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Resumen

Este articulo presenta una aproximacién a la clasificacién automatica de preguntas en espanol y
catalan. El sistema de clasificacion estd basado en el algoritmo SVM y en el uso de diferentes funciones
kernel, empleando tnicamente caracteristicas textuales superficiales que permiten la obtencién de
un sistema facilmente adaptable a diferentes idiomas. Se ha realizado un estudio sobre el correcto
ajuste de parametros de los kernels, la precisién de los mismos, la definicién de distintos vectores
de caracteristicas de aprendizaje y el rendimiento en funcién del idioma de trabajo. Adicionalmente,
se ha experimentado con el algoritmo LIBLINEAR, aplicado aqui por vez primera a la tarea de
clasificacién de preguntas. Con este algoritmo, asi como con los kernels definidos, se han obtenido
valores de precisién por encima del 80 % para los dos idiomas tratados, superando a otros algoritmos
tradicionales de clasificacién. Para el entrenamiento y evaluacién del sistema se ha desarrollado un
corpus paralelo de 2.393 preguntas en inglés, espanol y catalan.

1. Introduccion

Los sistemas de busqueda de respuestas o ques-
tion answering (QA) tienen como finalidad en-
contrar respuestas concretas a necesidades pre-
cisas de informacién formuladas por los usuarios
en lenguaje natural. Estos sistemas se han con-
vertido en objeto de amplio estudio en la tlti-
ma década, gracias en parte a los distintos fo-
ros internacionales desarrollados en este campo:
TREC! (Voorhees, 2001), CLEF? (Vallin et al.,
2006) y NTCIR? (Kando, 2005). Estos foros han
marcado las pautas de desarrollo de estos siste-
mas, estableciendo los retos a superar y el marco
para su evaluacion.

La mayoria de sistemas de QA presentan una
arquitectura comun, organizando su funciona-
miento en tres fases bien diferenciadas que ha-
bitualmente tienen lugar de forma secuencial
(Voorhees, 1999): andlisis de la pregunta, selec-
citon de documentos o pasajes relevantes y extrac-
cion de la respuesta. Dentro de la fase de analisis
de la pregunta tiene lugar la clasificacion de pre-
guntas*. El objetivo de esta clasificacién es iden-
tificar de forma automatica qué se esta pregun-
tando, categorizando las preguntas en diferentes
clases semanticas en funcion del tipo de respuesta

"ttp://trec.nist.org.

’http://clef-campaign.org.

Shttp://research.nii.ac.jp/ntcir/.

4Algunos de los nombres que recibe esta tarea en la
literatura anglosajona son question classification, question
categorization y answer type recognition.
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esperado. Por ejemplo, ante una pregunta como
“; Quién es el presidente de los Estados Unidos?”,
un sistema de clasificacién de preguntas detec-
tarfa que se estd preguntando por una persona,
mientras que para “;Doénde estd la Torre Eiffel?”
identificaria que se estd preguntando por un lu-
gar. En estos ejemplos, persona y lugar represen-
tan la clase seméantica de la respuesta esperada.

La clasificaciéon de preguntas en los sistemas
de QA tiene un doble propésito. En primer lu-
gar, proporciona una restriccién semantica a las
respuestas esperadas, permitiendo filtrar un gran
numero de ellas durante la fase final de extrac-
ciéon. Por ejemplo, cuando se considera la pre-
gunta “;Cudl es la ciudad méas grande de Ale-
mania?”’, detectar que se estd preguntando por
un lugar permite descartar un gran ntimero de
respuestas candidatas, manteniendo Unicamente
aquellas que sean nombres de localizaciones. El
segundo propédsito de la clasificacién es propor-
cionar informacién a los procesos subsiguientes
del sistema de QA para establecer la estrategia
de seleccion de respuestas, asi como las bases de
conocimiento que el sistema requiera para obte-
ner la respuesta final.

La importancia de la clasificaciéon de pregun-
tas en el resultado global de los sistemas de QA
ha quedado patente en diversos estudios. Radev
et al. (2002) detectaron que una clasificacién in-
correcta de la pregunta conlleva que la posibili-
dad del sistema de obtener una respuesta correc-
ta sea 17 veces menor. En otro andlisis, realizado
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por Moldovan et al. (2003) sobre los errores ocu-
rridos en un sistema de QA en domino abierto,
se revela que mas de un 35 % de éstos son direc-
tamente imputables al mdédulo de clasificacién de
la pregunta.

Al igual que sucede con el resto de tareas den-
tro del campo del procesamiento del lenguaje na-
tural (PLN), la mayoria de sistemas de clasifi-
cacién de preguntas estan orientados al idioma
inglés, siendo muy escasas las contribuciones pa-
ra otros idiomas. En este trabajo presentamos un
estudio sobre la clasificacién automéatica de pre-
guntas en espanol y catalan. Definiremos un siste-
ma basado en corpus mediante el empleo de ker-
nels y caracteristicas textuales superficiales, dan-
do como resultado una aproximacion facilmente
adaptable a diferentes idiomas.

En el resto de este articulo, la seccién 2 pre-
senta una introduccion a los métodos y funciones
kernel y a su aplicacién al PLN. La seccién 3 des-
cribe los componentes de aprendizaje del sistema
y los corpus de preguntas empleados en este tra-
bajo. En la seccién 4 se describen los experimen-
tos llevados a cabo y los resultados obtenidos. La
secciéon 5 muestra otras investigaciones relacio-
nados con este trabajo. Finalmente, la seccién 6
enumera las conclusiones y trabajo futuro deri-
vado de esta investigacion.

2. Métodos y funciones kernel

Los métodos kernel o kernel methods son un
tipo de algoritmo de aprendizaje automéatico am-
pliamente utilizado en el campo del PLN debido
a sus buenos resultados empiricos (Shawe-Taylor
y Cristianini, 2004; Schélkopf y Smola, 2001). La
estrategia adoptada por estos métodos consiste
en dividir el problema de aprendizaje en dos par-
tes: en primer lugar se trasladan los datos de
entrada a un espacio de caracteristicas adecua-
do, empleando seguidamente un algoritmo lineal
para descubrir patrones no lineales en el espa-
cio de caracteristicas transformado. Esta trans-
formacion del espacio se lleva a cabo de forma
implicita mediante una funcion nicleo (kernel
function, funcion kernel o simplemente kernel).
Una funcién kernel proporciona una medida de
similitud entre los datos de entrada que depende
exclusivamente del tipo de éstos y del dominio.

Formalmente, un kernel es wuna funcién
simétrica k : X x X — R que toma como entrada
dos objetos (por ejemplo, vectores, textos o arbo-
les sintécticos) y obtiene como salida un nimero
real caracterizando su similitud. Para todo vec-
tor de caracteristicas x; y x; € X, definimos un

kernel como

k(xi,%;) = (d(xi), p(x5)),

donde ¢ : X — F es una proyeccién explicita
de X (el espacio de caracteristicas original) a un
nuevo espacio de caracteristicas F.

La seleccion del kernel apropiado para cada
tarea resulta de gran importancia, ya que es éste
el que define el espacio de trabajo transforma-
do donde se llevara a cabo el entrenamiento y la
clasificacion. En este trabajo vamos a estudiar el
rendimiento de cuatro funciones kernel, algunas
de ellas empleadas de forma habitual en diferen-
tes tareas de clasificacién dentro del campo del
PLN:

Lineal

k(xi,x5) = (xi, %)

Polinémico

k(xzaxj) - (’Y<XZ,X]> + T)de >0

Radial Basis Function (RBF)

k(xiaxj) = exp(—VHXZ' - Xj||2)7’7 >0

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

Las variables v, 7 y d son los parametros de
los kernels. En la seccién 4.2 hablaremos maés en
detalle de estos parametros.

El kernel es el unico elemento especifico del
dominio en el sistema de clasificacion, mientras
que el algoritmo de aprendizaje es un compo-
nente de propdsito general. Potencialmente, cual-
quier funcién kernel puede trabajar con cualquier
algoritmo basado en kernels, como Support Vec-
tor Machines (SVM) o perceptrén. En nuestros
experimentos vamos a emplear SVM como al-
goritmo para trabajar con los kernels definidos
mas arriba. SVM ha sido aplicado con éxito en
numerosos problemas de PLN, como el andlisis
sintactico superficial (Kudo y Matsumoto, 2001)
o la clasificacién de textos (Joachims, 1998), de-
mostrando su buen funcionamiento en espacios
de alta dimensionalidad. En la actualidad, SVM
se ha convertido en el algoritmo mas popular de
los empleados en clasificacién de preguntas basa-
dos en corpus (Zhang y Lee, 2003). Para llevar
a cabo nuestros experimentos hemos utilizado la
implementacién ofrecida en la libreria LIBSVM
(Chang y Lin, 2001).
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3. Descripcion del sistema

Como todo sistema de basado en corpus, nues-
tro clasificador de preguntas requiere la definicién
de una serie de elementos:

» Un conjunto de preguntas (corpus) para el
entrenamiento y la evaluacién del sistema.

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

= Un conjunto de caracteristicas de aprendi-
zaje extraidas del corpus que refleje la infor-
macién relevante de cada ejemplo.

= Un algoritmo que aprenda a predecir la cla-
se a la que pertenece cada nueva entrada a
partir de las caracteristicas de aprendizaje.

El algoritmo de aprendizaje ya fue descrito en
el apartado anterior. En esta secciéon describire-
mos el resto de componentes del sistema.

3.1. Corpus

Al igual que sucede con otros recursos
lingiiisticos en el campo de PLN, los corpus de
preguntas en idiomas diferentes al inglés son muy
escasos. Existen algunos corpus disponibles en di-
ferentes idiomas, como DISEQuA® (Magnini et
al., 2003) (450 preguntas en holandés, italiano,
espaifiol e inglés) o Multieight-045 (Magnini et
al., 2005) (700 preguntas en aleméan, inglés, es-
panol, francés, italiano, holandés y portugués).
El problema de estos conjuntos de preguntas es
su reducido tamano, que los hace poco apropia-
dos para el entrenamiento y evaluacién de siste-
mas basados en corpus. Por ello, en este trabajo
hemos desarrollado nuestros propios corpus para
espaniol y catalan, idioma este tultimo en el que
no hay constancia de conjuntos de preguntas dis-
ponibles para este tipo de sistemas.

El corpus en espafiol se empleé por primera
vez en (Tomés et al., 2005). Para formalizar este
corpus se recopilaron las preguntas de evaluacién
en inglés definidas para la tarea de QA de las
conferencias TREC, desde 1999 (TREC-8) hasta
2003 (TREC-12).7 Una vez recopiladas las pre-
guntas en inglés, se procedid a la traduccién ma-
nual de las mismas. En el caso del espanol, se
partié de las traducciones de las preguntas del
TREC-8, TREC-9, TREC-10 y TREC-11 realiza-
das por el Grupo de Procesamiento del Lenguaje

Shttp://clef-qa.itc.it/2004/down/DISEQuA\_v1.
0.zip.

Shttp://clef-qa.itc.it/2005/down/corpora/
multieight-04\_v1.2.zip.

"http://trec.nist.gov/data/qa.html.

Natural de la UNED.® Para obtener el mismo
corpus que en inglés se tradujeron las pregun-
tas del TREC-12 y se revisaron todas las ante-
riores a fin de obtener una traduccion uniforme.
En el caso del corpus en catalan, se tradujeron
integramente las preguntas en inglés, obteniendo
finalmente un corpus paralelo de 2.393 pregun-
tas en los tres idiomas. Este corpus, etiquetado
con la taxonomia definida en el siguiente aparta-
do, esta libremente disponible para la comunidad
cientffica.”

3.2. Taxonomia

Una vez recopiladas las preguntas, el siguiente
paso consistié en el etiquetado manual de éstas
con su correspondiente clase seméantica. Las pre-
guntas originales del TREC no presentan ningin
tipo de etiquetado, ya que son los propios parti-
cipantes de estas conferencias los que deciden la
taxonomia de clases que ma&s conviene a su sis-
tema de QA. Al no existir ninguna taxonomia
estandar en el campo de QA y de los sistemas
de clasificacién de preguntas, definimos una pro-
pia tomando como base la jerarquia extendida de
entidades nombradas de Sekine (Sekine, Sudo, y
Nobata, 2002). Esta jerarquia fue disenada para
cubrir aquellas entidades que, dicho de manera
informal, aparecen habitualmente en textos pe-
riodisticos. El objetivo de Sekine era el de dar
cobertura a entidades nombradas maés especifi-
cas que las dadas habitualmente en los sistemas
de extracciéon de informacién. De esta manera,
no intenta cubrir ningin dominio particular, sino
abordar el etiquetado de entidades en textos de
caracter general en dominio abierto. La propues-
ta final de Sekine se traduce en una jerarquia
de cerca de 150 tipos de entidades nombradas
de caracter general. La intencién al disenarla de
forma jerarquica era que pudiera ajustarse facil-
mente a diferentes tareas segin el grado de refi-
namiento de las entidades a detectar.

Entre los sistemas que inspiraron el diseno de
esta jerarquia estan aquellos empleados en la ta-
rea de QA del TREC. Este detalle hace que la
cobertura que proporciona esta taxonomia sea
especialmente adecuada para etiquetar las pre-
guntas que tienen lugar en nuestro corpus. Para
este etiquetado utilizamos como base la jerarquia
descrita por Sekine, centrandonos en las etique-
tas que aparecen en el primer nivel. Sobre es-
ta base se anadieron las clases DEFINITION y
ACRONYM. Estas no existian originalmente en
la jerarquia de Sekine (ya que se centra en entida-
des) pero se han incluido para aumentar la cober-

Shttp://nlp.uned.es.
Shttp://www.dlsi.ua.es/~dtomas/resources/.
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tura de la taxonomia al ser dos tipos de pregunta
que se dan de forma habitual en las conferencias
TREC.

Una vez definida la taxonomia de clases se
paso al etiquetado de las 2.393 preguntas por par-
te de dos revisores, obteniendo un indice kappa
o kappa agreement de 0,87. El acuerdo esperado
se calculé segun la descripcién de (Fleiss, 1971)
tomando como igual para los revisores la distri-
bucién de proporciones sobre las categorias. En
caso de no haber acuerdo entre ambos revisores,
una tercera persona intervino en la decision final.

La figura 1 muestra la distribucién de pregun-
tas por clase. Se puede observar que para la clase
TITLE no existe ninguna pregunta en el corpus,
por lo que no se tendrd en cuenta en los experi-
mentos, dando lugar a una taxonomia final de 15
clases.

3.3.

Cada instancia del problema (pregunta) debe
codificarse mediante un vector de caracteristicas
a partir del cual aprendera el algoritmo de clasifi-
cacién. Para mantener la independencia de nues-
tro sistema con respecto a otras herramientas o
recursos lingiiisticos, vamos a emplear como Uni-
cas caracteristicas de aprendizaje los n-gramas
obtenidos del propio corpus de entrenamiento:

Vector de caracteristicas

» Unigramas (l-gramas). Se emplean los
términos extraidos de la pregunta como com-
ponentes del vector de caracteristicas.

» Bigramas (2-gramas). Representan todas
las combinaciones de términos adyacentes en
una pregunta como una secuencia de dos pa-
labras.

» Combinacién (1+2-gramas). Emplearemos
combinaciones de unigramas y bigramas,
buscando obtener una mejora con respecto
a sus componentes individuales.

Vamos a utilizar una representaciéon binaria
para el vector de caracteristicas, donde la apari-
cién de una caracteristica se representa con un 1
y la no apariciéon con un 0. En la tarea de clasifi-
cacién de textos se emplea habitualmente la fre-
cuencia de aparicién del n-grama o el tf-idf para
representar a cada término del vector indican-
do su peso en el documento. Sin embargo, en la
tarea de clasificacion de preguntas carece de sen-
tido usar este tipo de representacion para indicar
el peso de los n-gramas en la pregunta, ya que la
frecuencia de los términos raramente es superior
a l.

Para obtener los n-gramas de las preguntas
hemos utilizado el CMU-Cambridge Statistical

Language Modeling Toolkit,'? un conjunto de he-
rramientas para facilitar la construcciéon de mo-
delos de lenguaje. El tinico preproceso llevado a
cabo sobre el corpus ha sido la eliminacién de sig-
nos de puntuacion y la sustitucién de todos los
caracteres en mayusculas por su equivalente en
mintsculas.

4. FEwvaluacion

Para la evaluacién de nuestro sistema hemos
planteado una serie de experimentos que pre-
tenden cubrir cuatro aspectos fundamentales de
nuestro sistema de clasificacion:

Influencia de los parametros de los kernels.

Comparacién de precisién entre kernels.

Comparacién de los vectores de caracteristi-
cas.

Comparaciéon de rendimiento entre idiomas.

Todos los experimentos realizados se han
evaluado mediante validacién cruzada equilibra-
da en 10 particiones (stratified 10-fold cross-
validation). De esta forma no es necesario dedicar
una parte en exclusiva del corpus para la eva-
luacion, pudiendo entrenar y evaluar con todo el
conjunto de preguntas.

Para la verificaciéon de los resultados hemos
empleado t-test (Dietterich, 1998). Este test es-
tadistico nos va a permitir saber cuando las me-
joras aportadas por unas configuraciones con res-
pecto a otras son realmente significativas, mini-
mizando la posibilidad de que la diferencia de
precision obtenida pueda ser fortuita. Tal y como
indica (Sundblad, 2007), estas técnicas de corro-
boraciéon de resultados no se han utilizado con
asiduidad en los trabajos realizados en el campo
de la clasificacién de preguntas. Resulta dificil en
estas condiciones certificar si las supuestas mejo-
ras aportados por algunas de las aproximaciones
en este campo son reales o no. El grado de con-
fianza p que vamos a considerar en estos experi-
mentos es p < 0,05 o p < 0,01, indicando que la
diferencia obtenida entre los sistemas no se de-
be al azar con una seguridad del 95% o del 99 %
respectivamente.

4.1.

A la hora de llevar a cabo la clasificacién me-
diante SVM y las funciones kernel, hay una serie
de parametros que gobiernan el proceso de en-
trenamiento que afectan profundamente al ren-
dimiento final del clasificador. En este apartado

Ajuste de parametros

Ohttp://svr-www.eng. cam.ac.uk/~prci4/toolkit.
html.
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Distribucion de preguntas por clase
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Figura 1: Numero de preguntas en el corpus para cada una de las clases de la taxonomia.

queremos evaluar el efecto que tiene la correc-
ta sintonizacién de estos parametros en el rendi-
miento del sistema.

Cuando se emplea SVM es habitual que los
conjuntos de datos con los que se trabaja no
sean completamente separables mediante un hi-
perplano. Para estas situaciones, SVM posee un
parametro de coste C' que permite la creacién de
margenes suaves que permiten algunos errores de
clasificaciéon durante el entrenamiento. Un mayor
valor de C implica una mayor penalizacién a los
errores de clasificacion, forzando la creacion de
modelos mas ajustados a los datos, reduciendo su
capacidad de generalizacion y viéndose afectados
por el problema de sobreajuste (overfitting).

Ademaés del parametro C' de SVM, cada uno
de los kernels definidos en la seccién 2, a excep-
cién del lineal, tiene sus propios pardmetros. Di-
chos parametros son: 7, r y d para el kernel po-
linémico; v para el RBF; y v y r para el sigmoide.

No se conoce a priori cudl es la mejor seleccién
de estos parametros para un problema dado, por
lo que debe llevarse a cabo algiin tipo de busque-
da con el objetivo de identificar los mejores valo-
res para la prediccion de los datos de evaluacién.
Para realizar el ajuste de pardmetros hemos lle-
vado a cabo una busqueda grid empleando va-
lidacién cruzada en 5 particiones (5-fold cross-
validation) sobre el conjunto de entrenamiento
formado por los vectores de 1-gramas del corpus
en espanol. Este tipo de validacién cruzada per-
mite evitar que haya problemas de sobreajuste al

] Kernel | C | ~ | r [d]

. Def 1,0 - N N
Lineal Opt | 0,8123 : - -
Polinémico Def 1,0 0,01 1 3
Opt | 73,5167 | 0,0769 | 4,4444 | 3

Def | 1,0 0,01 5 5

RBF Opt | 12,9960 | 0,0474 | - ;
Somoide | Def | L0 0,01 1 -
& Opt | 29,8571 | 0,0237 | 0,4444 | -

Tabla 1: Pardmetros por defecto (Def) y optimi-
zados (Opt) para el clasificador SVM y cada uno
de los kernels estudiados.

computar los mejores parametros sobre un con-
junto de datos (Hsu, Chang, y Lin, 2003). La ta-
bla 1 muestra los pardametros por defecto emplea-
dos de forma habitual en estos kernels (Witten y
Frank, 2005; Chang y Lin, 2001) junto con los
parametros optimizados obtenidos en nuestro es-
tudio.

Una vez determinados los mejores parametros
para SVM y para cada uno de los kernels, hemos
contrastado el rendimiento de éstos con respecto
a la versién con los pardmetros por defecto. He-
mos llevado a cabo los experimentos en espanol
y catalan, empleando los tres vectores de carac-
teristicas comentados en la secciéon 3.3: unigra-
mas, bigramas y la combinacién de ambos. La
tabla 2 muestra los resultados obtenidos para los
kernels, asi como los resultados para dos algo-
ritmos adicionales (Naive Bayes y LIBLINEAR)
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que estudiaremos en el siguiente apartado. A sim-
ple vista se aprecia una considerable mejoria de
rendimiento con los parametros optimizados pa-
ra los kernels polinémico, RBF y sigmoide. En el
caso del kernel lineal se observa también una me-
jora para la mayoria de vectores de aprendizaje
en ambos idiomas, pero ésta no es tan evidente
y debe valorarse si es estadisticamente significa-
tiva.

En la tabla 3 se muestra la comparacion es-
tadistica mediante t-test de los resultados obte-
nidos con los kernels optimizados y los kernels
con pardmetros por defecto. Los simbolos “>”
y “>” indican que el Kernel 1 es significativa-
mente mejor que el Kernel 2 con un grado de
confianza p < 0,01 y p < 0,05 respectivamente.
De forma equivalente, “<” y “<” indican que el
Kernel 1 es significativamente peor que el Kernel
2. El simbolo “=" indica que no hay una diferen-
cia significativa de funcionamiento entre las dos
aproximaciones.

A raiz de estos resultados, es evidente que el
ajuste de parametros en el caso de los kernels po-
linémico, RBF y sigmoide es absolutamente nece-
sario. Las mejoras son evidentes y significativas
en ambos idiomas y para todos los vectores de
caracteristicas estudiados. En el caso del kernel
lineal se obtienen también mejoras en casi todos
los experimentos (a excepcién de 2-gramas en ca-
taldn), pero estos resultados no son estadistica-
mente significativos, por lo que no se puede ase-
gurar que en este caso la correcta seleccién de
parametros del kernel pueda suponer una mejora
real en el sistema.

4.2. Comparacién entre kernels

En este apartado vamos a contrastar el ren-
dimiento de los distintos kernels entre si. Para
ello vamos a comparar la precisién obtenida por
la versién optimizada de cada uno de los kernels
en los experimentos realizados en el apartado an-
terior. Adicionalmente, vamos a introducir dos
algoritmos de aprendizaje méas en esta compara-
tiva. El primero de ellos, Naive Bayes (NB) (Du-
da y Hart, 1973) es un clasificador estocéstico
usado de forma habitual en numerosas tareas de
aprendizaje automatico (Mitchell, 1997). Nos ser-
vira como algoritmo de referencia para contrastar
el rendimiento de SVM vy los diferentes kernels.
El segundo algoritmo que vamos a introducir es el
clasificador lineal LIBLINEAR (Fan et al., 2008).
Este clasificador resulta especialmente adecuado
para tareas de aprendizaje en las que intervienen
un gran numero de instancias y caracteristicas,
como es el caso de nuestro problema (ver la ta-
bla 6 para més detalles sobre el tamano de los

vectores de aprendizaje). Destacar que no exis-
ten evaluaciones previas de este algoritmo para
la tarea de clasificacién de preguntas.

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos
con NB y LIBLINEAR repitiendo los experimen-
tos realizados en el apartado anterior con los cua-
tro kernels. En términos generales, se aprecia un
buen rendimiento de LIBLINEAR (por encima
del 80 % en la mayoria de casos), mientras que los
resultados con NB resultan mds modestos (por
debajo del 70 % en todos los casos).

La tabla 4 muestra la comparacién estadisti-
ca de los resultados obtenidos con los distintos
kernels y los dos algoritmos adicionales plantea-
dos. La comparacién de precisiéon entre kernels
revela que no existe una diferencia significativa
entre el kernel lineal, el polinémico y el sigmoide
para ninguno de los idiomas y vectores de carac-
teristicas tratados. El kernel RBF consigue una
precisién equivalente al resto de kernels para los
vectores de l-gramas y 2-gramas. Sin embargo,
cuando se observa su funcionamiento con el vec-
tor de 14+2-gramas, su precision es significativa-
mente peor (p < 0,1) que los otros tres kernels
para ambos idiomas. La pérdida de rendimiento
en este caso se achaca a un peor funcionamiento
de este kernel en espacios de alta dimensionalidad
(Hsu, Chang, y Lin, 2003).

Por lo que respecta a la comparacién con NB,
queda patente la superioridad de SVM y los dis-
tintos kernels con respecto a este algoritmo. Para
los cuatro kernels, los resultados obtenidos en los
dos idiomas y con todos los vectores de carac-
teristicas definidos son significativamente mejo-
res (p < 0,01) que NB. En este caso, la tarea de
clasificacion de preguntas pone de manifiesto el
problema del algoritmo NB para trabajar en es-
pacios con un gran ntmero de caracteristicas de
aprendizaje.

Por otra parte, los resultados obtenidos con
LIBLINEAR son realmente prometedores. Los
valores de precisiéon obtenidos con este algorit-
mo fueron significativamente mejores (p < 0,01
o p < 0,05) que el resto de configuraciones, tan-
to en espanol como en catalan, para los tres po-
sibles vectores de caracteristicas. Esto demues-
tra como, en situaciones en las que el nimero de
caracteristicas de aprendizaje es grande, la pro-
yeccién realizada por los kernels a un espacio de
dimensionalidad mayor puede no ser necesaria,
obteniendo buenos resultados con un buen clasi-
ficador lineal. Estos resultados reafirman los ya
obtenidos al evaluar los kernels, donde el kernel
lineal obtenia resultados comparables al resto de
kernels planteados.
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Espanol Catalan
] Kernel l-gramas | 2-gramas | 1+2-gramas | 1-gramas | 2-gramas | 1+2-gramas
Lineal Def 80,92 75,25 81,25 80,66 75,97 80,84
Opt | 81,07 75,27 81,25 80,74 75,91 80,87
Polinémics | Def | 65,65 53,55 72,40 66,66 57,71 72,26
Opt 80,86 74,76 80,69 80,91 75,56 80,53
RBF Def 62,83 45,58 67,48 65,39 53,21 67,83
Opt 81,13 74,53 79,01 80,88 75,62 78,87
Sigmoide Def 43,20 23,53 48,25 53,02 24,06 57,20
Opt 81,10 74,95 80,36 81,10 76,02 80,28
NB 69,82 58,13 68,89 69,42 61,35 68,68
LIBLINEAR 82,27 77,61 83,71 82,46 78,72 82,64

Tabla 2: Precisién obtenida por cada uno de los kernels con los pardmetros por defecto (Def) y los
pardametros optimizados (Opt). Las dos ultimas filas muestran la precisién obtenida por los algoritmos

Naive Bayes (NB) y LIBLINEAR.

Espanol Catalan
| Kernell [ Kernel 2 l-gramas | 2-gramas | 14+2-gramas | 1-gramas | 2-gramas | 1+2-gramas
Lineal | Opt | Lineal | Def = = = = = =
Poli. Opt | Poli. Def > > > > > >
RBF | Opt | RBF | Def | > > > > > >
Sigmo. | Opt | Sigmo. | Def > > > > > >

Tabla 3: Comparacién estadistica entre la versién con pardmetros optimizados (Opt) y con pardmetros

por defecto (Def) de cada uno de los kernels. El simbolo

w__»

indica que la diferencia no es estadistica-

mente significativa, mientras que “>” indica que el Kernel 1 es significativamente mejor (p < 0,01)

que el Kernel 2.

4.3. Comparacién entre vectores de

caracteristicas

En este apartado vamos a comparar los dis-
tintos vectores de caracteristicas definidos: 1-
gramas, 2-gramas y 1+2-gramas. Para esta com-
parativa vamos a retomar los valores de precision
obtenidos en los dos apartados anteriores. La ta-
bla 5 toma como base la precisién obtenida con
el vector de 1-gramas y compara estos resultados
con los obtenidos con los otros dos vectores para
cada uno de los algoritmos e idiomas.

Los resultados revelan que para todos los algo-
ritmos el vector de 1-gramas es significativamen-
te mejor (p < 0,01) que el vector de 2-gramas,
no existiendo diferencia con el vector de 1+2-
gramas. Estos resultados reflejan que los bigra-
mas por si solos no resultan adecuados para la
clasificacion. Al ser combinados con los unigra-
mas (1+2-gramas) se obtienen ligeras mejoras de
precision en muchos de los algoritmos tratados,
pero estas mejoras no resultan ser significativas.
En estos casos, el enriquecimiento de informa-
cién que supone la incorporacién de bigramas se
ve lastrado por el aumento de atributos en el es-
pacio de aprendizaje (ver tabla 6). La tnica ex-

cepcidn es el caso del algoritmo LIBLINEAR en
espanol. En esta ocasién, la precisiéon obtenida
con el vector de 14-2-gramas es significativamen-
te mejor (p < 0,01) que para el resto de vectores.
Se demuestra nuevamente el buen funcionamien-
to de este algoritmo con vectores de aprendizaje
de gran tamano.

4.4. Comparacion entre idiomas

A continuacién vamos a comparar el rendi-
miento del sistema en funcién del idioma de tra-
bajo. Ya que no empleamos ningin tipo de herra-
mienta o recurso lingiiistico, a excepcion de los
n-gramas extraidos del corpus, este experimen-
to nos va a permitir valorar si las caracteristicas
intrinsecas de cada idioma, como la flexion ver-
bal y nominal, afectan a la tarea de clasificacion
de preguntas. El grado de flexién de cada lengua
se va a ver reflejado en el tamano de vocabulario
del problema, tal y como se muestra en la tabla
6. Ademds de en espanol y en catalan, que po-
seen un grado similar de flexién, vamos a realizar
el estudio comparativo con el corpus original de
preguntas en inglés. Nos vamos a centrar en el
kernel lineal para comprobar el rendimiento de
éste en los tres idiomas propuestos.
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Espanol Catalan
| Algoritmo 1 | Algoritmo 2 [ I-gramas [ 2-gramas | 14+2-gramas | I-gramas [ 2-gramas | 142-gramas
Lineal Polinémico = = = = = =
Lineal RBF = > > = = >
Lineal Sigmoide = = = = = =
Lineal NB > > > > > >
Lineal LIBLINEAR < < < < < <
Polinémico | RBF = = > = = >
Polinémico | Sigmoide = = = = < =
Polinémico | NB > > > > > >
Polinémico LIBLINEAR < < < < < <
RBF Sigmoide = = < = = <
RBF NB > > > > > >
RBF LIBLINEAR < < < < < <
Sigmoide NB > > > > > >
Sigmoide LIBLINEAR < < < < < <
NB LIBLINEAR < < < < < <

Tabla 4: Comparacién estadistica de los resultados obtenidos con cada uno de los kernels y algoritmos

definidos.
Espanol Catalan
] Algoritmo 2-gramas \ 14-2-gramas | 2-gramas \ 14-2-gramas
Lineal > = > =
Polinémico > = > =
RBF > > > >
Sigmoide > = > =
NB > = > —
LIBLINEAR > < > =

Tabla 5: Comparacién estadistica de los vectores de aprendizaje tomando como base la precision

obtenida con el vector de 1-gramas.

Inglés | Espanol | Catalan
1-gramas 3.764 4.164 4.190
2-gramas 8.465 8.578 8.625
1+4+2-gramas | 12.229 | 12.742 12.815

Tabla 6: Tamano del vector de aprendizaje para
cada uno de los vectores de caracteristicas.

La tabla 7 muestra los resultados obtenidos.
La precision ofrecida por el clasificador en inglés
es ligeramente superior al de los otros dos idio-
mas para los tres vectores de aprendizaje pro-
puestos. En el caso de espanol y catalén, el prime-
ro obtiene resultados ligeramente favorables para
l-gramas y 14+2-gramas con respecto al segundo.
Sin embargo, ninguno de estas diferencias resulta
ser significativa (p < 0,01 y p < 0,05).

Podemos concluir que las caracteristicas pro-
pias de cada uno de estos tres idiomas no mejo-
ran o empeoran el rendimiento final del sistema.
El aumento de vocabulario que existe en espanol
y catalan con respecto al inglés tampoco parece

Inglés | Espanol | Catalan
1-gramas 81,77 80,92 80,66
2-gramas 76,84 75,25 75,97
142-gramas | 81,64 81,25 80,84

Tabla 7: Resultados de la comparacion entre idio-
mas con el kernel lineal. No existen diferencias
significativas de precision entre los tres idiomas
para ninguno de los vectores de aprendizaje.

afectar al proceso de clasificacién.

5. Trabajo relacionado

Pese a los numerosos trabajos realizados den-
tro del area de la clasificacién de preguntas, son
escasas las aproximaciones dedicadas a idiomas
diferentes del inglés o su aplicacién a sistemas
multilingiies.

Dentro de los sistemas en inglés, destacan los
trabajos realizados por Xin Li y Dan Roth (2002;
2005), que sirvieron para establecer la tarea de
clasificaciéon de preguntas como una tarea inde-
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pendiente de los sistemas QA y evaluable por
si misma. En estos trabajos desarrollaron un cla-
sificador jerarquico de preguntas en inglés, ba-
sado en la arquitectura de aprendizaje SNoW
(Sparse Network of Winnows) (Carlson et al.,
1999).

En lo que respecta al uso de kernels para es-
ta tarea, hay numerosos sistemas que han usado
SVM en su forma maés basica mediante el empleo
de un kernel lineal, demostrando sistematicamen-
te el buen funcionamiento de este algoritmo con
respecto a otros en la tarea de clasificacién de
preguntas. Entre los sistemas que emplean esta
aproximacion podemos destacar los de Hacioglu
y Ward (2003), Krishnan et al. (2005), Skowron
y Araki (2004), Nguyen et al. (2008), Day et al.
(2007), Solorio et al. (2004), Bisbal et al. (2005)
y Tomads et al. (2005).

Otro kernel muy extendido en clasificacién de
preguntas es el tree kernel (Collins y Duffy, 2001).
Este kernel permite medir la similitud de dos
arboles contando el niimero de ramas comunes.
Zhang y Lee (2003) emplean este kernel para
incorporar la informacién del arbol de anilisis
sintactico de las preguntas al proceso de clasi-
ficacién. Otra propuesta de este tipo es la desa-
rrollada por Moschitti et al. (2007), donde defi-
nen una nueva estructura en forma de arbol basa-
da en informacion sintactica y seméntica super-
icial codificada mediante estructuras predicati-
vas (Predicate- Argument Structures). Este kernel
permite explotar el poder de representacién de di-
chas estructuras mediante un clasificador SVM.
Pan et al. (2008) definen un tree kernel semanti-
co que aprovecha distintas fuentes de informa-
cién (relaciones de WordNet, listas manuales de
palabras relacionadas y entidades) para incorpo-
rar informacion sobre la similitud seméantica entre
preguntas.

En el trabajo de Suzuki et al. (2003) se define
un kernel denominado Hierarchical Directed Acy-
clic Graph (HDAG). Este kernel estd diseniado
para manejar con facilidad estructuras lingliisti-
cas en el texto, como los sintagmas y sus re-
laciones, empleandolas como caracteristicas de
aprendizaje sin necesidad de convertir dichas es-
tructuras a un vector de caracteristicas de forma
explicita.

Todos estos kernels han sido aplicados tinica-
mente para inglés. En este caso, a la falta de cor-
pus en otros idiomas se une la dependencia del
sistema, con respecto a los recursos utilizados, de-
bido a que estos kernels sintactico-seméanticos re-
quieren de herramientas de analisis lingliistico y
bases de conocimiento que no existen o son difici-
les de conseguir para otros idiomas.

Existen algunas aproximaciones que se han
adentrado en idiomas diferentes al inglés, como
por ejemplo el finés (Aunimo y Kuuskoski, 2005),
el estonio (Hennoste et al., 2005), el francés (Fei-
guina y Kégl, 2005), el chino (Day et al., 2005;
Lin, Peng, y Liu, 2006), el japonés (Suzuki et
al., 2003), el portugués (Solorio et al., 2005) y
el espanol (Angel Garcia Cumbreras et al., 2005;
Tomés et al., 2005). Ninguno de estos sistemas ha
afrontado la tarea en catalan, y son escasos aque-
llos que afrontan la tarea en mas de un idioma
(Solorio et al., 2005; Bisbal et al., 2005).

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo hemos presentado una apro-
ximacién a la clasificacién de preguntas basada
en kernels para espanol y catalan, tratando de
cubrir el vacio existente en el campo de la clasi-
ficacién de preguntas para idiomas distintos del
inglés. La ausencia de conjuntos de preguntas en
estos idiomas nos ha llevado a desarrollar nues-
tros propios corpus de preguntas. Estos corpus
han sido puestos libremente a disposicién de la
comunidad cientifica.

El sistema propuesto se basa en la utilizacion
de SVM con diferentes kernels: lineal, polinémi-
co, RBF y sigmoide. Para obtener el mejor rendi-
miento posible de estos kernels se ha realizado un
ajuste de los pardmetros para su funcionamiento.
El ajuste correcto de los parametros ha demostra-
do una mejora significativa para los kernels po-
linémico, RBF y sigmoide en ambos idiomas. En
el caso del kernel lineal se ha conseguido mejorar
los resultados, pero esta mejora no ha resultado
ser estadisticamente significativa.

Una vez determinados los mejores parametros
para SVM vy los kernels, hemos comparado el fun-
cionamiento de éstos entre si. Los resultados re-
velaron un funcionamiento similar de los cuatro
kernels para los vectores de 1-gramas y 2-gramas,
obteniendo resultados por encima del 80% en
ambos idiomas. La unica diferencia significativa
se da en el caso del kernel RBF y el vector 14-2-
gramas, resultando significativamente peor que
para el resto de kernels. Este resultado desacon-
seja el uso de RBF con vectores de aprendizaje
de gran tamano.

Ademads de la comparativa entre kernels, he-
mos analizado su rendimiento con respecto a
otros dos algoritmos, Naive Bayes y LIBLI-
NEAR, este tltimo especialmente adecuado para
trabajos en espacios de alta dimensionalidad. Los
resultados obtenidos con Naive Bayes fueron es-
tadisticamente inferiores a los obtenidos con los
cuatro kernels empleados, demostrando el buen
funcionamiento de éstos en espacios de alta di-
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mensionalidad. Por otra parte, resulta destacable
el rendimiento obtenido por LIBLINEAR, que
superé a los cuatro kernels definidos en ambos
idiomas. Este algoritmo no habia sido aplicado
con anterioridad a la tarea de clasificacion de pre-
guntas.

Por otra parte, hemos experimentado con di-
versos vectores de caracteristicas. Los resultados
revelan que al trabajar con kernels, el uso de 1-
gramas mejora significativamente al de 2-gramas,
y en ninglin caso obtiene resultados significati-
vamente inferiores a los obtenidos con la combi-
nacién de ambos (142-gramas). Sélo en el caso
del algoritmo LIBLINEAR se obtiene una mejora
significativa al emplear un vector de gran tamano
formado por 14-2-gramas.

Por 1ltimo hemos realizado una comparacion
de rendimiento del clasificador entre idiomas,
anadiendo en este caso el corpus en inglés a nues-
tro conjunto de experimentos. Los resultados ob-
tenidos revelan que un kernel lineal aplicado so-
bre un corpus paralelo en inglés, espanol y ca-
talan, obtiene resultados muy similares para los
tres idiomas. En los experimentos realizados exis-
te una aparente correlacion entre el tamatno del
vocabulario y el rendimiento del sistema, siendo
éste ligeramente mejor en inglés que en espanol
y en catalan. Sin embargo, ninguno de los resul-
tados obtenidos para inglés es significativamente
mejor que para el resto de idiomas. La aproxima-
cion basada en kernels y caracteristicas textuales
superficiales resulta, por tanto, adecuada para su
aplicacion en entornos multilingiies.

Con el fin de obtener sistemas de alto rendi-
miento para espanol y catalan, se plantea como
trabajo futuro el enriquecimiento del vector de
caracteristicas empleando informacién lingiiistica
més profunda (usando herramientas como Free-
Ling (Atserias et al., 2006), que ofrece numerosas
aplicaciones lingiiisticas en los dos idiomas cita-
dos). Los resultados obtenidos con LIBLINEAR
hacen de este algoritmo una apuesta destacable
de cara al trabajo futuro con estos vectores enri-
quecidos.
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