTI__ES__ALL_ 2STEP: realizado con el con-
junto de preguntas en espafiol y traducidas al resto de idiomas, y con todas
las colecciones, utilizando el esquema de fusiéon “2-step RSV™.

e Experimento 6 EN 6 MULTI__EN__ALL_ 2STEP: realizado con el con-
junto de preguntas en inglés y traducidas al resto de idiomas, y con todas las
colecciones, utilizando el esquema de fusién “2-step RSV”.

e Experimento 6 FR 6 MULTI_FR_ ALL_ 2STEP: realizado con el con-
junto de preguntas en francés y traducidas al resto de idiomas, y con todas
las colecciones, utilizando el esquema de fusiéon “2-step RSV™.

El sistema BRUJA se ha evaluado considerando varios aspectos (clasificacion,
recuperacién de informacién y respuestas finales o sistema completo), como se des-
cribe a continuacién. Con la experimentacion realizada se ha evaluado el impacto
que tiene en BRUJA el hecho de trabajar con una coleccién multilingiie. En los
siguientes apartados se describen en profundidad cada uno de estos experimentos
y se analizan los resultados obtenidos.

6.4.2 Evaluando BRUJA atendiendo a la clasificacién automatica o
manual de preguntas

En la Tabla 6.19 se muestra la distribuicién de preguntas por tipo general en el
conjunto de 200 preguntas utilizado.

Con esta distribucién se clasificaron manualmente las 200 preguntas y se com-
pararon los resultados obtenidos con la clasificacién automaética. Se obtuvieron
los resultados que se muestran en la Tabla 6.20.

Como podemos observar todos los resultados se mueven en los mismo valores,
variando con las traducciones como mucho en un 5% de aciertos y fallos. Los
valores obtenidos superan el 65% de aciertos en todos los casos, valor por debajo
de los obtenidos en experimentos anteriores en clasificacién de preguntas, pero
teniendo en cuenta que la cantidad de recursos para entrenamiento de distintas
preguntas son muy pocos, el rendimiento obtenido es alto. Estos valores influyen
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Clase Total %
ABBR 6 3%
DESC 37 18,5%
ENTY 46 23%
HUM 31 155%
NUM 51  25.5%
LOC 29  14.5%

Tabla 6.19 Distribucién por
tipo general de preguntas
en el sistema BRUJA

Idiomas Aciertos Fallos

ENoriginal 132 (66%) 68 (34%)
ES — EN 142 (71%) 58 (29%)
FR—EN 135 (67,5%) 65 (32,5%)

Tabla 6.20 Resultados en clasificacion
automatica de preguntas en el sistema BRUJA

directamente en los resultados finales (si una pregunta no se ha clasificado co-
rrectamente, las respuestas correctas no se encontraran y las que se encuentren
no seran las correctas).

Un aspecto interesante es como afecta esta clasificacion automatica de pregun-
tas en el sistema BRUJA, respecto a una clasificacién manual. Para comprobar
este fin se clasificaron de forma manual las 200 preguntas por 3 personas distintas,
y se asigné para cada pregunta la clase més frecuente. Tras esta clasificacién se
lanzaron los seis experimentos generales (tres monolingiies y tres multilingiies) y
se evaluaron los resultados obtenidos. La Tabla 6.21 muestra la comparacién en-
tre los resultados globales obtenidos con clasificacién manual y automéatica. Como
podemos comprobar en esta tabla la clasificacion automatica funciona correcta-
mente, y supone en el peor de los casos una diferencia negativa de MRR de un
7,43%.

6.4.3 Evaluando BRUJA atendiendo al idioma

6.4.3.1 Coleccion multilingtie vs. Coleccién monolingiie

En este apartado se exponen los resultados generales obtenidos por el sistema
de bisqueda de respuestas multilingiie BRUJA, con la finalidad de comprobar el
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Exp Clasificacion ~ MRR  Accuracy % pérdida
MONO_ES_ES Manual 0,294 0,335  100%
MONO_ES_ES Auto 0,272 0,31 92,56% (-7,43)
MONO_EN_EN Manual 0,318 0,35  100%
MONO_EN_EN Auto 0,308 0,34 96,86% (-3,13)
MONO_FR_FR Manual 0,286 0,315  100%
MONO_FR_FR Auto 0,272 0,295  95,35% (-4,65)
MULTI_ES_ALL_RR Manual 0,294 0,335  100%
MULTIT_ES_ALL_RR Auto 0,272 0,31 92,56% (-7,43)
MULTI_ES_ALL_RS Manual 0,315 0,335  100%
MULTI_ES_ALL_RS Auto 0,306 0,325  97,36% (-2,63)
MULTI_ES_ALL_2STEP Manual 0,381 0,39  100%
MULTI_ES_ALL_2STEP  Auto 0,356 0,385  93,64% (-6,35)

Tabla 6.21 Comparacién de resultados globales obtenidos
con clasificacién manual Vs. clasificacién automatica

comportamiento general y la influencia de los diversos médulos que conforman
este sistema, en el desarrollo de experimentos mono, bi, y multilingiies.

En la Tabla 6.22 se muestran los primeros resultados globales obtenidos con
los experimentos monolingiies y multilingiies del sistema BRUJA. En esta tabla
la ultima columna representa la diferencia en porcentaje de los valores MRR
obtenidos, tomando como caso base el monolingiie con las preguntas originales
en espaiiol y las colecciones para este mismo idioma (MONO_ES__ES). De forma
grafica, en las figuras 6.1, 6.2 y 6.3 podemos observar la distribucién de resultados
obtenidos, en funcién de las respuestas acertadas, el MRR y el Accuracy.

Exp Acertadas MRR  Accuracy %

MONO_ES_ES 68 0,308 0,34  100%

MONO EN_EN 62 0272 0,31  88,36% (-11,64)
MONO_FR_FR 59 0,272 0,295  88,4% (-11,6)
MULTI_ES_ALL RR 65 0,306 0,325 99.4% (-0,6)
MULTI_ES ALL RS 61 0,229 0,305  74,39% (-25,6)
MULTI_ES ALL 2STEP 7T 0,356 0,385 115,65% (+15,65)

Tabla 6.22 Resumen de resultados monolingiies y
multilinglies globales obtenidos con el sistema BRUJA
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Figura 6.2 Resultados globales obtenidos, en funcién del MRR

Con estos r

esultados obtenidos podemos analizar el rendimiento general del

sistema de busqueda de respuestas multilingiie BRUJA. Un primer andlisis nos
lleva a comparar los resultados monolingiies obtenidos. Bajo este punto de vista
destacamos que, como era previsible, dado que el conjunto de preguntas original
estd enfocado a la coleccion en espafiol, ha sido este experimento monolingiie
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Accuracy
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Figura 6.3 Resultados globales
obtenidos, en funcién del Accuracy

espafiol (MONO_ES_ ES) el que mejor resultado ha obtenido, tanto en niimero
de respuestas acertadas como en MRR y Accuracy. Los experimentos monolingties
en inglés y en francés obtienen un resultado similar, tomando como medida el
MRR, con un decremento de rendimiento de un 11,6%. En el caso del frances,
ademas, se produce un menor nimero de respuestas acertadas, como consecuencia
de ser el caso mas complejo: un idioma distinto al de las preguntas originales y
distinto al idioma pivote del sistema BRUJA.

Un segundo anélisis lo establecemos entre el mejor sistema monolingiie (de
nuevo, MONO_ES_ES) y los sistemas multilingiies que utilizan como méto-
dos de fusién “Round Robin” (MULTI_ES ALL_RR) y “Raw Scoring” (MUL-
TI_ES_ALL_RS). Con esta comparacién pretendemos comparar cémo funciona
el sistema multilingiie con estos métodos de fusion, en comparacién con el resulta-
do monolingiie espanol. Bajo esta situaciéon “Round Robin” no mejora el resultado
base, quedandose en valores similares de MRR. Sin embargo, “Raw Scoring” ob-
tiene un valor bajo, con un decremento de un 25,6% en MRR, justificado no
tanto en el hecho de no encontrar respuestas correctas sino en posicionarlas en
puestos mas bajos. Este hecho lo podemos contrastar fijandonos en los valores de
Accuracy alcanzados en ambos casos, con valores similares.

El analisis mas importante es el que surge de la comparacién de los resultados
monolingiies contra el sistema multilingiie que hace uso del algoritmo de fusion
“2-Step RSV” (MULTI_ES_ALL_2STEP), el método de fusién utilizado en el
sistema BRUJA. La mejora global producida por el sistema BRUJA multilingiie,
tomando como valor base el obtenido con el sistema monolingiie con las preguntas
originales en espaiiol, supera el 15% en términos de MRR, valor que se incrementa
ain mas si comparamos los resultados monolingiies para inglés y francés contra
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el experimento multilingiie de nuestro sistema. Analizando los resultados y las
respuestas acertadas encontramos varias causas de esta mejora tan sustancial:

e FI sistema encuentra mas respuestas acertadas, alcanzando en el caso mul-
tilingiie 77 respuestas acertada, respuestas que han sido aportadas por las
colecciones de los tres idiomas, y ponderadas de forma global. Por este motivo
muchas respuestas acertadas en los sistemas monolingiies aparecen de nuevo
en este caso multilingiie y ademas se incorporan nuevas de colecciones de otros
idiomas, que con un sistema monolingie no serian encontradas.

e FElsistema posiciona las respuestas acertadas en primeras posiciones. La mayor
parte de las respuestas acertadas estdn en la primera posicién (de ahi que el
valor de MRR y el de Accuracy sea muy parecido). Esto es provocado porque
las respuestas correctas aparecen mds veces en las colecciones (del mismo
idioma y de distintos idiomas) y su peso final se ve incrementado.

e FEl ruido introducido es minimo. Al trabajar con mas colecciones, y de distintos
idiomas, cabia pensar en la introduccién de ruido en las respuestas. Aunque
en algin caso si ha sido asi, de forma general la busqueda multilingiie no ha
introducido errores en respuestas.

6.4.3.2 Rendimiento de BRUJA por idioma

Con estos experimentos se ha medido el rendimiento del sistema BRUJA aten-
diendo al idioma de entrada de las preguntas.

6.4.3.2.1 Impacto de la traduccién en el rendimiento de BRUJA

El experimento MONO__EN__EN, descrito en la seccion 6.4.2, muestra los resul-
tados obtenidos con el sistema de QA monolingiie con colecciones en inglés y
origen de las preguntas también en inglés. A partir de este experimento se rea-
lizaron dos experimentos adicionales bilingiies, con el mismo conjunto documen-
tal pero con preguntas con idioma de origen en espafiol (bilingiie espanol-inglés,
6 BI_ES_EN) y con origen de preguntas en francés (bilingtie francés-inglés, 6
BI_FR_EN). Este experimento nos ayuda a obtener la pérdida de rendimiento
del sistema debida a la traduccién de las preguntas en los casos bilingiies. En la
Tabla 6.23 podemos observar los resultados obtenidos con el experimento mono-
lingiie inglés (MONO__EN__EN) y los dos experimentos bilingiies asociados a este
primero. De forma grafica podemos ver estos resultados obtenidos, en términos
de MRR, en la Figura 6.4.

Tomando como caso base el experimento monolingiie inglés, donde no hay
traduccién podemos comprobar que los dos resultados bilingiies decrementan los
valores de MRR, de forma més notable en el caso bilingiie espafiol-inglés, donde la
pérdida de MRR es de un 14,6%, y de forma poco importante en el caso bilingiie
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Exp Acertadas MRR  Accuracy %
MONO_EN_EN 62 0,272 0,31  100%

BI_ES EN 56 0,232 0,28  85,39% (-14,6)
BI_FR_EN 62 0,266 0,31 97,72% (-2,3)

Tabla 6.23 Resumen de resultados mono y
bilinglies a partir del experimento MONO_EN_EN

MRR
02800 - 02727 o 2ces
02700 1
02600 1
02500
0.2400 J 0,2328
02300
0,2200 - )
0,2100 +- . .
MONO_EN_EN BI_ES_EN BI_FR_EN

Figura 6.4 Resultados monolingiies Vs.
bilingiies obtenidos, en funcién del MRR

francés-inglés. En funcién de las respuestas acertadas o del Accuracy este tltimo
caso bilingiie y el monolingiie presentan los mismos resultados, lo que significa
que la pérdida en MRR se debe a una posicién mas baja en algunas respuestas
correctas. Consideramos esta diferencia de resultados como la pérdida del sistema
basico de busqueda de respuestas debido a la traduccién de las preguntas, sin tener
en cuenta aqui el médulo multilingiie.

6.4.3.2.2 Evaluaciéon de BRUJA atendiendo al idioma de la consulta

Un experimento muy interesante consistié en lanzar el sistema multilingiie con
el método de fusién “2-step RSV” tomando como entrada el conjunto de 200
preguntas pero con distintos idiomas de origen. El fin de este experimento es
comprobar cémo afecta cada conjunto de preguntas y la traduccién al resto de
idiomas en los resultados finales. La Tabla 6.24 muestra estos resultados obtenidos
a partir del experimento MULTI_ES_ALL_2STEP, variando el idioma origen
de las preguntas de entrada (espafiol, inglés o francés).
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Exp Acertadas MRR  Accuracy %
MULTI_ES_ALL_2STEP 77 0,356 0,385  100%
MULTI_EN_ALL_2STEP 74 0,299 0,37 84,02% (-15,97)
MULTI_FR_ALL 2STEP 71 0,297 0,375 83,23% (-16,76)

Tabla 6.24 Resumen de resultados multilingiies obtenidos a partir del
experimento MULTI_ES_ALL_2STEP y variando el idioma de las preguntas

En la Tabla 6.22 comprobamos el comportamiento general de BRUJA. Con estos
nuevos resultados multilingiies, dependientes del idioma de entrada de las pregun-
tas, ilustramos que el comportamiento es similar: el sistema BRUJA multilingtie
con el algoritmo de fusién “2-step RSV” mejora el rendimiento y los resultados
finales obtenidos. La modificacién del idioma de entrada de las preguntas, lo que
supone una traduccién con un idioma de origen distinto, modifica estos resultados
finales. Utilizar las preguntas en espafiol como entrada al sistema supone el mejor
resultado. El uso del inglés como idioma de origen de las preguntas supone una
pérdida, en términos de MRR, de casi un 16%; y algo superior, un 16,76%, en
el caso del francés como idioma de entrada. Estos resultados en valores de MRR
reflejan una diferencia de resultados mayor que si los medimos con el nimero de
respuestas acertadas o el Accuracy. Esto, de nuevo, quiere decir que las respues-
tas acertadas obtenidas son parecidas, variando la posicién final de las mismas.
En cualquier caso siempre se mejoran los resultados monolingiies y bilingiies ob-
tenidos. Este comportamiento del sistema BRUJA lo hace estable y robusto en
cuanto al idioma de entrada de las preguntas.

6.4.4 Buscando respuestas en idiomas que no son el de la pregunta

Un tdltimo analisis nos llevé a obtener valores estadisticos de respuestas acertadas
y no acertadas entre los sistemas mono y multilingiies que tienen como origen el
mismo idioma. El principal objetivo aqui es comparar cuantas preguntas acertadas
fueron incorporadas con el sistema multilingiie BRUJA, y cuantas no se acertaron
y se perdieron respecto al monolingiie. En otras palabras: cuantas preguntas se
responden gracias a operar sobre una coleccién multilingiie y cudntas dejan de
responderse por este mismo motivo. En la Tabla 6.25 podemos observar este
andlisis comparativo de respuestas acertadas y no acertadas entre los sistemas
mono y multilingiies tomando como origen el mismo conjunto de preguntas. En
todos los casos el sistema multilingiie utilizado hace uso del método de fusion
“2-step RSV”.

La primera columna muestra el idioma de origen de las preguntas de entrada
al sistema. A continuacién aparecen dos columnas con valores 16gicos que indican
si la respuesta se ha acertado en el experimento monolingiie, en el multilingiie o
en ambos. La tdltima columna muestra el total de coincidentes en cada caso.
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Idioma Origen  Acertadas MONO  Acertadas MULTI  Total

ES Si ) 50
ES Si No 18
ES No St 27
EN Si S1 46
EN Si No 16
EN No St 28
FR Si St 48
FR Si No 11
FR No Si 27

Tabla 6.25 Analisis comparativo de respuestas acertadas y no acertadas
entre experimentos mono y multilinglies con el mismo conjunto de preguntas

Como podemos comprobar en esta tabla, la proporcion entre respuestas acertadas
con los sistemas multilingiies y no con los monolingiies y viceversa, demuestra una
mejora significativa del rendimiento con el aspecto multilingiie, con una pérdida
de respuestas inferior a la mitad de las nuevas respuestas acertadas introducidas.

Estos resultados se muestran mas claros de forma gréfica en las siguientes figuras
6.5, 6.6 y 6.7.

m MONO_ESyMULTI_ES
B MONO_ESyno MULTI_ES
no MONO_ESy MULTI_ES

Figura 6.5 Proporcién de respuestas acertadas afadidas y
perdidas (monolingde Vs. multilingiie). Origen espafiol.

Un udltimo andlisis lo realizamos de cara a comprobar, para los casos mul-
tilingiies, la coleccion o el idioma de la coleccién origen de la primera respuesta
acertada. El objetivo principal de este anélisis es demostrar que el sistema BRUJA
multilingiie estd encontrando respuestas en colecciones expresadas en un idioma
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uMONO_ENyMULTI_EN
®MONO_ENyno MULTI_EN
#noMONO_ENyMULTI_EN

Figura 6.6 Proporcién de respuestas acertadas afnadidas
y perdidas (monolinglie Vs. multilingiie). Origen inglés.

= MONO_FRyMULTI_FR
= MONO_FRyno MULTI_FR
= no MONO_FRy MULTI_FR

Figura 6.7 Proporcién de respuestas acertadas afiadidas y
perdidas (monolingde Vs. multilingtie). Origen francés.

distinto al de la consulta, y dando un paso mas all4, que esto ocurre independien-
temente del idioma de origen de las preguntas. Para demostrar este objetivo, se
han realizado dos experimentos:

1. para el caso de consultas expresadas en inglés, averiguar cudntas respuestas
no se encuentran en documentos escritos en inglés. Nétese que el inglés es
el idioma que usa internamente BRUJA, por lo que se podria pensar que el
sistema tiende a encontrar siempre las respuestas en este idioma, quedando
en entredicho las bondades del enfoque mulitlingiie. Por eso es especiamente
relevante conocer en tal caso qué aportan los otros dos idiomas por si solos.

2. En el otro extremo, nos preguntamos cuantas respuestas se responden usando
exclusivamente la coleccién en francés, sea el idioma de la consulta el que sea.
Se ha seleccionado este idioma por tratarse del idioma mas “dificil”: recuérdese
que ni BRUJA usa el francés internamente, ni las preguntas fueron disenadas
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para esa coleccion. Este dato representa, en definitiva, el peor caso posible, la
minima aportaciéon de una coleccién al rendimiento global del sistema.

Quisiera resaltar que en ambos experimentos se han buscado respuestas ex-
clusivas: de las colecciones francesa y espanola en el primer caso, y de la coleccion
francesa en el segundo. Esto es, son respuestas que inicamente se han encontrado
en esas colecciones. Esto en general no es asi, ya que es usual que BRUJA encuen-
tre la misma respuesta en diversos documentos que pueden estar escritos en uno
o mas de entre los tres idiomas contemplados. En definitiva, se han buscado aqui
casos en los que las respuesta se obtienen gracias a la multilingiialidad del sistema.
La Tabla 6.26 muestra los resultados estadisticos de los idiomas donde se han obte-
nidos respuestas acertadas, para el caso multilingiie MULTI_EN__ALL_ 2STEP.
La ltima columna muestra el porcentaje de respuestas acertadas en cada idioma
o grupo de idiomas, respecto del total.

Idioma/s  Respuestas Acertadas %o
EN 40 53,96%
ES+FR 26 34,91%

Tabla 6.26 Respuestas acertadas por idioma con el
experimento multilingiie MULTI_EN_ALL_2STEP

Segun estos datos obtenidos, y tomando el inglés como idioma origen de las pre-
guntas, algo mas de la mitad de las respuestas acertadas en este experimento,
se han obtenido, al menos, en las colecciones del inglés (no significa que hayan
aparecido también en el resto). Lo més interesante aqui es que casi el 35% de las
mismas no se han encontrado en las colecciones en inglés, sino en las colecciones
del espanol y el francés, respuestas que no se habrian acertado con un sistema
mono o bilingiie.

Siguiendo con este analisis, la Tabla 6.27 muestra para cada uno de los experi-
mentos multilingiies que hacen uso del método “2-step RSV”, variando el idioma
de origen de las preguntas, las respuestas obtenidas inicamente en las colecciones
del francés, idioma que, como ya hemos comentado, supone el caso mas proble-
matico al no ser el original de las preguntas ni el idioma pivote del sistema de
QA. La tdltima columna muestra, de nuevo, el porcentaje de respuestas acertadas
en cada idioma o grupo de idiomas, respecto del total.

Estos valores por si sélos suponen que con sistema multilingiie BRUJA, en el
caso del inglés como idioma origen de las preguntas, mds del 15% de las respues-
tas acertadas se obtuvieron exclusivamente del francés. Esto es, puede que otras
preguntas también obtuvieran respuesta en este idioma, pero un 15% eran exclu-
sivas del francés. Esta es la ganancia neta que aporta a BRUJA las colecciones
en francés, cuando el idioma de origen es el inglés.

134




Experimentos y andlisis de resultados

Exp Respuestas FR %

MULTI_ES_ALL_2STEP 10 8,10%
MULTI_EN_ALL_2STEP 12 15,87%
MULTI_FR_ALL_2STEP 10 6,75%

Tabla 6.27 Respuestas acertadas inicamente en las colecciones
del francés, con experimentos multilinglies y “2Step RSV”

6.4.5 Evaluaciéon de BRUJA atendiendo al tipo de pregunta

Una udltima experimentacién nos lleva a probar BRUJA con todos los tipos de
preguntas generales y detallados. También en este caso, distinguimos los experi-
mentos que trabajan sobre colecciones monolingiies y sobre colecciones multilin-
giies.

6.4.5.1 Colecciones monolingiies

Para comprobar el rendimiento detallado del sistema BRUJA, y las diferencias
de resultados en los casos mono y bilingiies, se han realizado experimentos y
evaluaciones por tipos de preguntas, tanto con caracter general como detallado.
Clasificando las preguntas de forma general obtenemos la siguiente categorizacién
(entre paréntesis el identificador de cada tipo):

1. Preguntas factuales (Fac)

2. Preguntas de definicién (Def)

3. Otras preguntas (Otr)

Asi mismo, clasificando las preguntas de forma detallada obtenemos las si-
guientes categorias:

e Preguntas de definicién sobre Entidades y Acrénimos 6 DEF_ENT _ACR
e Preguntas de definicién sobre Personas 6 DEF__PERS

e Preguntas factuales sobre Localizaciones, con fecha 6 FACT_LOC_FEC
e Preguntas factuales sobre Valores Numéricos 6 FAC_NUM

e Preguntas factuales sobre Organizaciones 6 FAC_ORG

e Preguntas temporales con entidades y fechas 6 TEMP__ENT_FEC
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Preguntas factuales sobre Fechas 6 FAC_FEC

Preguntas factuales sobre Localizaciones, sin fecha 6 FAC_LOC
Preguntas de listados 6 LIST

Otras preguntas factuales 6 FAC__OTRAS

En la Tabla 6.28 comprobadmos los resultados obtenidos con el experimento

MONO_EN_EN vy los conjuntos general y detallado de preguntas anterior.

Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 117 35 0,256 0,299
Def 67 22 0,291 0,328
Otr 16 5 0,312 0,312
DEF_ENT ACR 28 8 0,25 0,285
DEF_PERS 39 14 0,32 0,358
FACT_LOC_FEC 3 2 0,666 0,666
FAC_NUM 24 7 0,243 0,291
FAC_ORG 23 3 0,13 0,13
TEMP_ENT_FEC 10 4 0,4 0,4
FAC FEC 25 8 0,221 0,32
FAC_LOC 22 7 0,257 0,318
LIST 6 1 0,166 0,166
FAC_OTRAS 20 8 0,4 0,4

De
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Tabla 6.28 MONO_EN_EN: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas

estos resultados derivamos el siguiente analisis:

Hay una mayoria de preguntas factuales entre el conjunto de 200, 117 concre-
tamente (un 58,5%), dentro de las cuales la mayorfa preguntan sobre valores
numéricos (FAC_NUM), fechas (FAC_FEC) y localizaciones (FAC_LOC).
Los resultados obtenidos para estas preguntas tienen una media global de
MRR igual a 0,24, valor inferior en caso de factuales sobre valores numéricos
y fechas, y superior en el caso de localizaciones. Cabe destacar que en estos
casos hay alguna diferencia entre MRR y Accuracy, debido a la posicién de




Experimentos y andlisis de resultados

las respuestas acertadas (una posicién inferior al tercer puesto supone que el
MRR se reduzca considerablemente).

e En las 200 preguntas hay 67 preguntas de definicién (un 33,5%), la mayor parte
sobre personas (DEF_PERS) y no muy por debajo preguntas sobre entidades
y acrénimos (DEF_ENT ACR). Los resultados globales obtenidos tienen un
MRR de 0,2386, con valores parciales similares en los casos DEF_ENT__ACR
y DEF_PERS (0,25 y 0,282). En este caso los valores de Accuracy obtenidos
no difieren tanto como en las preguntas factuales; las respuestas acertadas
estan en primeras posiciones.

e Las preguntas encuadradas como otras (listados, temporales) son 16 sobre
200 (apenas un 8%), de las cuales las temporales (TEMP_ENT_ FEC) han
funcionado muy bien con un MRR de 0,4, y no asi las de listado (LIST) con
un MRR igual a 0,16. Este resultado en las preguntas de listado era de esperar
dado que el sistema BRUJA no tiene un médulo especifico de extraccién de
respuestas de listado o de combinacién de respuestas.

e Algunos resultados detallados no son relevantes ni siquiera interpretables, da-
do que un valor detallado con menos de 10-15 preguntas no puede indicar que
el sistema esté funcionando mejor o peor.

En la Tabla 6.29 comprobamos los resultados obtenidos en el experimento
MONO__ES_ES y los conjuntos general y detallado de preguntas.

Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 117 43 0,324 0,367
Def 67 21 0,305 0,313
Otr 16 5 0,234 0,315
DEF_ENT_ ACR 28 8 0,267 0,285
DEF_PERS 39 13 0,33 0,33
FACT_LOC_FEC 3 2 0,66 0,66
FAC_NUM 24 12 0,438 0,5
FAC_ORG 23 4 0,174 0,174
TEMP_ENT_FEC 10 4 0,275 0,4
FAC_FEC 25 6 0,186 0,24
FAC_LOC 22 10 0,375 0,454
LIST 6 1 0,166 0,166
FAC_OTRAS 20 8 0,4 0,4

Tabla 6.29 MONO_ES_ES: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas
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En estos resultados podemos observar que se cumplen los mismos puntos de anali-
sis obtenidos en el experimento MONO__EN__EN. Con la clasificacién general de
preguntas destacamos el incremento en el rendimiento con las preguntas factuales,
obteniendo valores similares con las preguntas de definicién y en las encuadradas
como otras. Con la clasificacion detallada los incrementos més notables se produ-
cen en las preguntas factuales sobre valores numéricos y en las definiciones sobre
personas.

Por 1ltimo, en la Tabla 6.30 comprobamos los resultados obtenidos en el ex-
perimento MONO_FR_ FR con los conjuntos general y detallado de preguntas.

Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 117 34 0,265 0,29
Def 67 20 0,291 0,298
Otr 16 5 0,281 0,312
DEF_ENT ACR 28 8 0,285 0,285
DEF_PERS 39 12 0,294 0,307
FACT_LOC_FEC 3 1 0,166 0,333
FAC_NUM 24 8 0,305 0,33
FAC_ORG 23 5 0,195 0,217
TEMP_ENT_FEC 10 4 0,4 0,4
FAC FEC 25 5 0,13 0,2
FAC_LOC 22 7 0,318 0,318
LIST 6 1 0,083 0,166
FAC_OTRAS 20 8 0,4 0,4

Tabla 6.30 MONO_FR_FR: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas

Para este ultimo caso monolingiie, francés como idioma origen, los resultados de
las preguntas de definicién y las enmarcadas como otras se mantienen similares al
caso monolingiie inglés, obteniendo un valor muy parecido en preguntas factuales.
En la Figura 6.8 podemos ver los resultados, en términos de MRR, obtenidos con
estos tres experimentos monolingiies y las clases generales. Llama la atencion el
rendimiento en el caso del espafiol con las preguntas denominadas “Otras”. El
decremento del MRR se debe al mal posicionamiento de las respuestas acertadas,
manteniendo resultados similares, en términos de Accuracy, entre los tres idiomas.

Igualmente, la Figura 6.9 nos muestra los resultados obtenidos, en términos

de MRR, con estos experimentos monolingiies y las categorias de preguntas de-
talladas.
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Figura 6.8 Resultados, en términos de MRR, obtenidos con
los experimentos monolingiies y las categorias generales
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Figura 6.9 Resultados, en términos de MRR, obtenidos con
los experimentos monolingiies y las categorias detalladas

6.4.5.2 Colecciones multilingties

De igual forma que se analizaron los resultados obtenidos en los experimentos
monolingiies agrupando las 200 preguntas en categorias generales y detalladas se
realiz6 este andlisis en los experimentos multilingiies. En la Tabla 6.31 podemos
ver los resultados obtenidos en el experimento MULTI_ES_ALL_RR, utilizando
el método de fusién “Round Robin”, con la clasificacién general y detallada de
preguntas.
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Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 117 36 0,294 0,307
Def 67 27 0,371 0,402
Otr 16 4 0,25 0,25
DEF_ENT_ ACR 28 10 0,357 0,357
DEF_PERS 39 17 0,382 0,435
FACT_LOC_FEC 3 2 0,666 0,666
FAC_NUM 24 8 0,3 0,33
FAC_ORG 23 5 0,217 0,217
TEMP_ENT_FEC 10 4 0,4 0,4
FAC_FEC 25 4 0,16 0,16
FAC_ LOC 22 7 0,284 0,318
LIST 6 0 0 0
FAC_OTRAS 20 8 0,4 0,4

Tabla 6.31 MULTI_ES_ALL_RR: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas

Segun estos resultados compronamos que respecto a los experimentos monolingiies
los valores son muy parecidos en las categorias generales, si bien en las preguntas
de definicion se obtienen mejores resultados que en el experimento monolingiie
inglés, manteniendo los buenos resultados en las preguntas factuales y en las cla-
sificadas como otras. Los resultados obtenidos con las categorias detalladas de-
muestran esta misma tendencia, una mejora en las preguntas de definicién (tanto
en un mayor nimero de respuestas acertadas como en la posicién de las mismas),
asi como una mejora en las factuales sobre valores numéricos, manteniéndose en
valores similares el resto de categorias.

En la Tabla 6.32 destacamos los resultados obtenidos con el experimento MUL-
TI_ES_ALL_RS, donde se aplica el algoritmo de fusién “Raw Scoring”, con los
conjuntos general y detallado de preguntas.

Comparando estos resultados con los obtenidos con el sistema monolingiie
inglés, lo primero que apreciamos es que el nimero de respuestas acertados es
exactamente igual, aunque no asi los valores de MRR obtenidos, fruto de una
peor posiciéon de las respuestas acertadas. En cuanto a las categorias detalladas
se producen ligeras variaciones en los resultados, aunque la tonica general es que
se mantienen casi idénticos.

Finalmente, en la Tabla 6.33 comprobamos los resultados obtenidos en el

experimento MULTI_ES__ALL_2STEP, con nuestro método de fusién “2-step
RSV, con los conjuntos general y detallado de preguntas.
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Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 116 33 0,229 0,282
Def 67 24 0,246 0,358
Otr 16 5 0,231 0,315
DEF_ENT ACR 28 7 0,203 0,25
DEF_PERS 39 17 0,276 0,435
FACT_LOC_FEC 3 1 0,166 0,333
FAC_NUM 24 9 0,272 0,375
FAC_ORG 23 5 0,217 0,217
TEMP_ENT_FEC 10 4 0,27 0,4
FAC FEC 25 5 0,121 0,2
FAC_LOC 22 5 0,196 0,227
LIST 6 1 0,166 0,166
FAC_OTRAS 20 7 0,316 0,35

Tabla 6.32 MULTI_ES_ALL_RS: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas

Clase N. preguntas  Acertadas MRR  Accuracy
Fac 117 41 0,335 0,35
Def 67 32 0,4 0,477
Otr 16 6 0,375 0,375
DEF_ENT_ACR 28 13 0,375 0,464
DEF_PERS 39 19 0,419 0,487
FACT_LOC_FEC 3 1 0,333 0,333
FAC_NUM 24 10 0,416 0,416
FAC_ORG 23 5 0,217 0,217
TEMP_ENT_FEC 10 4 04 04
FAC_FEC 25 5 0,2 0,2
FAC LOC 22 10 0,431 0,454
LIST 6 2 0,33 0,33
FAC_OTRAS 20 8 04 04

Tabla 6.33 MULTI_ES_ALL_2STEP: Resultados
por tipos de preguntas generales y detalladas

Analizando los resultados de esta ltima tabla, y comparando los mismos con
los resultados monolingiies, podemos apreciar que se produce una mejora con el
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sistema multilingiie BRUJA (con el algoritmo de fusién “2-step RSV?”) tanto pa-
ra preguntas factuales como para preguntas de definicién. Los valores de MRR y
Accuracy, casi similares, demuestran que la mayoria de las respuestas acertadas se
encuentran en primera o segunda posicion, y la evaluacion manual demostré tam-
bién que en la mayor parte de estos casos las respuestas acertadas eran las tinicas
que habian superado el umbral para considerarlas como correctas y mostrarlas.
En el caso de las categorias detalladas, las preguntas de definicién acertadas se
ven incrementadas notablemente, manteniéndose el resto, y situdndose éstas en
primeros puestos de nuevo.

Las figuras 6.10 y 6.11 ilustran el comportamiento de estos experimentos y
resultados multilingiies, tanto para las categorias generales como para las de-
talladas, en valores de MRR. Como se puede comprobar en las mismas, y tal
como ya se ha descrito, “Raw Scoring” es el método de fusién que, para todas
las categorias de preguntas, obtiene peores resultados. A continuacién se situa
“Round Robin”, que mejora los resultados monolingiies, pero de forma absoluta
el algoritmo “2-step RSV es el que obtiene los mejores resultados tanto contra
monolingiies como contra el resto de multilingiies.
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Figura 6.10 Resultados, en términos de MRR, obtenidos con
los experimentos multilinglies y las categorias generales
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Figura 6.11 Resultados, en términos de MRR, obtenidos con
los experimentos multilinglies y las categorias detalladas
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7 Conclusiones

La busqueda de informacién sobre grandes colecciones de datos es un problema
abierto y complejo, tratado desde hace varios afios por la comunidad de proce-
samiento del lenguaje natural con sistemas de Recuperacién de Informacién. Los
sistemas de Biisqueda de Respuestas surgen como sucesores de estos sistemas, con
un fin més concreto, devolver respuestas a preguntas concisas. Estos sistema de
Buisqueda de Respuestas usualmente trabajan sobre una colecciéon monolingiie, de
la cual extraen respuestas concretas a preguntas formuladas por usuarios finales.
Las actuales bases documentales son multilingiies y es evidente la mejora funcio-
nal de estos sistemas de QA si logramos trabajar con preguntas independientes
del idioma, y colecciones multilingiies. En este caso, ante una pregunta formulada
en cualquier idioma, el sistema encontraria posibles respuestas en colecciones de
distintos idiomas.

En este trabajo de investigacién se propone un nuevo sistema de Busqueda de
Respuestas multilingiie, denominado BRUJA (Busqueda de Respuestas Univer-
sidad de JAén), compuesto de diversos médulos usuales en este tipo de sistemas
(andlisis de preguntas, clasificacién automética de preguntas, recuperacién de pa-
sajes y extraccion de informacién), y que trabaja con tres idiomas: espafiol, inglés
y francés. La principal novedad del sistema BRUJA es la incorporacién de un mé-
dulo de Recuperacién de Informacion multilingiie, apoyado por un método propio
de fusion de pasajes relevantes, denominado “2-step RSV™.

Teniendo en cuenta las motivaciones de este trabajo de investigacién, indica-
das en el capitulo anterior, y con las evidencias aportadas con los experimentos,

resultados y analisis de los mismos, mostramos a continuacién las aportaciones
realizadas.

7.1 Aportaciones
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7.1.1 Aportacién 1: El sistema multilinglie obtiene mejor rendimiento

Con los resultados obtenidos con BRUJA ha quedado demostrado que mejora el
rendimiento del sistema de QA al trabajar con un entorno multilingiie. Concre-
tamente, el trabajo con colecciones multilingiies ha posibilitado que sean mas del
doble el niimero de respuestas acertadas en colecciones distintas a la de la pregun-
ta original, respecto a la pérdida de respuestas acertadas en un caso monolingiie.
(Apartados 6.4.3. y 6.4.4).

7.1.2 Aportacién 2: El sistema BRUJA obtiene un buen rendimiento
con los tres idiomas utilizados

Los valores de MRR obtenidos para cada uno de estos casos no varian demasiado,
lo que demuestra la robustez del sistema, aunque si es cierto que el espanol, por
ser el idioma origen de las preguntas, y el inglés, por ser el idioma que cuenta
con mas o mejores recursos y el idioma pivote de algunos moédulos del sistema de
QA BRUJA, superan al francés en cuanto a rendimiento global. Queda claro en
este sentido que el francés es el idioma mas complejo de tratar, el que suponia un
mayor reto. (Apartados 6.4.3 y 6.4.3.2).

7.1.3 Aportacion 3: El rendimiento de BRUJA no se diferencia apenas
entre idiomas

De forma global el uso de los recursos disponibles y dependientes de cada idioma,
como es el caso de los traductores automaticos, siempre supone un decremento del
rendimiento en un sistema multilingie, y en BRUJA también se ha producido.
Hay que destacar que, gracias a la evolucién y trabajo durante varios afios de
este modulo de traduccion automaética, donde se han hecho muchas pruebas de
los mismos y se han desarrollado varias heuristicas de combinacién, en promedio
la pérdida en términos de MRR no haya superado el 15%. (Apartado 6.4.3.2).

7.1.4 Aportacién 4: El rendimiento de BRUJA es alto con los tipos
generales y detallados de preguntas

En todos los casos, con la tipificacién manual y detallada de preguntas, los re-
sultados de BRUJA mejoran los resultados de los sistemas monolingiies, siendo
también un resultado destacado el notable rendimiento superior del sistema de
fusién de listas multilingiies “2-step RSV” respecto a otros métodos de fusion
tradicionales, como “Round Robin” o “Raw Scoring”. (Apartado 6.4.1. Tablas de
la 6.18 a la 6.23).
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7.1.5 Aportacion 5: La clasificacion automatica de preguntas de BRU-
JA funciona correctamente

Tras la evaluacion de resultados y el anélisis estadistico se ha obtenido que la cla-
sificacién automética de preguntas ha acertado con valores superiores al 65%. Un
resultado mas interesante ain es la comparacién de resultados globales con cla-
sificacion automatica contra manual. En este sentido las diferencias entre ambos
resultados (con colecciones mono y multilingiies) son minimas, y es que para va-
rias preguntas una correcta clasificacién no supone encontrar respuestas correctas,
y precisamente coinciden con las preguntas que tienen una compleja clasificacion
automatica e incluso manual. (Apartado 6.4.2. Tablas 6.25 y 6.26).

7.1.6 Aportacion 6: La traduccién automatica no decrementa apenas
los resultados

Hemos agrupado las conclusiones de dos preguntas porque en ambos casos la
respuesta es similar. Como hemos mencionado antes, el médulo de traduccion
desarrollado, y denominado SINTRAM, ha sido ya probado en varias investi-
gaciones y evolucionado para la tarea de recuperacién de informacién. Por este
motivo principal la pérdida en rendimiento que se introduce en la clasificacién de
preguntas y a nivel global no es muy significativo, mejorando de nuevo los casos
multilingiies a los monolingiies. (Apartado 6.4.3.2).

7.1.7 Aportacion 7: El médulo de Recuperacién de Informaciéon mono
y multilingtie de BRUJA obtiene buenos resultados

Tanto en los experimentos denominados de “caja blanca”, donde se han mostrado
diversas tareas relacionadas con la recuperacién de informacién mono y multilin-
glie, como con resultados globales obtenidos con BRUJA, podemos concluir que el
médulo de recuperaciéon de informacién mono y multilingiie funciona bien, con un
rendimiento alto en competiciones internacionales, alcanzando en algunos casos
los mejores puestos con los resultados obtenidos. (Apartado 6.2.2. Tablas 6.10 y
6.14. Anexo 3).

7.1.8 Aportacién 8: El mejor algoritmo de fusién para BRUJA es nues-
tro método 2-step RSV

La conclusién méas importante en este apartado es que el algoritmo de fusién de
colecciones es fundamental para este sistema multilingiie, y los resultados ob-
tenidos con “Round Robin” y con “Raw Scoring” demuestran que no es valida
cualquier fusion, ya que se pierden de los primeros puestos los documentos o pasa-
jes con respuestas relevantes, y no seran extraidas. La segunda conclusion es que
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nuestro método propio “2-step RSV es perfecto para este sistema de Busque-
da de Respuestas, ya que no sélo se encuentran mas respuestas acertadas entre
los documentos relevantes, sino que este algoritmo las posiciona en los primeros
puestos, hecho que queda demostrado al comprobar los valores similares de MRR
y de Accuracy. (Apartados 6.4.3 y 6.4.3.2.2).
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7.2 Trabajo futuro

En un trabajo de investigacion tan amplio como los sistemas de Busqueda de
Respuestas siempre quedan muchos trabajos de ampliacién y mejora futuros.
Algunos de estos son los comentados a continuacién.

7.2.1 Anadiendo mas idiomas

Un primer punto de trabajo futuro es la ampliacién del sistema multilingiie a
mas idiomas, abarcando las dificultades de cada uno (codificacién, aglutinativos,
idiomas asidticos o arabes, etc.).

La modularidad del sistema desarrollado permite su ampliacién inmediata a
mas idiomas, manteniendo el inglés como idioma pivote, y con minimas modifi-
caciones del sistema.

7.2.2 Extrayendo respuestas de forma previa o incorporando otros re-
cursos

Muchos de los trabajos actuales en Biisqueda de Respuestas pasa por preproce-
sar de forma completa las colecciones, identificando patrones de definicién para
términos concretos, identificando entidades como posibles respuestas futuras y
afladiendo informacién de recursos externos, como ontologias o la Web (Bouma
et al., 2007, Laurent et al., 2007, Bowden et al., 2007 and Mendes et al., 2007).
De esta forma es necesario un médulo de extraccién de informaciéon bien funda-
mentado para tareas concretas, con el fin de completar una base de datos donde
estén relacionados ciertos términos con su definicion o relaciones entre entidades.
Ante una pregunta del usuario el sistema en una primera fase analizaria la pre-
gunta y formularia una consulta SQL contra esta base de datos. Si encuentra ahi
la respuesta ya no es necesario lanzar el sistema de Recuperacion de Informacién,
con el beneficio temporal que esto conlleva. La principal desventaja de este tipo
de sistemas es clara: la complejidad temporal del procesamiento completo de cada
coleccién y la dependencia de dicha coleccién estatica, siendo costoso su modifi-
cacién, y practicamente imposible poder trabajar con colecciones dindmicas (por
ejemplo Wikipedia).

7.2.3 Mejorando y evolucionando los médulos de BRUJA

Es evidente que cada uno de los médulos que componen BRUJA puede ser me-
jorado y evolucionado. Veamos algunas de estas posibles mejoras:

e Moddulo de clasificacién automatica de la pregunta. Este médulo puede
ser mejorado siempre y cuando se cuenten con mas y mejores recursos de
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aprendizaje automatico, para que ademas de por categoria general, se puedan
clasificar las preguntas por su clase detallada.

e Mobdulo de traduccién automatica. Los traductores automaticos estan en
continua evoluciéon y mejora, lo que permite investigar alternativas de traduc-
cién que para cada tarea concreta mejoren los resultados finales.

e Moébdulo de recuperacion de informacién mono y multilingiie. Aunque
se trata de sistemas muy evolucionados siempre son mejorables, si no de forma
interna, si con recursos externos o combinandolos con otras tecnologias. En
2008 en la tarea CLIRCLEF surgi6 la variante con desambigiiacion, en la cual
hemos participado con resultados actuales muy interesantes. Estos sistemas
mejoran las listas de documentos relevantes teniendo en cuenta el sentido de
cada palabra en el texto de la consulta y de los documentos. Por otro lado,
aunque en los experimentos realizados expandiendo las consultas con la Web
no hemos obtenido un rendimiento bueno creemos que informacién adicional
seleccionada convenientemente ayudara a mejorar las consultas denominadas
“duras”, aquellas que tienen en la coleccion muy pocos documentos relevantes
y que no estan bien formuladas.

e Mobdulo de extraccion de respuestas. Este tltimo médulo puede ser mejo-
rado incorporando las técnicas que mejor estan funcionando en otros sistemas,
combinando bisquedas en bases de datos con extraccién de respuestas de pa-
sajes relevantes, o llevando el médulo hacia el terreno seméntico. Aunque para
las colecciones actuales con las que trabaja BRUJA se han identificado todos
los patrones de definicién, el trabajar con otras colecciones supondria un es-
tudio previo de tales patrones y la identificacién de nuevos.

7.2.4 Incorporando nuevas preguntas

El sistema BRUJA ha sido desarrollado para extraer respuestas de preguntas
factuales y de definicion. Nuevos moédulos futuros podrian incorporar la extrac-
cion de respuestas temporales, la combinacién de respuestas de listado o incluso
abarcar nuevas preguntas més complejas.

Otro tipo de preguntas tratadas actualmente son las preguntas que incorporan
referencias geoespaciales. Para este fin, la unién de nuestros trabajos actuales en

Biisqueda de Respuestas con la Recuperacion de Informacién con georeferencias
supone un claro trabajo futuro para responder preguntas espacio-temporales.

7.2.5 Hacia el tiempo real

Aunque no ha sido un requisito del sistema BRUJA el trabajo en tiempo real,
si vemos conveniente e interesante, desde el punto de vista funcional, el estudio
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y desarrollo de un sistema de QA que trabaje en tiempo real. A nivel docente
si se ha llevado a cabo alguna iniciativa, con un proyecto fin de carrera en el
cual se desarrollé un sistema bésico de QA monolinglie espafiol para preguntas
factuales operando sobre todo tipo de documentos de la Universidad de Jaén. Este
sistema trabaja completamente en tiempo real, con una arquitectura y moédulos
muy simples, consiguiendo unos resultados aceptables.
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A Anexo 1: Recursos y herramientas

En este primer anexo se describen con mas detalle los recursos y he-
rramientas utilizados en este trabajo de investigacion.

A.1 GATE

GATE?® es una herramienta orientada al desarrollo de aplicaciones o componentes
software que procesan el Lenguaje Natural. La arquitectura de GATE esté basada
en el desarrollo de componentes, escrita en JAVA, orientada a objetos, modifica-
ble y actualizable, y de uso libre mediante licencia GNU. GATE se encuentra en
desarrollo continuo en la Universidad de Sheffield desde 1995 y es utilizada en
una amplia variedad de proyectos. Ademéas de sus propios componentes GATE
incorpora plug-ins con otros componentes de Procesamiento de Lenguaje Natu-
ral. Estos los plug-ins son componentes en Java Beans denominados CREOLE
(Collection of Reusable Objects for Language Engineering), y son de tres tipos
principales:

e Recursos lingiiisticos. Son elementos no algoritmicos que sirven como con-
tenedores de informacion: diccionarios, esquemas de anotacién, corpora y do-
cumentos.

e Recursos de procesamiento. Estos elementos son unidades de procesa-
miento de datos: POS taggers, stemmers, tokenizadores, separadores de frases,
reconocedores de entidades, etc.

e Aplicaciones. Son componentes que nos permiten integrar recursos de pro-
cesamiento para realizar operaciones diversas sobre textos. De esta forma po-
demos construir programas que toman un corpus y obtienen el POS de los
documentos que contienen, por ejemplo. También podemos construir recupe-
radores de informacion, clasificadores, etc.

Como recursos importantes para el sistema BRUJA, GATE incorpora:

30 disponible en http://gate.ac.uk
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Tokenizacién. Un tokenizador descompone un texto en tokens simples, tales
como numeros, signos de puntuacién y palabras de diferentes tipos. Es una de
las tareas preliminares cuando se quiere procesar un texto, pero no por ello
menos importante. Como tipos de tokens ANNIE distingue de forma general
entre Token y SpaceToken (espacio entre palabras). Como tokens reconoce los
tipos:

— Word: palabra (cualquier conjunto de letras en maytsculas o mintsculas
consecutivos).

— Number: ntimero (cualquier conjunto de niimeros consecutivos).
— Symbol: simbolo (cualquier simbolo general o de moneda).
— Punctuation: puntuacién (cualquier signo de puntuacién).

GATE y més concretamente su plug-in ANNIE tiene una herramienta de
tokenizacion para textos en inglés.

Stopper. GATE no incluye ningiin método de etiquetado de palabras vacias.
Para el sistema BRUJA hemos implementado un nuevo moédulo incluido en
GATE que realiza dicho etiquetado a nivel de palabra, marciandola con una
nueva etiqueta denominada “stopword”, que toma el valor “true” o “false”.

Stemmer. Los algoritmos de stemming ofrecen la posibilidad de extraer, de
forma automaética, la raiz de una palabra. Estos algoritmos se basan en reglas
codificadas sobre autématas finitos. GATE incluye entre otros el stemmer de
Porter (Porter, 1980) para varios idiomas.

Part Of Speech tagger. GATE etiqueta cada palabra con su POS.

Un plug-in para WordNet. Hemos utilizado esta base de datos léxica con el
fin de enriquecer ciertas palabras: hiperénimos para los nombres y sinénimos
para los verbos.

Un reconocedor de entidades y un Gazeteer para la deteccién y la clasi-
ficacién de entidades. El sistema GATE usa graméticas JAPE (Java Annota-
tion Patterns Engine) para escribir reglas de reconocimiento de entidades con
nombre.

Anailisis Sintactico. GATE incorpora un componente para este fin, denomi-
nado SUPPLE. SUPPLE es un parser, escrito en Prolog, que construye arboles
sintacticos de oraciones. La gramética para el inglés estd implementada como
una gramatica libre de contexto, y reconoce y marca:
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— NP: Sintagmas nominales

— VP: Sintagmas verbales

— PP: Sintagmas preprosicionales
— R: Oraciones relativas

— S: sentencias

e Analisis Semantico. SUPPLE también cuenta con un componente de ana-
lisis semantico, etiquetando a nivel de frase la forma logica de la misma.

A.2 Lemur

LEMUR?®! es un conjunto de herramientas (toolkit) para facilitar el modelado del
lenguaje y recuperacién de informacion. Incluye tecnologias como recuperacion
de informacién tradicional y distribuida, generacién de resiimenes automaticos,
filtrado o clasificacion. Permite programar facilmente aplicaciones propias. Con
LEMUR se pueden construir sistemas basicos de recuperaciéon de textos utilizando
métodos de modelado de lenguaje, o utilizando métodos tradicionales tales como
los basados en el modelo del espacio vectorial y Okapi.

Algunas de las caracteristicas que incorpora para la IR son:
e Recuperaciéon Ad hoc (TF - IDF, Okapi)
e Recuperacion de pasajes
e Modelado del lenguaje (KL — divergence)

e Realimentacién por relevancia

A.3 JIRS

Java Information Retrieval System (JIRS)?? es un Sistema de Recuperacién de
Informaciéon basado en Pasajes y orientado a la Busqueda de Respuestas, desa-
rrollados en la Universidad Politécnica de Valencia. Estd basado en la bisqueda
de estructuras en las preguntas, en lugar de en la busqueda de palabras clave.
Con el fin de alcanzar este objetivo, JIRS intenta encontrar la respuesta que esté
contenida en una expresion lo mas parecida posible a la pregunta para facilitar

?’1 disponible en http://www.lemurproject.org
32 disponible en http://jirs.dsic.upv.es
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después su extraccién. Entre todas las formas de expresar la respuesta, se centra
en obtener en las primeras posiciones de la lista de relevantes aquellas que se pa-
rezcan mas a la pregunta del usuario. Esto es posible gracias a la alta redundancia
de las colecciones de documentos (como las colecciones CLEF) o de la propia Web
, que expresan muchas veces la respuesta de muchas formas distintas. El sistema
estd basado en la busqueda de estructuras y utiliza diferentes modelos de pesado
y céalculo de similitud entre los pasajes y la pregunta.
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B Anexo 2: Comunicaciéon entre compo-
nentes

En este segundo anexo se describe con mas detalle el sistema de comu-
nicacion estandarizada desarrollado para el sistema BRUJA.

B.1 XML como lenguaje de comunicacién entre componen-
tes

XML es la sigla en inglés de Extensible Markup Language (“lenguaje de marcas
extensible”), un metalenguaje extensible de etiquetas desarrollado por el World
Wide Web Consortium (W3C)33. Permite definir la gramética de lenguajes es-
pecificos, y se propone como un estdndar para el intercambio de informacion
estructurada entre diferentes plataformas. Tiene un papel muy importante en la
actualidad ya que permite la compatibilidad entre sistemas para compartir la
informacién de una manera segura, fiable y facil.

Para el sistema BRUJA se ha disenado una plantilla XML con su corres-
pondiente plantilla DTD (las siglas en inglés de Document Type Definition). La
definicién de tipo de documento es una descripcién de estructura y sintaxis de un
documento XML o SGML, y su funcién basica es la descripcion del formato de
datos, para usar un formato comin y mantener la consistencia entre todos los do-
cumentos que utilicen este mismo fichero DTD. De esta forma, dichos documentos
pueden ser validados, conocen la estructura de los elementos y la descripcién de
los datos que trae consigo cada documento, y se puede compartir la misma des-
cripcion y forma de validacién dentro de un grupo de trabajo que usa el mismo
tipo de informacién.

La estructura del fichero XML del sistema BRUJA es la siguiente:

33 http://www.w3c.es/
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Cabecera del XML y definicién de la codificacion
e Indicacién del fichero DTD (brujapreguntas.dtd)
e [Ftiqueta raiz y denominacién del sistema

e Nivel preguntas. Representa un conjunto de preguntas. Contiene la siguiente
informacion:

— idioma,

— experimento,

— ruta del experimento,

— fichero de preguntas,

— fichero de juicios de relevancia (si existe),
— fichero de respuestas (si existe),

— fichero de IR con LEMUR,

— fichero de IR con JIRS,

— fichero de IR multilingiie

e Nivel pregunta. Representa cada una de las preguntas. Contiene la siguiente
informacién:

— pregunta original,

— ID de la pregunta,

— clase de la pregunta,

— forma afirmativa de la pregunta,
— palabras del contexto,

— unigramas,

— bigramas
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e Nivel léxico. Asociado a cada pregunta, en este apartado se muestra la salida
del analisis 1éxico. De cada término se muestra la siguiente informacién:

— palabra,

— lema,

— POS (Part Of Speech),

— posicién en la pregunta,

— ntimero de concepto asignado (utilizado en la fusién de listas de IR)

e Nivel sintactico. Asociado a cada pregunta, se muestra la salida del anélisis
sintactico.

e Nivel entidades. Asociado a cada pregunta, se muestra el resultado de la
deteccién y reconocimiento de entidades. Se guarda la siguiente informacion:

— 1D de la entidad,
— entidad reconocida,
— tipo de la entidad

e Nivel semantico. Asociado a cada pregunta se muestra el resultado del ané-
lisis seméntico, extrayendo la forma logica asociada a la pregunta. E1 XML
estd preparado para almacenar el rol seméantico de la pregunta, aunque ac-
tualmente no se utiliza.

Veamos a continuaciéon un ejemplo de fichero XML de las preguntas con la
estructura descrita previamente:

<?XML version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>
<IDOCTYPE QUESTION ANALYSIS SYSTEM "bruja preguntas.DTD">
<QUESTION ANALYSIS name="bruja">

<l-- -=>
<questions
language="sp"
exp="EXP14"
path="..."
file="clefqa.txt"
qrels="..."
answers file="..."
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trec mono LEMUR="..."
trec mono JIRS="..."
trec multi="...">

<l-- -=>

<question
original="How much do countries form the NATO at present?"
id="0007"
class="NUM"
afirmmative form="countries form the NATO at present"
context="countries form nato present"
unigrams="countries;; form;; NATO;; present"
bigrams="countries form;; form NATO;; NATO present">

<l-- -—>
<lexycal>
<terms>
<term
word="countries"
lemma="countri"
pos="NNS"
posic="4"
concept="1">countries
</term>
<term ....>
</terms>
</lexycal>

<l-- -—>

<syntactic>
q-L1 whnp-L2 wrb-How-L3 fvp-L2 vp-L3 av-L9 v-do-L10
s-L1 np-L2 bnp-L3 bnp_core-L4 bnp_head-L5 n-countries-L6 fvp-L2
vp-L3 av-L9 v-form-L10 np-L4 bnp-L5 bnp_core-L6 bnp_head-L7
sem_cat-NATO-L9 pp-L1 in-at-L2 np-L2 bnp-L3 bnp_core-L4
bnp_head-L5 n-present-L6

</syntactic>

<l-- -=>
<entities>
<entity
id="1"
entity text="NATO"
entity type="Organization">
</entity>
</entities>
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<l-- -—>
<semantic>
<logicForm>
lsubj(e2el) , qvar(el) , money(el) ,
qattr(el, name) , rule(whnp4) , do(e2) , time(e2, present) ,
aspect(e2, simple) , voice(e2, active) , qcon(e2, verb) ,
rule(whnpqla) country(e4) , form(e3) , time(e3, present) ,
aspect(e3, simple) , voice(e3, active) , lobj(e3, e5) ,
name (e5,’NAT0’) , company(e5) , det(eb, the) , lsubj(e3, e4) at(ebe7)

present (e7)
</logicForm>
<semanticRoles>null</semanticRoles>
</semantic>
</question>
<question ...>
</question>
</question>

</QUESTION ANALYSIS>

Como se ha descrito, esta estructura XML es ampliable en cualquier momento
si fuera necesario utilizar mas informacién, aunque actualmente es muy completa.

B.2 Salida del sistema

Para la salida de resultados se ha disefiado otra plantilla XML con su correspon-
diente DTD. Esta plantilla tiene la siguiente estructura:

e (Cabecera del XML y definicién de la codificacién

e Indicacién del fichero DTD (brujarespuestas.dtd)

e Etiqueta raiz y denominacién del sistema

e Nivel preguntas. Representa un conjunto de preguntas.

e Nivel pregunta. Representa cada una de las preguntas. Contiene la siguiente
informacion:
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— ID de la pregunta,

— pregunta original,

— tipo de la pregunta (factual, definicién, listado, temporal),
— clase de la pregunta

Nivel posibles respuestas. Representa un conjunto de posibles respuestas.
Contiene la siguiente informacién:

— language o idioma de las respuestas

Nivel posible respuesta. Representa una posible respuesta. Contiene la
siguiente informacion:

— Docld relevante,
— sistema IR utilizado,
— score o puntuacién alcanzado por dicho documento

Nivel texto. Representa el texto de una posible respuesta. Contiene la si-
guiente informacién:

— original es el texto original del Docld,
— english es el texto traducido al inglés si el original esté en otro idioma

Nivel entidades. Representa un conjunto de entidades del texto relevante.
Se completa esta informacion si la pregunta es de tipo factual.

Nivel entidad. Representa cada una de las entidades reconocidas en el texto
relevante. Contiene la siguiente informacién:

— value es el valor de la propia entidad,
— type es el tipo reconocido de la entidad,
— frec es el nimero de veces que aparece esa entidad

— snippet es la parte de texto minima que contiene la respuesta, utilizado
para justificar la misma
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e Nivel descripciones. Representa un conjunto de descripciones del texto re-
levante. Se completa esta informacién si la pregunta es de tipo definicion.

e Nivel descripcién. Representa cada una de las descripciones obtenidas del
texto relevante. Contiene la siguiente informacion:

— focus es la palabra clave a la que se refiere la definicion,
— value es la propia definicién obtenida del texto,
— frec es el nimero de veces que aparece esa definicién

— snippet es la parte de texto minima que contiene la respuesta, utilizado
para justificar la misma

e Nivel respuestas. Representa un conjunto de respuestas.

e Nivel respuesta. Representa cada respuesta final. Contiene la siguiente in-
formacién:

— ID de la respuesta,
— value es la propia respuesta o NULL si no se ha encontrado,
— score o puntuacién asignada a esta respuesta,

— snippet es la parte de texto minima que contiene la respuesta, utilizado
para justificar la misma

Veamos a continuacién un ejemplo de fichero XML de las respuestas con la
estructura descrita previamente:

<7xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>

<!DOCTYPE BRUJA_ANSWERS SYSTEM "bruja_respuestas.dtd">
<BRUJA_ANSWERS name="bruja'">

<questions>

<1-- -->
<question id="0001" original="What is Atlantis? " type="D" class="DESC">

<= -
<panswers>
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<panswer docid="LA012894-0200" ir="jirs" score="0.4217323">

<text original="Shortly after the Northridge earthquake, ...." english="Shortly
after the Northridge earthquake, ...."></text>

<l-- -=>

<descriptions>

<description focus="Atlantis" value="the space shuttle" frec="15" snippet="Racing
high over the South Seas , the space shuttle Atlantis ’ astronauts on

Saturday captured a German satellite carrying vital measurements of

Earth ’s shrinking ozone layer "></description>

</descriptions>
</panswer>

<panswer docid="LA013094-0228" ir="jirs" score="0.4217323">
</panswer>
</panswers>

<I-- -=>

<answer 1d="0001-2" value="the space shuttle" score="5.0607876" snippet="Racing
high over the South Seas , the space shuttle Atlantis ’ astronauts on

Saturday captured a German satellite carrying vital measurements of

Earth ’s shrinking ozone layer"

</answer>

<-- -—>
<question id="0006" original="Which country did Iraq invade in 19907
" type="F" class="LOC">

<= -—>

<panswers>

<panswer docid="LA111794-0100" ir="jirs" score="1.0">

<text original="welcomes iraq’s kuwait stance, is split on curbs ...."

english="welcomes iraq’s kuwait stance, is split on curbs ...."></text>
<l-- -=>

<entity value="kuwait" type="LOC" frec="15" snippet="welcomes iraq’s
kuwait stance, is split on curbs ...."></entity>
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<1 -
</panswer>
</panswers>
</questions>

</BRUJA_ANSWERS>

Un médulo final desarrollado en BRUJA filtra mediante un valor umbral y un
ndmero maximo de respuestas, las respuestas candidatas que el sistema retorna
como respuesas finales.
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C Anexo 3: Experimentos realizados en el
ambito de la Recuperacién de Informa-
cion mono y bilingle

En este tercer anexo se describen los experimentos realizados de for-
ma paralela en el ambito de la Recuperaciéon de Informacién mono y
bilingtie.

En estos experimentos se han probado diversos métodos y técnicas de prepro-
cesado, diversos sistemas de IR, varios métodos o esquemas de pesado y el uso o
no de técnicas de realimentacién automaticas.

En recuperacién de informacién bilingiie (consultas en un idioma y una tnica
coleccién en otro idioma distinto), ademds, se han probado diversas técnicas de
traduccién automaética para convertir las consultas al mismo idioma de la colec-
cion.

Nos vamos a centrar en el marco de experimentaciéon y experimentos de dos
tareas del foro de competicion CLEF, concretamente en las tareas ImagePhoto-
CLEF y en GeoCLEF, dado que se trata de un entorno de competiciéon donde
hemos comprobado el rendimiento de nuestros sistemas durante varios afnos.

C.1 Marco de experimentacion

ImagePhotoCLEF es una tarea de recuperacién mono y bilingiie de imagenes
relevantes (fotografias) a partir del texto o metadatos asociados a cada imagen.
Se puede tratar esta tarea desde el punto de vista textual, trabajando con la
propia imagen, o con una solucién mixta (teniendo en cuenta el texto y la propia
imagen). Como cualquier otra tarea de recuperaciéon de informacién, dada una
imagen como consulta el resultado es una lista ordenada de imagenes relevantes.

El propésito de esta tarea es comparar desarrollos y resultados de distintos
sistemas en base a estos puntos principales:
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e sistema de IR utilizado
e esquema de pesado utilizado
e uso de realimentacién
e uso de expansion de preguntas
e método de traducciéon de consultas empleado, para los casos bilinglies

La coleccién utilizada en el afio 2005 fue “St Andrews”3?. Consiste en 28.133
fotografias de la librerfa de la Universidad de St Andrews, una de las mayores
y mas importantes colecciones de fotografias histéricas de Escocia. El nimero
de imagenes representadas por esta coleccion supera las 300.000, de las cuales
un 10% han sido digitalizadas para utilizarlas en esta tarea. Todas ellas vienen
acompanadas de un texto descriptivo, consistente en ocho campos, que se utilizan

de forma individual o colectiva para facilitar la recuperacién de iméagenes.

Veamos a continuaciéon un ejemplo del texto y de la Figura C.1 de esta colec-
cién “St Andrews”:

Short title: Rev William Swan.

Long title: Rev William Swan.

Location: Fife, Scotland

Description: Seated, 3/ 4 face studio portrait of a man.

Date: ca.1850 Photographer: Thomas Rodger

Categories: [ ministers ][ identified male ][ dress - clerical ]
Notes: ALB6-85-2 jf/ pcBIOG: Rev William Swan ( )

ADD: Former owners of album: A Govan then J J? Lowson. Individuals
and other subjects indicative of St Andrews provenance. By T. R.

as identified by Karen A. Johnstone

"Thomas Rodger 1832-1883. A biography and catalogue of selected
works".

http://imageclef.org
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Figura C.1 Ejemplo de imagen
de la coleccién St Andrews

En 2006 se introdujo una nueva coleccién para esta tarea fotografica, utiliza-
da también en 2007. La coleccion denominada “TAPR TC-12 Benchmark” se cre6
bajo el Comité Técnico 12 (TC-12) de la Asociacién Internacional de Reconoci-
miento de Patrones (IAPR?). Se diferencia con la coleccién previa “St Andrews”
en dos aspectos: contiene mayoritariamente fotografias en color (St Andrews con-
tenfa principalmente fotograffas en blanco y negro). El texto asociado a cada
imagen en esta nueva coleccién estd en inglés y aleman (St Andrews contenia
todo el texto en inglés).

La coleccién “TAPR TC-12” contiene 20.000 fotos tomadas de localizaciones de
todo el mundo. La mayoria de las imagenes provienen de la empresa Viventura3®,
una agencia de viajes que organiza viajes de aventuras e idiomas por el sur de
América. La Figura C.2 ilustra unas imagenes de ejemplo de esta coleccién junto

con su texto asociado.

?’5 http://www.iapr.org/
36 http://www.viventura.de
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<DOC>

<DOCNO>annotations/16/16019.eng</DOCNO>
<TITLE>Flamingo Beach</TITLE>

<DESCRIPTION>a photo of a brown sandy beach; the dark
blue sea with small breaking waves behind it; a dark
green palm tree in the foreground on the left; a blue
sky with clouds on the horizonin the background;
</DESCRIPTION>

<NOTES>Original name in Portuguese: "Praia do Flamengo";
Flamingo Beach is considered as one of the most
beautiful beaches of Brazil;</NOTES>
<LOCATION>Salvador, Brazil</LOCATION>

<DATE>2 October 2004</DATE>
<IMAGE>images/16/16019.jpg</IMAGE>
<THUMBNAIL>thumbnails/16/16019.jpg</THUMBNAIL>

</poc>

Figura C.2 Ejemplo imagen IAPR TC-12, junto con tu texto descriptivo

Para esta tarea ImagePhotoCLEF estos han sido los conjuntos de consultas uti-
lizados:

e ImageCLEF-2005 (Martin-Valdivia et al., 2005). El conjunto utilizado contie-
ne 28 consultas, cada una de los cuales consiste en un titulo (una frase breve
describiendo la consulta con pocas palabras) y una narrativa (una descripcién
de qué constituye una imagen relevante o no relevante). Ademés, para cada
consulta, se proporcionan dos imégenes relevantes. Cada titulo y narrativa
han sido traducidos a los siguientes idiomas: aleméan, francés, italiano, espa-
fiol, chino y japonés. Todas estas traduciones han sido realizadas por hablantes
nativos y verificadas, como poco, por otro hablante nativo diferente.

o ImageCLEF-2006 (Diaz-Galiano et al., 2006). El conjunto utilizado contie-
ne 60 consultas, derivadas del analisis de ficheros log, que han recogido las
consultas mas usuales realizadas por usuarios. De las 60 consultas, 31 pue-
den considerarse como consultas sencillas, 25 en un nivel medio-duro y las 4
restantes como dificiles.

o ImageCLEF-2007 (Diaz-Galiano et al., 2007). Las consultas utilizadas para es-
ta tarea son las mismas del ano anterior, 2006, con la diferencia de que en 2007
consisten sélo en un titulo breve y tres imégenes relacionadas. Ademés, estas
imégenes relacionadas con cada consulta han sido eliminadas de la coleccién.
Las consultas han sido traducidas a 16 idiomas entre los que se encuentran el
inglés, alemén, espafiol, francés, italiano, ruso, japonés, etc. De forma similar,
las traduciones han sido realizadas por hablantes nativos y revisadas por una
persona diferente.

La otra tarea donde se han aplicado modificaciones y variantes del sistema de
recuperacién de informacién ha sido GeoCLEF.

GeoCLEF es una tarea del foro de competiciéon CLEF, consistente en la re-
cuperacién de informacién mono y bilingiie con datos georeferenciados. De esta
forma, junto con un sistema de RI tradicional hay que aplicar otros recursos de
indole geogréfica, que mejoren el resultado final.
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Las colecciones utilizadas en esta tarea son las comunes para varias tareas de
CLEF, y se describen en la siguiente Tabla C.1 junto con las caracteristicas mas
relevantes de cada una:

Col: idioma y nombre de la coleccion.
Las colecciones utilizadas para inglés son las siguientes:
1. LAT94 - Inglés: LA Times 94
2. GHO95 - Inglés: Glasgow Herald 95
e Afio: afo en el que se anadié la coleccion.
e Tam: tamafio en megabytes de la coleccién.
e Docs: nimero de documentos que la componen.
e TamDoc: tamano medio por documento.

e PalDoc: nimero medio de palabras por documento.

col Ano Tam Docs TamDoc  PalDoc
LAT94 2000 425 113.005 2.204 421
GH95 2003 154 56.472 2.219 343

Tabla C.1 Colecciones y caracteristicas, para la tarea de
recuperacién de informacién mono y bilingiie GeoCLEF

Estas colecciones tienen su origen en agencias de noticias, casi todas ellas de los
afios 1994 y 1995. La mayoria tienen un formato similar, compuesto por una serie
de etiquetas significativas, cada una de ellas con texto asociado.

Para esta tarea GeoCLEF estos han sido los conjuntos de consultas utilizados:

e GeoCLEF-2006 (Garcia-Vega et al., 2006). Este conjunto contiene 25 consul-
tas, creadas por cuatro grupos organizadores de la tarea, y traducidas todas
al inglés finalmente.

e GeoCLEF-2007 (Perea-Ortega et al., 2007). Este conjunto contiene 25 consul-
tas, generadas por tres grupos organizadores de la tarea. Posteriormente todas
han sido refinadas y traducidas al inglés. Tras este paso todas fueron de nuevo
traducidas para las tareas bilingiies, en este caso, al aleman y portugués.
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Los sistemas de recuperaciéon de informacion mono y multilingiie obtienen
como resultado, como ya se ha descrito, una lista de documentos relevantes, donde
los documentos tienen asignada una puntuacion y estan ordenados de acuerdo a
dicha puntuacién. Por ejemplo, la salida de un sistema IR podria ser la siguiente:

351 0 FR940104-0-00001 1 42.38 run-name
351 0 FR940104-0-00003 2 40.56 run-name

marcando como primer documento relevante el FR940104-0-00001, con una
puntuacién de 42,38

Normalmente se recuperan los 1.000 primeros documentos relevantes por con-
sulta. Dado este fichero como salida la siguiente cuestién es “;como evaluamos
el resultado?” Para este fin se generan unos ficheros, denominados “juicios de
relevancia” que especifican qué documentos son los relevantes para un juego de
consultas dado sobre unas colecciones concretas, y cuales no lo son. Una vez que
tenemos estos ficheros necesitamos un método para contrastarlos y sacar una o
varias medidas de la bondad del sistema de IR. Esta evaluacién de los resultados
obtenidos se realiza utilizando una aplicacién llamada trec eval®”, desarrollada
por el foro de competicion TREC. Una vez evaluado un listado de salida, trec
eval nos proporciona multitud de valores de evaluacién.

Todos los experimentos de recuperacién de informacién mono y multilingiie
han sido evaluados con los “juicios de relevancia” facilitados por las organizaciones
de los foros de competicién.

C.2 Experimentos

C.2.1 Recuperacion de Informacién con imagenes

Para la tarea ImagePhotoCLEF todas las colecciones fueron preprocesadas de
forma usual, stopper y stemmer.Tras este paso se crearon los indices con el sis-
tema de IR. En 2005 y 2006 se utiliz6 el sistema de recuperacién de informa-
ci6n LEMUR®. En 2007 se incorporé el sistema de recuperacién de informacién
JIRS(Go6mez-Soriano et al., 2005) y una fusién de las listas recuperadas por LE-
MUR y JIRS.

En estos experimentos trabajamos con un gran numero de idiomas: inglés,
danés, italiano, espafiol, francés, aleman, holandés, sueco y ruso.

disponible en http://trec.nist.gov
Lemur estd disponible en http://www.lemurproject.org/
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En cuanto a la traducciéon automética, en 2005 se probaron varios traducto-
res automaticos online: Prompt, Epals, Systran y Wordlingo. En 2006 se utiliz6
un nuevo moédulo de traduccién automaética, la primera versiéon del médulo SIN-
TRAM, con varios recursos de traduccién online y aplicando diferentes heuristicas
de traduccién. Los traductores automaticos que mejores resultados aportaron pa-
ra cada idioma fueron los siguientes:

e Epals (alemén y portugués)
e Prompt (espaiol)

e Reverso (francés)

e Systran (holandés e italiano)

Algunas de las heuristicas utilizadas fueron el uso de un traductor por defecto
para cada idioma (el que hasta ahora mejor funciona en base a experimentos
anteriores), la combinacién de todas las traducciones o la combinacién de las
palabras mas frecuentes. Parametros variados es estos experimentos han sido la
funcién de pesado utilizada y el uso o no de realimentacion por pseudorelevancia.
FEn 2005 y 2006 el sistema fue disenado para probar los traductores automaticos
y el sistema de recuperacion de informacién. La Tabla C.2 muestra un resumen
de los mejores resultados obtenidos en el ano 2005. En las siguientes tablas se
ilustran junto con el resultado los siguientes parametros:

¢ Idioma origen de las consultas (EN:Inglés, FR:Francés, DE:Aleman, IT:Italiano,

RU:Ruso, ES-EU:Espafiol Europeo, ES-LAT:Espafiol Latinoamericano, SU:Sueco,

HO:Holandés, PT:Portugués)
e Traductor utilizado
e Texto de la consulta utilizado (T:titulo, TN:titulo y narrativa)
e Uso de expansion de la consulta o no
e Precisién media o MAP (medida descrita anteriormente en el apartado 3.8.2)
e Posicién o ranking obtenido en la competiciéon de ese afio
e Porcentaje de precisién en comparacion con el mejor resultado monolingiie.

Este valor muestra la pérdida de rendimiento, en términos de precision media,
que introduce la traduccién automéatica.
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Idioma Traductor  Consulta  Expansién MAP Rank %MONO

EN Ninguno TN sf 0,372 31/70 100%
FR Systran TN s 0,286 1/17 56,1%
DE Systran T s 0,3 4/29 58,8%
IT Systran T no 0,18 12/19 35,3%
RU Systran T s 0,222 11/15 43,6%
ES-EU Prompt T si 0,241 5/33 47,3%
ES-LAT  Prompt T f 0,206  8/31 58,1%
SU Systran T no 0,207 2/7 40,6%

Tabla C.2 Resumen de resultados ImagePhotoCLEF 2005

El rendimiento de este sistema fue muy alto, y para todos los idiomas, excepto
para el italiano, la aplicaciéon de expansion de la consulta mejor6 los resultados
obtenidos. Para algunos idiomas, como el francés, el sistema obtuvo el mejor re-
sultado entre todos los participantes en esta tarea del foro de competicion CLEF.

En cuanto al uso de distintos campos de la consulta (titulo vs. titulo 4+ narra-
tiva) los resultados no fueron concluyentes, ya que en algunos casos se mejoraron
los resultados y en otros se empeoraron. La principal conclusién, dado el éxito
de los casos base obtenidos, fue que el sistema de IR LEMUR, con el sistema de
pesado Okapi y el uso de PRF, retornaron los mejores resultados.

La Tabla C.3 muestra un resumen de los mejores resultados obtenidos con el
sistema desarrollado en el afio 2006.

Idioma  Traductor Consulta Expansién ~ MAP  Rank %MONO

EN Ninguno TN si 0,223  31/70 100%
DE Systran T st 0,16 4/29 71,7%
HO Systran T s 0,126 2/15 56,44%
FR Systran T si 0,161 1/17 72,38%
IT Systran T s 0,121  12/19 54,43%
ES-EU  Prompt T s 0,184 5/33 82,76%

Tabla C.3 Resumen de resultados ImagePhotoCLEF 2006

Analizando los resultados obtenidos en 2006 con el sistema de ImagePhotoCLEF
confirmamos que la aplicacién del esquema de pesado Okapi con realimentacion
genera los mejores resultados, comparado con los obtenidos con otros esquemas de
pesado, como tf.idf, asi como el uso de Okapi sin PRF. En algunos idiomas, como
el francés o el holandés, el sistema obtuvo los mejores resultados entre todos los
participantes a la competiciéon CLEF para esta tarea. El uso de consultas bilingiies
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introdujo una pérdida de precisién media, respecto al mejor resultado monolingiie
para inglés, alrededor de un 17%. Esto supone una pérdida importante.

En 2007 se continué mejorando el médulo de traduccién automatica. Los tra-
ductores por defecto para cada idioma que mejor funcionaron fueron los siguientes:

e Systran para francés, italiano y portugués
e Prompt para espafiol

En este afio las colecciones fueron indexadas por los dos sistemas de recupera-
cién de informacion LEMUR, y JIRS. Una vez obtenidas las listas de documentos
relevantes por ambos sistemas era necesario fusionarlas para generar una lista
unica. Para ello se desarroll6 un método simple de fusién de listas. En un primer
paso ambas listas son normalizadas, para a continuaciéon aplicar alguna de lsa
siguientes heuristicas:

e Dando un peso cada lista. En base a resultados previos obtenidos a cada
lista se le asigna un peso. La puntuacién final de cada documento relevante
se calcula sumando cada puntuacién individual multiplicada por ese peso.
Finalmente, la lista tinica de documentos relevantes se ordena por puntuacion.

e Utilizando un umbral. Otra heuristica es filtrar los documentos relevantes
mediante un valor umbral. Si la puntuaciéon obtenida es peor que este valor,
el documento no sera incluido en la lista final. Esta lista final se ordena por
el valor de puntuacion.

En total se lanzaron 15 ejecucaciones, 5 utilizando LEMUR, 5 utilizando JIRS
y otras 5 utilizando la fusién de ambas listas. En la Tabla C.4 comprobamos los
resultados obtenidos. La tultima columna muestra el mejor resultado obtenido
para cada idioma por todos los sistemas participantes.

En la Tabla C.5 comprobamos los resultados obtenidos aplicando este método
simple de fusién y el mejor MAP para cada idioma.

El sistema de recuperacion monolingiie aplicado a la recuperacién de iméa-
genes (ImageCLEF) se probd con el mismo conjunto de consultas del afio 2006,
con la desventaja de disponer tnicamente del campo titulo en las consultas (de-
crementando de forma significativa la cantidad de informacién disponible en la
consulta). Tras el anélisis de los resultados obtenidos encontramos que el uso de
tan poca informacién (el titulo de cada consulta contiene entre 2 y 5 términos)
afecté de forma significativa al caso monolingiie, con una pérdida de MAP en
torno a un 25% respecto al caso monolingiie en 2006.
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Idioma  Sistema IR~ MAP  Mejor MAP

EN LEMUR 0,159 0,207
EN JIRS 0,147 0,207
ES LEMUR 0,149 0,155
ES JIRS 0,155 0,155
PT LEMUR 0,149 0,149
PT JIRS 0,135 0,149
FR LEMUR 0,126 0,136
FR JIRS 0,119 0,136
IT LEMUR 0,119 0,134
IT JIRS 0,123 0,134

Tabla C.4 Resumen de resultados obtenidos para
la tarea monolingtie y bilingiies utilizando los
sistemas de IR LEMUR y JIRS, en ImageCLEF2007

Idioma MAP  Mejor MAP

EN 0,078 0,207
ES 0,055 0,155
PT 0,042 0,149
FR 0,032 0,136
IT 0,049 0,134

Tabla C.5 Resumen de resultados
aplicando el método de fusién
de listas, en ImageCLEF2007

Sin embargo, los casos bilingiies funcionaron correctamente, igualando en me-
jor caso obtenido en la competicién para espanol, siendo el mejor resultado el
que trabaja con las consultas en portugies y quedando muy proximos al mejor
resultado con los idiomas francés e italiano. La comparacién de estos resultados
con los de afio 2006 produjo un decremento de los mismos, justificado por el uso
de tan breve informacion en las consultas.

LEMUR funcioné mejor que JIRS a nivel de IR, aunque no de forma signifi-
cativa al partir de resultados bajos. Los resultados de fusién también obtuvieron
valores similares, sin aportar nada concluyente, debido igualmente al nivel tan
bajo de resultados base.
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C.2.2 Recuperacién de Informacioén con referencias geograficas

En cuanto a la tarea GeoCLEF describimos a continuacién la evolucién del sistema
y los resultados méas destacables obtenidos. El sistema desarrollado se compone
de cinco modulos:

e Subsistema de Traduccién: es el médulo de traduccién de consultas, para
todas las tareas bilingiies.

e Subsistema de Reconocimiento de Entidades: este médulo detecta las
localizaciones presentes en las consultas.

e Subsistema de Informacién Geografica: es el médulo que contiene infor-
macién geografica. Esta informaciéon ha sido obtenida del gazetteer Geona-

mes>?.

e Subsistema de expansién con tesauro: es un médulo que realiza una
expansion de la consulta basada en tesauro.

e Subsistema de IR: es el subsistema de recuperaciéon de informaciéon. Dado
que en experimentos anteriores aportd buenos resultados, se ha continuado

con el uso del sistema de IR LEMUR.

En la Figura C.3 se muestra un esquema de la arquitectura de este sistema.

Y )

Relevantes

Sistema RI Recuperados

LEMUR

S
&

Figura C.3 Arquitectura del sistema de
IR con georeferencias desarrollado en 2006

39 Geonames esta disponible en http: //www.geonames.org
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C.2.2.1 Subsistema de Traduccién

Este moédulo se ha utilizado para los experimentos bilingiies: espafiol-inglés, portugués-

inglés y aleman-inglés. Se desarrolld y evoluciond el médulo de traducciéon auto-
mética, lo que dié lugar al médulo SINTRAM (SINai TRAnslation Module).

C.2.2.2 Subsistema de Reconocimiento de Entidades

La funcién principal de este subsistema es detectar y reconocer las entidades de
localizacion, con el fin de utilizarlas para una posterior expansion de las consultas.
Como localizacién nos interesa cualquier entidad de tipo: estado, ciudad, capital,
pais o continente. Este médulo se ha implementado haciendo uso del recurso
GATE, que incorpora un detector de entidades y un gazetter orientado al reco-
nocimiento de las mismas. El resultado de este subsistema es la misma consulta
con las entidades de localizacién etiquetadas.

C.2.2.3 Subsistema de Informacién Geografica

El objetivo de este mdédulo es expandir las localizaciones detectadas en las consul-
tas, utilizando informacién geografica. Para ello se optd por una expansion basica,
que consiste en anadir nuevos términos a la consulta, obtenidos de un recurso que
contiene una gran cantidad de informacién geografica: GeoNames“’. GeoNames
contiene mas de seis millones de entradas de localizaciones, e integra datos como
el nombre, altitud, poblacién, latitud, longitud, tipo, etc.

Algunos ejemplos de las consultas con las que trabaja el sistema son los si-
guientes:

e Lista capitales de paises cuya poblacién es mayor que X habitantes.

e Lista cinco ciudades de un pais cuya poblaciéon es mayor que X habitantes.
e Encuentra el nombre del pais dada una ciudad.

e Encuentra la latitud y longitud de una localizacion

Cuando se reconoce una localizacién se busca en este subsistema de Informa-
cién Geografica. También es necesario considerar las relaciones espaciales encon-
tradas en el texto de la consulta, tales como: “cerca de”, “a X millas o kilémetros
de”, “al norte de”, etc. Estas relaciones espaciales son detectadas y son utiliza-
das para refinar la busqueda de otras localizaciones relevantes (ciudad, pais o

continente) y para expandir la consulta, de acuerdo con las siguientes normas:

disponible en http://www.geonames.org
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e Si la localizacién es un continente, expandimos con las capitales de los paises
que pertenecen a este continente, y con ciudades cuando la poblacién es mayor
que un namero parametrizado de habitantes. Esta expansién no genera un gran
numero de nuevas entidades, con el fin de evitar el ruido en la consulta.

e Si la localizacién es un pais, expandimos con las cinco ciudades de dicho pais
mas importantes (las que tienen més poblacién).

e Si la localizacién es una ciudad o capital, primero verificamos si hay alguna
relacién espacial en la consulta. Si existe utilizamos la latitud y longitud para
encontrar otras localizaciones relevantes para expandir la consulta. Si no hay
ninguna relaciéon espacial, expandimos la consulta con el nombre del pais al
cual pertenece la ciudad o capital.

Ademés de este subsistema de expansién de consultas con informacién geogréa-
fica, se ha desarrollado un tesauro, donde se buscan palabras con un alto grado de
unién a localizaciones. Estas palabras se tratan como sinénimas y son anadidas
a las consultas. Para este fin, se generé un fichero inverso a partir de la colec-
cion completa. Este fichero tiene una fila para cada palabra distinta del corpora.
Asociado a cada palabra aparecen todas la frecuencias de aparicién en cada do-
cumento. Estas filas se utilizan para comparar con las palabras de la consulta,
utilizando un esquema como el conocido tfidf. Probando este método con la co-
leccién de GeoCLEF 2005 detectamos que un umbral para el valor de similitud
de 0.9 es el que nos proporciona mejores resultados en términos de precisién y
cobertura.

Este mismo procedimiento se ha aplicado a la coleccion del ano 2006. La Figu-
ra C.4 muestra el tesauro calculado para dos de las consultas utilizadas (GC033 y
GC034). En esta figura podemos ver cada consulta y las parejas palabra-similitud.

G033 clisham 1,000 intermat 1.0CC gbg's 1,000 roZnbeabhal 1.000
roinesbhal C¢.962 roineakbh 0.949 arorthosit 2.603 lingerbay 0.535 sport
0,999 compstit 1.000 rubr 1.000 brummsr's 0,892 frauenballett 0.8%2
hyperathlet 0,892 kreiziment's 0.892 oct' 0,892 omokiest 0,8%2 linke
0.730 hixsor'zs 0.728 itterbeck 0.728 fastman 0.709 ludger 0.564 ort
0.547 urs 2.515 ## world 1.000 champicnship 1.000 intern 1.000
tournament 1,003 #4 ##

GC034 malaria 1.000 plasmedium 0.%50 bloland 0.%02 heimlich's 0.902
ims 0,902 jauregg 0.902 neurosygphili 0.9202 timpone 0.%02 trach 0.3%02
vivax 0,902 wondsring. 0,902 heimlich ©,900 audacious 0,856 greentre
0.851 bresler 0.807 lyme 0.563 protozoan 0.5Z1 tropic 0.999 ##
outhbreak 1.000 prevent 1.005 vaccin 1.000 ## ##

Figura C.4 Ejemplos de tesauro con similitud 0,5
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C.2.2.4 Subsistema de Recuperacién de Informacién

El primer paso de este médulo es el preprocesado (stopper y stemmer). Tras
este preprocesado la coleccion se indexé utilizando el sistema de TR LEMUR.
El conjunto de consultas se tradujo para cada tarea bilingiie y cada consulta se
expandio, utilizando el sistema descrito anteriormente. Para realizar la recupera-
cién de informacién uno de los pardmetros utilizados en estos experimentos fue
la funcién de pesado (Okapi, tf.idf). Otro pardmetro fue el uso o no de PRF.

El caso base (sinaiEnEnExpl) de esta experimentacion es el siguiente:
e Consultas en inglés
e Se utiliza todo el texto de la consulta (titulo, descripcién y narrativa)
e Este conjunto es preprocesado (stopper y stemmer)
e Se utilizan las consultas sin expansién geogréfica
e Se aplica el sistema de IR con el esquema de pesado Okapi
e Se aplica PRF

El experimento sinaiEnEnExp2 es igual que el caso base, pero sélo utilizando
las etiquetas titulo y descripciéon. En el experimento sinaiEnEnExp3 expandimos
utilizando solo el titulo de la consulta, utilizando el médulo de informacion geo-
grafica. Tras esta expansion la consulta final que se lanza contra el sistema de
IR también incluye el texto de la etiqueta descripciéon. En el experimento sinaiFE-
nEnExp4 expandimos utilizando el texto del titulo y la descripcién, utilizando
de médulo de expansion con el tesauro generado. Por ultimo, en el experimento
sinaiEnEnExp5 expandimos la consulta utilizando el texto del titulo y la descrip-
cién, y ambos moddulos, el de informacién geogréfica y el de tesauro.

En la Tabla C.6 comprobamos los resultados obtenidos en términos de MAP y
de R-precision (medidas descritas anteriormente en el apartado 3.8.2), para cada
uno de estos experimentos descritos.

De forma similar al comportamiento del sistema utilizado ese mismo ano 2006
con imagenes, estos pobres resultados se mantuvieron en esta tarea de recupe-
racién mono y bilingiie a partir de consultas con informacién geografica (Geo-
CLEF). Los caso base empeoraron resultados de aflos anteriores. Tras un analisis
exhaustivo de dichos resultados descubrimos que la version utilizada del sistema
de IR LEMUR generaba peores resultados que en anteriores versiones, hecho que
comprobamos con un mismo entorno de trabajo y distintas versiones de LEMUR.
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Experimento MAP  R-Precision
sinaiEnEnExpl 0,322 0,293
sinaiEnEnExp2 0,250 0,219
sinaiEnEnExp3 0,229 0,202
sinaiEnEnExp4 0,261 0,226
sinaiEnEnExpb 0,240 0,209

Tabla C.6 Resumen de resultados para la
tarea monolingiie en inglés, en GeoCLEF2006

Centrandonos en la aplicacion del sistema para el tratamiento de informacién
geografica, el caso base obtenido superé al resto de experimentos, donde la con-
sulta original era ampliada por medio del médulo de informacién geografica y de
un tesauro desarrollado por nosotros. Las principales razones de la no mejora son
las siguientes:

e Fl sistema de reconocimiento de entidades falla en algunas ocasiones, donde
entidades de localizacién no son reconocidas.

e Algunas consultas contienen localizaciones compuestas, por ejemplo New En-
gland, Middle East, Eastern Bloc,, que no se encuentran en el moédulo de
informacién geografica.

e Dependiendo de la relacion espacial detectada en numerosas ocasiones la con-
sulta se expandia con demasiados términos, lo cual introdujo mucho ruido a
la hora de recuperar documentos relevantes, empeorando aquellas consultas
con un caso base satisfactorio.

La evolucién de este sistema pasd en 2007 por usar técnicas de filtrado de
documentos relevantes. El sistema final estd formado por cinco moédulos, que
se pueden observar en la Figura C.5 y que se describen a continuacién. A las
colecciones se les aplicaron los mismos métodos que en casos anteriores (métodos
de preprocesado usuales y un reconocimiento de entidades). De nuevo se utilizd
el médulo SINTRAM para realizar la traduccién de las consultas bilingiies. Los
traductores empleados para cada idioma fueron los siguientes:

e Systran para francés, italiano y portugués.
e Prompt para espaiiol.
Cada pregunta, original en inglés, o traducida a este idioma, es etiquetada uti-

lizando el médulo NER. El subsistema de georelaciones extrae todas las relaciones
espaciales de la consulta.
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2 Subsistema
NER Subsistema
VALIDACION
GR
[ Subsitema |
Consulta Bilingiie BUSQUEDA

ﬂ .
Informacion D
Subsistema Consulta Geogrifica E
TRADUCCION Inglés E‘

Documentos
Relevantes
Recuperados

Coleccion Inglés

Subsistema RI

Figura C.5 Arquitectura del sistema de IR con
entidades geograficas, desarrollado en el afio 2007

Tras la traduccién el médulo de etiquetaciéon de entidades marca todas las de tipo
localizacion encontradas. Un ejemplo de este etiquetado se muestra a continua-
cion:

<en_title position="X" type="LO0C">
entity
</en_title>

donde position es la posicién de la entidad en la frase. Este valor es mayor o
igual que cero, y es usado para conocer cémo estan relacionadas las entidades de
localizacion marcadas y las geo-localizaciones encontradas.

Una vez etiquetada cada consulta, se lanzan contra LEMUR, que retorna una
lista de documentos relevantes. Esta lista, junto con las entidades marcadas en los
documentos relevamtes, las geo-relaciones detectadas y las entidades etiquetadas
de la consulta conforman la entrada al médulo de validacion de geo-relaciones
(subsistema GR Validador). Se trata del médulo mds importante de esta arqui-
tectura. En el subsistema GR Validador se eliminan los documentos marcados por
el sistema de IR como relevantes que no superan ninguna de las reglas marcadas
en este subsistema. Estas reglas estéan relacionadas con la informacién que se ma-
neja desde este médulo, y se describen a continuacién. El subsistema de bisqueda
de georelaciones es usado para encontrar relaciones espaciales en las consultas.
Anade etiquetas a las consultas con la relacién encontrada. Por ejemplo:

182




Anexo 3: Experimentos realizados en el ambito de la IR mono y bilingiie

<gr_title position="X">
georelation
</gr_title>

donde position es la posicidén de la relacion espacial en la frase.

En este médulo se controla una relacién especial: la relacion entre. En este
caso, este subsistema afiade las dos entidades a la preposicion que las relaciona.
Por ejemplo, la etiqueta que se anade a la descripcién “To be relevant documents
describing oil or gas production between the UK and the European continent will
be relevant” es:

<gr_desc position="9">
between the; UK; European
</gr_desc>

donde comprobamos como se han afiadido las dos entidades (UK y European).

En la Figura C.6 se muestra un ejemplo de un texto etiquetado, generado por
este subsistema.

Como hemos descrito anteriormente, el médulo més importante de este sis-
tema es el “Subsistema de Validacion”. Su meta principal es discriminar qué do-
cumentos de los recuperados por el sistema de IR son aceptados como validos y
cuales no.

Para aplicar distintas heuristicas, este mdédulo hace uso de informaciéon geo-
grafica, obtenida a partir del gazetteer Geonames.

En la evolucién de este sistema se han determinado y aplicado diversas heuris-
ticas para validar los documentos devueltos por el sistema de IR como relevantes:

e Para cada entidad que aparece en la consulta, que no tenga asociada una
geo-relacién, el sistema busca si esta entidad esta presente en los documentos
recuperados. El sistema descarta un documento si el nimero de entidades
encontradas en la consulta, que no tienen una geo-relacién asociada, y que no
estan presentes en ese documento, superan el cincuenta por ciento del total
de entidades de esa consulta.

e Si la entidad que aparece en la consulta tiene alguna relacién geoespacial
asociada, este mddulo chequea si la localizacién es un continente, pais o ciudad.

Dependiendo del tipo de localizacién la heuristica que se aplica es distinta:

— Si la localizacién es un continente o un pais, y su geo-relacién es alguna
de estas: en, desde, de, dentro o sobre, entonces el médulo chequea si la
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<?uml wversion="1.0" encoding="UTF-8"7>

<topics>

<top lang="en">

<num>10.2452/51-GC</ num>

<title»0il and gas extraction found between the UK and the Continent</titlel
<de=zc>To be relevant documents describing oil or gas production betwsen the
UK and the European continent will be relevant</desc>

<narr>0il and gas fields in the MNorth Sea will be relevant.</narr>
<en_title position="7" type="LOC">UK</en_title>

<en_desc position="11" type="LOC">UK</en_ descx

<en_desc position="14" type="MISC">Eurcopean</en_desc>

<en_narr position="6" type="LOC">North Bea</en_narr>

<gr_title pozitioen="L">hetween the:UK:;-</gr_title>

<gr_desc position="9">between the;UK;Eurepean</gr_desc>

<gr_narr position="4">in the</gr_narr>

</top>

<top lang="en">

<num>10.2452/52-GC</ num>

<title>Crime near St Andrews</titlex

<de=c>To be relevant, documents must be about crimes occurring close to or
in gt. Andrews.</desc>

<narr>Any event that refers to criminal dealings of some sort is relewant,
from thefts to corruption.</narr>

<en_title positien="2" type="LOC">3t Andrews</en titlel

<en_desc position="15" type="LOC">St Andrews</en_desc>

<gr_title position="1"»near</gr_title>

<gr_desc position="38">in</gr desc>

</top>

<top lang="en">

<num>10. 2452/ 53-GC</ num>

<titler8cientific research at east coast Scottish Universities</titlex
<desc>For documents to be relevant, they must describe scientific research
conducted by a Scottish University located on the east coast of Scotland</descH
<narr>Universities in Aberdeen, Dundee, St Andrews and Edinburgh wil be
considered relevant locatiens.</narr>

<en_desc position="21" type="LOC">Scotland</en_desc>

<en_narr position="2" type="LOC">Aberdeen</en_narr>

<en_narr position="13" type="MISC">Dundee St</en_narr>

<en_narr position="7" type="LOC">Edinburgh</en_narr>

<gr_desc position="20">of</gr_desc>

<gr_narr pesition="1">in</gr_ narr>

</top>

Figura C.6 Ejemplo de texto etiquetado generado
por el subsistema de bisqueda de geo-relaciones

mayoria de las entidades del documento pertenecen a ese continente o pais.
Si méas del 50% no lo cumplen el documento es descartado.

— Si la localizaciéon es una ciudad y su relacién geo-espacial es alguna de
estas: cerca de, al norte de, al sur de, al este de o al oeste de, entonces el
modulo obtiene la longitud y latitud de todas las entidades de localizaciéon
presentes en el documento.

Para cada heuristica el sistema suma o resta puntos a la puntuacién final de
cada documento. Los documentos recuperados se consideran validos cuando su
puntuacién final supera el valor 0, y con este nuevo valor se reordena la lista.
Ademsds de la aplicacién de estas distintas heuristicas, otros pardmetros de los
experimentos han sido la funcién de pesado y el uso o no de PRF.

En total se han generado 26 experimentos. En todos ellos se han utilizado

todos los campos de las consultas (titulo, descripcién y narrativa). Nuestro ex-
perimento base no aplica ninguna heuristica sobre los documentos recuperados
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por el sistema de IR LEMUR. Este caso base ha sido aplicado en el experimento
monolingiie y en varios bilingiies. El segundo experimento consiste en la aplica-
cién de las heuristicas sobre estos experimentos. Se realizaron un total de ocho
experimentos monolingiies: cuatro experimentos base (Base) y otros cuatro apli-

cando las heuristicas (Heu). Los resultados obtenidos se pueden consultar en la
Tabla C.7.

Experimento  Expansién  Pesado MAP  R-Precision

Base Si Okapi 0,26 0,263
Base Si Thdf 0,18 0,185
Base No Okapi 0,248 0,262
Base No Thdf 0,177 0,174
Heu Si Okapi 0,24 0,209
Heu Si Thdf 0,134 0,165
Heu No Okapi 0,24 0,209
Heu No Tfdf 0,24 0,209

Tabla C.7 Resultados monolingiies, en GeoCLEF2007

Se realizaron un total de 18 experimentos bilingiies: doce experimentos base (seis
aleman-inglés, seis portugués-inglés y seis espafiol-inglés) (Base) y seis aplicando
heuristicas (Heu). Estos resultados los podemos ver en la siguiente Tabla C.8.

En la evolucién de este sistema aplicado a GeoCLEF (consultas con informa-
cién geografica) tuvimos en cuenta el anélisis de resultados del sistema en 2006
y las conclusiones obtenidas. Planteamos una visién completamente distinta a la
expansion de consultas con informacion geografica, desarrollando un sistema de
validacién y filtrado con el que elimindbamos documentos devueltos como rele-
vantes cuando no satisfacian algunas heuristicas que planteamos.

Los resultados obtenidos con estos nuevos experimentos nos reportaron con-
clusiones interesantes:

e La expansion de consultas introduce en muchas de ellas ruido, nuevas locali-
zaciones que provocan que los documentos relevantes originales no aparezcan

o lo hagan en posiciones bajas del listado.

e Fl filtrado de documentos aporta mejores resultados, eliminando casos claros
de documentos no relevantes y modificando el orden final de relevancia de los
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Experimentos

Idioma Experimento  Expansién Pesado MAP  R-Precision
Alemén Base Si Okapi 0,068 0,07
Alemaén Base Si Thdf 0,057 0,06
Alemén Base No Okapi 0,048 0,056
Aleméan Base No ThHdf 0,043 0,042
Alemén Heu Si Okapi 0,24 0,209
Alemaén Heu Si Thdf 0,24 0,209
Portugués  Base Si Okapi 0,156 0,151
Portugués  Base Si Thdf 0,108 0,113
Portugués  Base No Okapi 0,154 0,152
Portugués  Base No Thdf 0,105 0,111
Portugués  Heu Si Okapi 0,24 0,209
Portugués  Heu Si Thdf 0,069 0,107
Espanol Base Si Okapi 0,236 0,223
Espanol Base Si Thdf 0,151 0,153
Espanol Base No Okapi 0,231 0,247
Espanol Base No Thdf 0,144 0,151
Espaifiol Heu Si Okapi 0,24 0,209
Espanol Heu Si Thdf 0,24 0,209

Tabla C.8 Resultados bilingiies, en GeoCLEF2007

mismos, en funcién de la puntuacién final de cada documento, modificada por
parte de los médulos que implementan las heuristicas.

e Un funcionamiento correcto de este sistema trabaja con el caso base e intenta
modificar sélo aquellas consultas con un valor de relevancia bajo, lo que indica
que hay pocos documentos relevantes, sin modificar aquellas consultas que si
tienen documentos relevantes obtenidos con el caso base.
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