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Resumen: El objetivo de este articulo es presentar un método para realizar el tra-
tamiento de las situaciones no vistas en un gestor de didlogo estocastico. El método
propuesto aborda el aumento de la cobertura del gestor como un problema de clasifi-
cacién. Esta aproximacion se aplica a un gestor del didlogo estocdstico desarrollado
para el proyecto DIHANA, cuyo objetivo es el diseno y desarrollo de un sistema
de didlogo para el acceso a informacién sobre trayectos en tren mediante habla es-
pontanea. En el articulo se presentan y evaluan diferentes definiciones de la funcién
que lleva a cabo el proceso de clasificacién para el tratamiento de los eventos no
vistos.

Palabras clave: Sistemas de didlogo hablado, gestién del didlogo, mdédelos estocasti-
cos, situaciones no vistas, metodologias de clasificacion.

Abstract: This paper presents an approach to manage unseen situations in a sto-
chastic dialog manager. We model the problem of coverage as a classification pro-
blem. This system has been developed in the DIHANA project, whose goal is the
design and development of a dialog system to access a railway information system
using spontaneous speech in Spanish. We present and evaluate several approaches

for the definition of the classification function defined to deal with unseen situations.
Keywords: Spoken dialogue systems, dialogue management, stochastic models, un-

seen situations, classification methodologies.

1. Introduccion

Durante las ultimas décadas, la evolucién
de las tecnologias del habla ha posibilitado
el desarrollo de soluciones basadas en la voz
para un conjunto de tareas. Los sistemas de
didlogo son un ejemplo de estas soluciones,
en las que un computador interacciona con
un ser humano para resolver un determina-
do problema mediante el uso de didlogos ha-
blados. A pesar de que el estado actual de
las tecnologias de voz no permite el desarro-
llo de sistemas de didlogo generales, los siste-
mas con un dominio restringido se han con-
vertido en un hecho factible durante la ulti-
ma década. Algunos ejemplos pueden encon-
trarse en (Rudnicky et al., 1999), (Zue et al.,
2000), (Lamel et al., 2000), (Young, 2002),
(Raymond et al., 2004), (Lépez-Cézar et al.,
2005) y (Potamianos, Narayanan, y Riccardi,
2005).

* Este trabajo se ha desarrollado en el mar-
co del proyecto EDECAN subvencionado por la
CICYT ntmero TIN2005-08660-C04-02 y del proyec-
to ACOMP06/053 subvencionado por la GVA.
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Este tipo de sistemas suelen estar com-
puestos de una serie de mdédulos que deben
cooperar para completar la interaccién con
el usuario: Reconocedor Automético del Ha-
bla, Médulo de Comprensién Seméantica, Ges-
tor del Didlogo, Generador de Respuestas,
Moédulo de Consulta a las Bases de Datos y
Sintetizador de texto a voz. Cada uno de es-
tos médulos tiene sus propias caracteristicas
asociadas y la eleccién del modelo mas apro-
piado para cada uno de ellos depende de una
serie de factores: su objetivo, la posibilidad
de definir manualmente el comportamiento
del mdédulo, o la capacidad de obtener au-
tomaticamente modelos a partir de muestras
de entrenamiento.

En el desarrollo del gestor de didlogo pa-
ra estos sistemas se han introducido en los
ultimos anos aproximaciones estocéasticas ba-
sadas en datos; tal es el caso de los traba-
jos de diferentes laboratorios: (Young, 2002),
(Levin, Pieraccini, y Eckert, 2000), (Torres
et al., 2005) entre otros. Al igual que en el
resto de moédulos que componen el sistema
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de didlogo, la aplicacién de aproximaciones
basadas en corpus depende de la disposiciéon
de corpus de la tarea abordada etiquetados
convenientemente.

Recientemente, hemos presentado una
aproximacién estocdstica para el desarrollo
de un gestor de didlogo (Hurtado et al., 2005).
Nuestro gestor de didlogo se basa principal-
mente en la modelizacién de las secuencias
de actos de didlogo (de usuario y sistema) y
la introduccion de una particién en el espa-
cio de todas las posibles secuencias de actos
de didlogo. Esta particién, que hace posible
la estimacion del modelo estocastico a par-
tir de los datos de entrenamiento, se define
teniendo en cuenta los datos suministrados
por el usuario durante la evolucién del didlo-
go. Ademsds, para su definicién se tienen en
cuenta las medidas de confianza suministra-
das por los médulos de reconocimiento y com-
prension.

Las aproximaciones basadas en la estima-
cion a partir de datos deben tratar el proble-
ma de modelar todas las posibles situaciones
que pueden ocurrir durante el didlogo (el pro-
blema de la cobertura del modelo) utilizando
tnicamente un corpus de aprendizaje. Es de-
cir, deben tener en cuenta la posibilidad de
que el usuario proporcione una situacién no
prevista en el modelo. En este articulo pre-
sentamos un método para adaptar el modelo
(gestor del didlogo) a dichas situaciones. Es-
te método propone modelar el problema de la
cobertura como un problema de clasificacion.

El tratamiento de la cobertura se basa en
la realizaciéon de una nueva particién en el
espacio de secuencias de actos de didlogo po-
sibles. Cada clase de esta particién agrupa
todas las secuencias que proporcionan la mis-
ma respuesta del sistema. Durante el trans-
curso de un nuevo didlogo, cuando se genera
una secuencia no observada durante el apren-
dizaje, ésta se clasifica en una de las clases
de este conjunto, y la respuesta del sistema
en ese momento es la respuesta asociada a
la clase seleccionada. La funcién de clasifi-
cacion puede definirse de diferentes formas.
En este articulo, presentamos cuatro defini-
ciones de esta funcién: un clasificador naive
Bayes multinomial, clasificadores basados en
n-gramas, un clasificador basado en la técnica
de inferencia gramatical MGGI y un clasifi-
cador basado en redes neuronales.

El método propuesto en este trabajo se
ha aplicado a la gestion del didlogo en el
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marco del proyecto DIHANA (Benedi, Varo-
na, y Lleida, 2004). Este proyecto tiene como
uno de sus principales propésitos el diseno y
desarrollo de un sistema de didlogo adecuado
para el acceso a la informacién mediante ha-
bla espontanea. La tarea del proyecto DIHA-
NA es la consulta en castellano a un sistema
de informacién sobre trayectos de trenes de
largo recorrido.

El articulo se estructura de la siguiente
forma. La seccién 2 describe las caracteristi-
cas fundamentales y el etiquetado del corpus
adquirido para el proyecto DIHANA. La sec-
cién 3 presenta el gestor de didlogo estocasti-
co desarrollado. La seccién 4 describe las di-
ferentes metodologias de clasificacién utiliza-
das, mostrando la seccién 5 los resultados de
la evaluacién de cada una de ellas.

2. El corpus DIHANA

En el proyecto DIHANA se adquirié un
corpus de 900 didlogos utilizando la técnica
del Mago de Oz, en la que una persona emu-
la el comportamiento del gestor de didlogo
siguiendo una estrategia prefijada. Participa-
ron 225 usuarios, el nimero total de turnos
de usuario que se adquirieron es 6280, y el
vocabulario contiene 823 palabras. Detalles
sobre el proceso de adquisicién y etiquetado
del corpus se pueden encontrar en (Alcdcer
et al., 2005).

La representacién de los turnos de usua-
rio y sistema se realiza en términos de ac-
tos de didlogo. Para el caso de los turnos de
usuario, los actos de didlogo se corresponden
con la interpretacién semdntica de la inter-
vencién del usuario en base a frames (con-
ceptos y atributos). Para la tarea se defi-
nieron ocho conceptos (Hora, Precio, Tipo-
Tren, Tiempo-Recorrido, Servicios, Afirma-
cion, Negacion, y No-Entendido) y diez atri-
butos (Origen, Destino, Fecha-salida, Fecha-
Llegada, Hora-Salida, Hora-Llegada, Clase,
Tipo-tren, Numero-Orden, y Servicios). A
continuacién, se muestra un ejemplo de la in-
terpretacién seméantica de un turno de usua-
rio realizada por el médulo de comprension:

Turno del Usuario:

St, me gustaria saber horarios desde Valencia

Interpretacién semantica:
(Afirmacién)
(Hora)
Origen: Valencia
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En el caso de los turnos de sistema se
definié un etiquetado a tres niveles. El pri-
mer nivel contiene las etiquetas referentes
a un didlogo general independientemente de
la tarea (Apertura, Cierre, Indefinido, No-
Entendido, Espera, Nueva-Consulta, Afirma-
cion, Negacion, Pregunta, Confirmacion y
Respuesta). El segundo nivel representa los
conceptos existentes en el turno, siendo de-
pendiente de la tarea. El tercer nivel repre-
senta los valores de los atributos dados en
el turno. Las etiquetas definidas para el se-
gundo y tercer nivel son: Hora-salida, Hora-
Llegada, Precio, Tipo-tren, Origen, Destino,
Fecha, Nimero-orden, Numero-Trenes, Ser-
vicios, Clase, Tipo-Viaje, Tiempo-Recorrido
y Nil. A continuacién, se muestra un ejemplo
del etiquetado de un turno de sistema:

Turno del Sistema:

s Quiere tipos de tren a Barcelona?

Etiquetado:
(Confirmacién: Tipo-tren:Destino)

3. El gestor del didlogo
estocdstico

Hemos desarrollado un gestor de didlogo
basado en la modelizacién estocastica de las
secuencias de actos de didlogo, del usuario y
del sistema (Hurtado et al., 2005). El gestor
de didlogo estocastico genera turnos de siste-
ma basdndose dnicamente en la informacién
suministrada por los turnos de usuario y la
informacion contenida en el modelo. Para es-
timar el modelo estocastico se ha utilizado un
corpus de didlogos etiquetados.

Una descripcién formal del modelo es-
tocastico propuesto es la siguiente:

Sea A; la salida del sistema de didlogo
(turno de sistema) en el instante i, expre-
sada en términos de actos de didlogo. Sea
U, la representacién seméantica del turno de
usuario (la salida generada por el médulo de
comprensién para la intervencion del usua-
rio) en el instante ¢, expresada en términos
de frames. Un didlogo comienza con un tur-
no de sistema que da la bienvenida al usua-
rio y le ofrece sus servicios; llamamos a es-
te turno A;. Consideramos que un didlogo es
una secuencia de pares (turno-sistema, turno-
usuario):

(A1, U1), - (A Us), - (A, Uy)
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donde A es el turno de bienvenida del sis-
tema, y U, es el tltimo turno de usuario.
De ahora en adelante, denotaremos el par
(A;,U;) como S;, el estado de la secuencia
del didlogo en el instante i.

En este contexto, consideramos que, en el
instante 7, el objetivo del gestor del didlogo es
encontrar la mejor respuesta de sistema A;.
Esta seleccion es un proceso local para cada
instante ¢ y tiene en cuenta la secuencia de
estados de didlogo que preceden a dicho ins-
tante. Esta seleccion se realiza maximizando:

A = argmax P(A;|S1,- -
A;eA

) S’L—l)

donde el conjunto A contiene todas las posi-
bles respuestas del sistema. Como el ntime-
ro de posibles secuencias de estados es muy
grande, establecemos una particién de las se-
cuencias de estados (por ejemplo, en la his-
toria del didlogo precediendo el instante 7).

Sea DR; el registro del didlogo en el ins-
tante i. El registro del didlogo (dialog regis-
ter (DR)) se define como una estructura de
datos que contiene la informacién sobre los
valores de los conceptos y atributos suminis-
trados por el usuario a través de la historia
previa del didlogo. Toda la informacién al-
macenada en el DR; en un instante dado ¢ es
un resumen de la informacién suministrada
por la secuencia Sy, --- ,S;—1. Cabe destacar
que diferentes secuencias de estados pueden
conducir al mismo DR.

Para una secuencia de estados de un diélo-
go, existe su correspondiente secuencia de

DR:

Sl7 .-.7

1 T T T
DR, DR,

donde DR; contiene la informacién inicial
por defecto del gestor del didlogo (Origen y
Clase), y los siguientes registros DR; se ac-
tualizan teniendo en cuenta la informacién
suministrada durante la evolucién del didlo-
go.

Teniendo en cuenta el concepto de DR,
se establece una particiéon de secuencias de
estados de tal modo que: dos secuencias de
estados se consideran equivalentes si condu-
cen al mismo DR;. De este modo, obtenemos
una gran reduccién en el nimero de histo-
rias diferentes en los didlogos a expensas de
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la pérdida el orden cronoldgico en el que se
suministré la informacién. Consideramos que
ésta es una pérdida menor dado que el orden
en el que el usuario suministro la informacién
no es un factor relevante para determinar la
proxima respuesta del sistema A;.

Tras aplicar las consideraciones anteriores
y establecer la relacién de equivalencia en las
historias de los didlogos, la seleccion de la me-
jor A; viene dada por:

A; = argmax P(A4;|DR;_1, Si—1)
A;eA

Cada turno de usuario suministra al sis-
tema informacion relativa a la tarea, es de-
cir, el usuario solicita informacién sobre un
concepto especifico y/o suministra los valores
de determinados atributos. No obstante, un
turno de usuario puede ademas aportar otros
tipos de informacién, como por ejemplo in-
formacion independiente de la tarea. Este es
el caso de los turnos correspondientes a los
actos de didlogo Afirmacion, Negaciony No-
Entendido. Este tipo de informacién implica
una toma de decisiones diferente a una me-
ra actualizacién del registro DR;_;. Por esta
razon, para la seleccién de la mejor respues-
ta del sistema A;, tenemos en cuenta el DR
generado desde el turno 1 al turno ¢ — 2, y
explicitamente consideramos el tltimo esta-
do S, i—1-

Las probabilidades del modelo propuesto
se obtienen de un corpus de didlogos etique-
tados mediante una estimacién por maxima
verosimilitud.

3.1. Representacién del Registro
del Didlogo

Para la tarea DIHANA, el DR se ha
definido como una secuencia de 15 cam-
pos, cada uno de ellos asociado a un de-
terminado concepto o atributo. La secuen-
cia de campos de conceptos es Hora, Precio,
Tipo-Tren, Tiempo-Recorridoy Servicios. La
secuencia de campos de atributos es Ori-
gen, Destino, Fecha-Salida, Fecha-Llegada,
Hora-Salida, Hora-Llegada, Clase, Tipo-Tren,
Numero-Orden y Servicios.

Para que el gestor de didlogo determine la
siguiente respuesta, asumimos que no son sig-
nificativos los valores exactos de los atributos.
Estos valores son importantes para acceder a
la base de datos y construir la respuesta del
sistema en lenguaje natural. Sin embargo, la
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Unica informacién necesaria para determinar
la siguiente accién del sistema es la presen-
cia o no de conceptos y atributos. Por tanto,
la informacién que almacena el DR es una
codificacién de cada uno de sus campos en
términos de tres valores, {0, 1,2}, de acuerdo
con el siguiente criterio:

= 0: El usuario no ha suministrado el con-
cepto o valor del atributo correspondien-
te.

= 1: El concepto o atributo estd presente
con una medida de confianza superior a
un umbral prefijado (un valor entre 0 y
1). Las medidas de confianza se generan
durante los procesos de reconocimiento
y comprensién (Garcia et al., 2003).

= 2: El concepto o atributo estd presente
con una medida de confianza inferior al
umbral.

De este modo, cada DR puede represen-
tarse como una cadena de longitud 15 cuyos
elementos pueden tomar valores del conjunto
{0,1,2}.

4. Tratamiento de las situaciones
no vistas

Para conseguir una cobertura total del
modelo, deben considerarse las situaciones no
vistas, es decir, el gestor del didlogo debe ge-
nerar una respuesta incluso para los pares
(DR, S) que no se han visto durante la fase
de aprendizaje. En este trabajo modelamos el
problema de la cobertura como un problema
de clasificaciéon

Tal y como se ha comentado en la intro-
duccidn, en el espacio particionado de las po-
sibles secuencias de actos de didlogo que se
ha estimado durante la fase de entrenamien-
to, se define una segunda particién en clases.
Cada clase agrupa todas las secuencias que
proporcionan el mismo conjunto de respues-
tas del sistema. Una vez la fase de entrena-
miento ha finalizado, se obtiene un conjunto
de clases C, de forma que cada clase tiene
asociada una respuesta diferente del sistema.
Durante el transcurso de un nuevo didlogo,
cuando tiene lugar una situacion no vista, es
decir, cuando el par (DR, S) no haya sido ob-
servado en la fase de entrenamiento, el ges-
tor utilizard una funcién de clasificacién para
asociar a la entrada una clase, y por tanto,
una respuesta. En este trabajo, presentamos
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cuatro aproximaciones para la definicién de la
funcién de clasificacién, basadas en el apren-
dizaje de un modelo para cada una de las
clases ¢ € C. Estas aproximaciones difieren
en la metodologia utilizada en el proceso de
aprendizaje.

Sea (DR,S) un par no visto durante el
aprendizaje, y x la cadena que codifica es-
te par. La clasificacion se realiza mediante la
siguiente maximizacién:

v)

ax P(c)P(z|c)
Ve P@)

argmax P(c) P(z|c)
ceC

argmax P(c
ceC

1)

4.1. Clasificador Multinomial

naive Bayes

Los clasificadores naive Bayes se han uti-
lizado frecuentemente en tareas de recupera-
cién de informacién, clasificacién de textos
y aprendizaje automatico (McCallum, 1999),
(Juan y Ney, 2002). En este trabajo, hemos
utilizado el clasificador naive Bayes en su mo-
delo de eventos multinomial, estimando sus
parametros a partir de un conjunto de mues-
tras etiquetadas. La clasificacién de nuevas
muestras se lleva a cabo aplicando la regla
de decisiéon de Bayes, seleccionando la clase
que tenga asociada una mayor probabilidad.

La variable & que aparece en la Ecuacién
1 se compone de los siguientes términos:

= Los dos primeros niveles del etiquetado
de la 1ltima respuesta dada por el siste-
ma (A;—1): Esta informacién se modela
mediante una variable multinomial, que
posee tantos bits como posibles combi-
naciones de estos dos niveles (51).

fl = (Ilyxlgvxlm e ,1’151) S {07 1}51

= Registro del didlogo (DR): Tal y como
se ha comentado previamente, el DR al-
macena un total de quince caracteristi-
cas (5 conceptos y 10 atributos). Cada
una de estas caracteristicas pueden to-
mar los valores {0, 1,2}. De este modo,
cada campo del DR puede modelarse
utilizando una variable multinomial con
tres bits.
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T = (inl,xiz,.@i.j) S {0, 1}37/ =2,..,16

= Informacién independiente de la tarea
(actos de didlogo Afirmacidn, Nega-
cion, y No-Entendido): Estos tres ac-
tos de didlogo se han codificado de for-
ma idéntica a las caracteristicas alma-
cenadas en el DR. De esta forma, cada
uno de estos tres actos de didlogo puede
tomar los valores {0,1,2} y modelarse
utilizando una variable multinomial con
tres bits.

T = (24, iy, wiy) € {0,1}30 =17,...,19
De este modo, la variable x puede repre-

sentarse mediante el vector de caracteristicas:

» T19)
y su probabilidad viene dada por la expre-
sién:

T = (T1, %o, L3,

P(£) = P(Z1)P(%2) P(Z3) - - - P(&19)

Las probabilidades de las variables multi-
nomiales se calculan mediante:

50
P@@) =[] ry
d=1

3

II»

d=1

T d

i=2--,19 P(&)

donde los coeficientes siguen la expresion:

N (ii,d = 1)

N
siendo N es el niimero de muestras de la clase,
y N(z;q = 1) es el nimero de muestras de
dicha clase con un valor 1 en la posicion d.

4.2.

Pid =

Clasificadores de n-gramas y
clasificador MGGI

En estos clasificadores, se estima un
autémata de estados finitos para cada una de
las clases ¢ € C, a partir de sus correspondien-
tes muestras de entrenamiento. La variable x
contiene la informacién mostrada para el cla-
sificador multinomial. Cuando sucede una si-
tuacién no vista durante el transcurso de un
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9(121001200000100) = 141 242 1443 0444 045 1466 247 0448 0449 04£10 0411 0412 1413 04£14 04415

Figura 1: Ejemplo de la funcién de etiquetado g del MGGI.

Y%exacta | Y%estrategia | %correcta
clasificador bigramas 30.4% 37.7% 48.7%
clasificador trigramas 31.5% 39.4% 49.4%
clasificador MGGI 50.2% 67.8% 78.4%
clasificador multinomial | 56.3 % 75.2% 88.5%
clasificador MLP 65.6 % 90.9% 97.1%

Figura 2: Resultados de la evaluacion del DM

didlogo, la préxima respuesta del sistema se
selecciona aplicando la Ecuacién 1.

Para este trabajo, hemos utilizado tres ti-
pos de clasificadores de estados finitos: mode-
los de bigramas, modelos de trigramas y mo-
delos MGGI. La metodologia MGGI (Morp-
hic Generator Grammatical Inference) (Sega-
rra y Hurtado, 1997) es una técnica de in-
ferencia gramatical que nos permite obtener
una variedad de lenguajes regulares. Se basa
en la definicién de una funcién de etiquetado
g, es decir, cada simbolo de cada muestra de
entrada se especializa (etiqueta) de acuerdo
con la funcién de etiquetado. Diferentes defi-
niciones de g generaran diferentes modelos.

Definimos la funcion de etiquetado g de tal
manera que especializa cada campo del DR
agregando informacién sobre su posicién. La
Figura 1 muestra un ejemplo de la utilizacién
de la funcién g definida para este trabajo. Es-
ta funcién se aplica a los simbolos proceden-
tes de la representaciéon del DR, pero no a
aquellos pertenecientes a S.

4.3. Clasificador MLP

Los perceptrones multicapa (MLPs) (Ru-
melhart, Hinton, y Williams, 1986) son las
redes neuronales artificiales mas comtinmen-
te utilizadas en tareas de clasificacién (Castro
et al., 2003). Para la aplicacién de un MLP
en la busqueda de la respuesta del gestor del
didlogo, la capa de entrada recibe la codifi-
cacién del par de entrada (DR;—1,5;-1), vy la
capa de salida se define de acuerdo al niimero
de posibles respuestas del sistema y represen-
ta la clase ¢ € C en la cual se clasifica la en-
trada. El resultado de esta clasificacion nos
da la correspondiente respuesta del sistema
A; asociada a dicha clase.

La representacién definida para codificar
el par de entrada (DR;_1,.5;—1) coincide con
la mostrada para el clasificador naive Bayes.
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5. FEwvaluacion

La evaluaciéon y comparacién de las di-
ferentes aproximaciones se llevd a cabo me-
diante un proceso de validacion cruzada. El
corpus se dividio aleatoriamente en cinco sub-
conjuntos de 1232 muestras (20% del cor-
pus). La evaluacién consistié en cinco expe-
rimentaciones. En cada una de ellas se uti-
lizé un subconjunto diferente de los cinco de-
finidos como muestras de test, y el 80 % del
corpus restante se utilizé como particién de
entrenamiento.

El ndmero de clases en C (es decir, el
ntimero de posibles respuestas de sistema) es
51. La media de pares (DR, S) diferentes en
los conjuntos de entrenamiento es 1126. La
media de situaciones no vistas es el 14.6 % de
las muestras de los conjuntos de test.

En el caso de los clasificadores mediante
MLP, se utilizé un software desarrollado en
nuestros laboratorios. Se extrajo un subcon-
junto de validacién (20 %) de cada uno de los
conjuntos de test. La topologia utilizada fue
dos capas ocultas con 110 neuronas cada una.

Para evaluar el funcionamiento de las dife-
rentes metodologias se definieron tres medi-
das. La primera es el porcentaje de respues-
tas que coinciden con aquella generada por
el Mago de Oz ( %ezxacta). La segunda medi-
da es el porcentaje de respuestas que siguen
la estrategia definida para la adquisicién del
corpus DIHANA ( %estrategia). La tercera
medida es el porcentaje de respuestas que
son coherentes con el estado actual del didlo-
go (%correcta). Estas dos ultimas medidas
han sido obtenidas en un proceso de revision
manual. La Figura 2 muestra los resultados
obtenidos en la evaluacién de las diferentes
funciones de clasificacién.

Teniendo en cuenta que la estrategia del
Mago de Oz posibilita un conjunto de res-
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puestas validas dado un determinado estado
del didlogo, los resultados que son relevan-
tes en el &mbito de la gestién del didlogo son
%estrategia y %correcta.

La Figura 2 muestra que los mejores resul-
tados se obtienen a través de la clasificacién
mediante el MLP. La codificacién desarrolla-
da para representar el estado actual del didlo-
go y el buen funcionamiento del clasificador
basado en MLP hacen posible que que la res-
puesta generada por el gestor coincida con
una respuesta vélida de acuerdo con la es-
trategia (%estrategia) en un porcentaje del
90.9 %.

Ademsds, puede observarse que entre los
clasificadores basados en modelos de estados
finitos, los clasificadores de bigramas y tri-
gramas tienen un peor comportamiento que
el clasificador MGGI. Este comportamiento
se debe a que estos modelos no pueden cap-
turar dependencias a largo plazo y los mo-
delos que estiman para las distintas clases
no discriminan lo suficiente. La funcién de-
finida para el clasificador MGGI proporciona
modelos mas discriminantes que los anterio-
res pero, sin embargo, no consiguen alcanzar
las prestaciones del clasificador multinomial
y del MLP.

Los clasificadores basados en modelos de
lenguaje capturan la informacién secuencial
contenida en la codificacién definida; en cam-
bio el resto de los clasificadores tratan esta
codificacién sin tener en cuenta esta infor-
macién secuencial, ya que en la codificacién
definida para el DR el orden de los diferen-
tes elementos es irrelevante. Por los resulta-
dos obtenidos, parece que estas tltimas apro-
ximaciones resultan mas adecuadas para el
problema planteado.

6. Conclusiones

En este articulo, se ha presentado una
aproximacién para realizar el tratamiento de
las situaciones no vistas en un gestor de didlo-
go. El problema de la cobertura del modelo
se ha abordado en términos de una clasifi-
cacion de las situaciones no vistas. El com-
portamiento de las diferentes definiciones de
la funcién de clasificacién presentadas en el
articulo se ha evaluado a través de una ex-
perimentacion. Los resultados muestran el
funcionamiento satisfactorio del método pro-
puesto para el tratamiento de los eventos no
vistos, sobre todo cuando se utilizan el clasi-
ficador multinomial y el MLP.

307

Como trabajo futuro caben destacar tres
tematicas fundamentales. En primer lugar, la
utilizacién de técnicas de simulacién de usua-
rios con el objetivo de ampliar y mejorar el
modelo de didlogo desarrollado a partir del
corpus de didlogos simulados. En segundo lu-
gar, la realizacién de un estudio de errores
que nos permita conocer de manera mas pre-
cisa los fallos cometidos por el modelo. Por
ultimo, va a realizarse una evaluacion del
comportamiento del sistema utilizando usua-
rios reales con el objetivo de comparar los
resultados obtenidos con los presentados en
este trabajo.
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