
Extrai�on autom�atia de respuestaspara doumentai�on t�eniaFabio Rinaldi y Elia YusteInstituto de Ling�u��stia Computaional,Universidad de Z�urih, Suiza.Winterthurerstrasse 190, CH-8057 Z�urih,Correo eletr�onio: frinaldi, yusteg�i�.unizh.hResumen: Este art��ulo presenta un sistema de Extrai�on de Respuestas queopera mediante la transformai�on de doumentos y preguntas en una representai�onsem�antia denominada Forma L�ogia M��nima (FLM). Un tratamiento espeial de laterminolog��a permite adeuar el sistema a dominios t�enios.Palabras lave: Extrai�on de Respuestas, An�alisis sem�antio, Forma L�ogiaAbstrat: This paper presents an Answer Extration system whih works by trans-forming douments and queries into a semanti representation alled Minimal Logi-al Form (MLF). A speial treatment of terminology makes it partiularly suited totehnial domains.Keywords: Answer Extration, Question Answering, Semanti Analysis, LogialForm1. Introdui�onTradiionalmente, se ha asumido que losSistemas de Reuperai�on de Informai�on(SRI) tienen que enontrar doumentos deapoyo sobre un tema en onreto, sin ou-parse de loalizar la informai�on de inter�esontenida en tales doumentos. �Esto ha dadolugar a que algunos autores hayan observa-do que la Reuperai�on de Informai�on (RI)tradiional deber��a llamarse \Reuperai�onde Doumentos" (Rinaldi et al., 2002b).En la �ultima d�eada muhos investi-gadores han entrado su inter�es en el desar-rollo de sistemas que no s�olo loalien do-umentos relevantes, sino que sean apaesde se~nalar la unidad informativa exata enla que el usuario est�e interesado. La se-rie de onferenias elebradas bajo el t��tulode \Message Understanding Conferenes" hasupuesto un gran avane en este ampo. Elonepto de Extrai�on de Informai�on (EI)ha ido evoluionando y rede�ni�endose progre-sivamente hasta el punto que hoy ya se le on-sidera un �area de investigai�on en si misma.Tales sistemas aostumbran a extraer tiposde informai�on espe���os y prede�nidos porlos propios readores de la apliai�on. Unproblema fundamental al que se tienen queenfrentar estas apliaiones m�as omplejas esque el sistema, al estar ajustado a las plan-tillas prede�nidas, no puede adaptarse f�ail-mente a nuevas plantillas omo se esperar��a si

se ambia de dominio o se pretende respondera las neesidades de otro tipo de usuarios.La Extrai�on de Respuestas (\AnswerExtration")1(Abney, Collins, y Singhal,2000) es una tenolog��a m�as reiente quetiene omo objetivo resolver algunas delas uestiones previamente itadas. Normal-mente, los sistemas de Extrai�on de Re-spuestas (ER), los uales permiten que elusuario formule preguntas arbitrarias, tratande reuperar un peque~no fragmento tex-tual que proporione una respuesta a par-tir de un orpus determinado. En los �ultimosa~nos la sei�on de ER de las ompetiionesTREC (Voorhees, 2000) se ha enargado es-peialmente de fomentar la investigai�on enesta direi�on.En este art��ulo presentamos un sistemade Extrai�on de Respuestas (ExtrAns) (se-i�on 2) y su apliai�on pr�atia en dos do-minios diferentes. Una vez proporionados losdetalles de los omponentes de proesamien-to sint�atio (sei�on 3) y sem�antio (se-i�on 4), mostramos �omo se realiza la extra-i�on de respuestas (sei�on 5) y estableemosuna omparai�on on un sistema t��pio de RI(sei�on 6). Como olof�on, se presentan losprinipales resultados junto on un breve re-sumen de trabajo relaionado on estos temas(sei�on 7).1Com�unmente denominada tambi�en \QuestionAnswering"
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Figura 1: Arquitetura simpli�ada del sistema ExtrAns: proesamiento de los doumentos2. La Arquitetura de ExtrAnsExtrAns es un sistema omplejo que seompone de varios m�odulos distintos, es-ritos en diferentes lenguajes de progra-mai�on. Cabe menionar que el proesamien-to tiene lugar en dos fases: se proesa unadeterminada olei�on de doumentos fuerade l��nea (v�ease la �gura 1), si bien la pregun-ta misma es proesada en l��nea (�gura 2). Selleva a abo el mismo an�alisis ling�u��stio enambas fases, transformando todo en una rep-resentai�on sem�antia llamada Forma L�ogiaM��nima (FLM). Los resultados de este an�ali-sis se almaenan en una Base de Conoimen-to (Rinaldi et al., 2003).Esta arquitetura se ha testado on dosdominios t�enios diferentes. En un prinipio,las respuestas a preguntas arbitrarias de unusuario se extra��an de los arhivos de dou-mentai�on de Unix (onoidos en ingl�es o-mo man pages). El sistema abara una seriede m�as de 500 p�aginas sin editar, as�� omopreguntas-respuestas del tipo \Whih om-mand opies �les?". M�as reientemente, elsistema ha sido remodelado para los Air-raft Maintenane Manuals (AMM) del Air-bus A320. La naturaleza altamente t�enia deeste dominio, un formato basado en SGML yun volumen de texto muy superior (120MB)al de la doumentai�on de Unix fueron fa-tores determinantes a la hora de demostrarla esalabilidad y la no dependenia de �areade apliai�on de nuestro sistema.Si se le ompara on los sistemas presenta-dos en TREC, los dominios aqu�� vienen rep-resentados por oleiones de doumentos detama~nos peque~no y mediano. No abe dudaque la oportunidad de poder proesar todala olei�on de doumentos en la fase fuerade l��nea, frente a s�olo una selei�on de tex-tos, supone una gran ventaja. Pero, por otrolado, a medida que las oleiones aumenten

de tama~no este proedimiento pasar�a a seromputaionalmente demasiado ostoso, porlo que ser�a neesario a~nadir una indizai�onde p�arrafos.Las preguntas del usuario son proesadasen l��nea, onvertidas en FLMs y omprobadason la base de onoimiento de doumentos.Adem�as, la existenia de indiadores al tex-to original unidos a las formas l�ogias ex-tra��das ontribuyen a que el sistema identi-�que y subraye esas palabras en la orai�onque ondue a la respuesta deseada (Moll�a etal., 2000). Puede verse un ejemplo del outputde ExtrAns en la �gura 3.Si no se halla una omprobai�on diretapara la pregunta del usuario, el sistema es a-paz de relajar los riterios de omprobai�onpaso a paso. En primer lugar se a~nadir�anhip�onimos a los t�erminos de la pregunta demodo que �esta sea m�as general, sin que porello deje de ser orreta desde un punto devista l�ogio. En aso de que esta medida falle,el sistema probar�a on un emparejamien-to aproximado, basado en la extrai�on dela orai�on on mayor ��ndie de oiniden-ia parial de prediados, on la pregunta.Se punt�uan entones las oraiones empare-jadas (parialmente) y se proporionan lasque hayan alanzado mejores resultados. Sieste m�etodo no ondujera a su�ientes re-spuestas, el sistema probar��a todav��a on unemparejamiento mediante palabras lave enel que se dejan atr�as los riterios sint�atiosy s�olo se utiliza la informai�on aera de at-egor��as gramatiales (\Part of Speeh"). Este�ultimo paso se asemeja a una metodolog��atradiional de reuperai�on de pasajes tex-tuales basada en el etiquetaje de informai�onsobre partes del disurso.
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Figura 2: Arquitetura simpli�ada del sistema ExtrAns: proesamiento de las preguntas3. Proesamiento sint�atioEl an�alisis sint�atio utiliza un ana-lizador robusto llamado Link Grammar(LG) (Sleator y Temperley, 1993) basa-do en dependenias, que tiene apaidadpara manejar gran variedad de estruturassint�atias. Aquellas ambig�uedades sint�ati-as irresolubles propias de la lengua ingle-sa, omo las de omplemento de sintagmapreposiional o ontruiones de gerundioe in�nitivo, se tratan on un proedimien-to basado en orpus (Brill y Resnik, 1994).En uanto a los pronombres intraoraionales(\Sentene-internal pronouns"), se reurre aun algoritmo de resolui�on de an�afora (Lap-pin y Leass, 1994).La LG se basa en enlaes que desribenla estrutura sint�atia de una orai�on. Di-hos enlaes onetan parejas de palabras detal manera que los requisitos de ada palabrasean satisfehos, los enlaes no se ruen y laspalabras onformen un grafo onetado.A pesar de algunas extensiones a niv-el l�exio-sem�antio, el proesamiento de a-sos freuentes de unidades multi-palabra determinolog��a espe���a supuso un problemapara la LG. Pero on la a~nadidura de un nue-vo m�odulo, apaz de identi�ar estos t�ermi-nos previamente detetados, los optimiza o-mo unidades sint�atias propias, medida �estaque aaba reduiendo la omplejidad delan�alisis en un 50%. Por otro lado, se ha am-pliado el output de la LG inluyendo la di-rei�on de los enlaes ya que esta informa-i�on es vital para las uestiones de resolui�onde an�afora y el an�alisis sem�antio. Como laLG muestra todos los an�alisis posibles, hayque estableer un proedimiento para elimi-nar la ambig�uedad entre ellos (Moll�a y Hess,2000), que permita identi�ar orretamentelas relaiones de dependenia.Estas relaiones de dependenia se em-plean para generar la representai�on sem�anti-a de la orai�on. La LG posee un omponenterobusto que analiza estruturas omplejas o

agramatiales, de manera que ExtrAns pue-da a�un produir FLMs, ampliadas on pred-iados espeiales que maran las palabras noproesadas omo \palabras lave".El proesamiento de oraiones on nomi-nalizaiones se apoya en la utilizai�on de unpeque~no l�exio de nominalizaiones ompila-do manualmente, el ual nos ha permitidotratar los asos m�as importantes, ej. \to edita text"/\editor of a text"/"text editor".El sistema tambi�en inluye relaiones dehiponomia y sinonimia siguiendo el mod-elo de WordNet. Las relaiones de sinon-imia son identi�adas mediante la herramien-ta termin�ologia Fastr (Jaquemin, 2001).Todas las palabras se asoian on su ate-gor��a gramatial, su ra��z morf�ologia y sussin�onimos. Cuando los t�erminos onformanunidades multi-palabra, �estas se representanon una regla que aporta informai�on sobreada palabra en forma de arater��stia-valor.De este modo, las metareglas presentan larelai�on de dos palabras, limitando su estru-tura omo frase en funi�on de la informai�onmorfol�ogia y sem�antia que posee ada pal-abra. Todos los detalles se hallan en (Rinaldiet al., 2003).Reientemente hemos onseguido que a-da metaregla identi�que la sinonimia estritaque resulta de las variaiones morfosint�ati-as (ej. \argo ompartment door"/\doorsof the argo ompartment"), de los t�ermi-nos on n�uleo sin�onimo (ej. \eletrial a-ble"/\eletrial line"), as�� omo aquelloson modi�adores sin�onimos (ej. \fasten-er strip"/\attahment strip") y ambos (ej.\funtional test"/\operational hek"). Parauna desripi�on de la freuenia y gran va-riedad de tipos de variai�on que se dan enel dominio del AMM, v�ease (Rinaldi et al.,2002a). Por otra parte, determinamos los a-sos de hiponimia l�exia mediante un simplealgoritmo de emparejamiento. Para m�as in-formai�on, v�ease (Dowdall et al., 2002).Cabe destaar que on el desubrimiento



Figura 3: Ejemplo del output de ExtrAns, ventana de interrogai�onautom�atio de estas relaiones de sinonimiae hiponimia entre 6.032 t�erminos del AMMha produido 2770 \synsets" on 1176 en-laes de hiponimia. Posteriormente se ha lle-vado a efeto una inspei�on manual de 500\synsets", uyo resultado presenta que s�oloel 1,2% de �estos ten��a un t�ermino inapropi-ado. Por otro lado, una examinai�on similarde 500 enlaes hipon��mios ha onlu��do lavalidez de todos ellos.4. An�alisis sem�antioLas Formas L�ogias M��nimas (FLMs) delos doumentos y preguntas alanzan su ex-presi�on semantia en ExtrAns. La generai�onde las FLMs es lo su�ientemente robusta o-mo para tratar oraiones muy omplejas (in-luso agramatiales) (Moll�a et al., 2000) y fa-ilita la omparai�on sem�antia de preguntasfrente a doumentos.Un importante aspeto de las FLMs sederiva de las expresiones llanas produidasa trav�es de la rei�ai�on, tal y omo se pro-pone por ejemplo en (Hobbs, 1985) o (Copes-take, Flikinger, y Sag, 1997). De esta formase pueden representar los modi�adores deeventos, las negaiones, los verbos de primerorden, los ondiionales y los prediados deorden superior .Las FLMs usan las dependenias sint�ati-as prinipales entre palabras para expre-sar las relaiones verbo-argumento, as�� omolas relaiones de modi�ador y adjunto. Porejemplo, la FLM de la orai�on inglesa \Aoax able onnets the external antenna tothe ANT onnetion?"2 es omo sigue:2Un able oax oneta la antena externa a la

(1) holds( o1 ),objet(oax able, o2,[v3℄),objet(external antenna,o3,[v4℄),objet(ANT onnetion,o4,[v5℄),evt(onnet, o1 ,[v3,v4℄),prop(to,p1,[ o1 ,v5℄),ExtrAns identi�a tres t�erminos multi-palabra, representados en (1) omolos omplementos: v3, oax able; v4,external antenna; v5, ANT onnetion.La entidad o1 representa el evento onnetque inorpora dos argumentos, oax abley external antenna. Este evento rei�ado,o1 , es utilizado de nuevo en la proposi-i�on �nal para desribir que el evento v5(ANT onnetion) tiene lugar.En esto onsiste la utilidad del proe-dimiento de rei�ai�on: ofreer los argumen-tos adiionales o2, o3, o4 y o1 omo \en-ganhe" para que �estos sean unidos a las en-tidades que denotan. La rei�ai�on puede uti-lizarse para inrementar monot�oniamente laFLM que haya sido infraespei�ada (1), sininrustar argumentos (preservando una es-trutura llana), o reesribir destrutivamentela FLM original.Por ejemplo, la expresi�on inglesa \A oaxable seurely onnets the external antennato the ANT onnetion."3 no ambia para na-da la FLM original, pero s�� que por a~nadidu-ra asevera on prop(seurely,p8,1), que elevento 1 es \seure".onexi�on ANT3Un able oax oneta de un modo seguro la an-tena externa a la onexi�on ANT



Figura 4: Ejemplo del output de ExtrAns, ventana del doumento5. Extrai�on de la RespuestaExtrAns enuentra las respuestas a laspreguntas formando las FLMs de las pregun-tas y entones hae orrer el meanismo deresolui�on on refutai�on de Prolog, a �n dehallar esas FLMs que mejor validen la pre-gunta. La forma l�ogia de la pregunta \Howis the external antenna onneted?"4 ser��a:(2) holds(v1),objet(external antenna,o2,[v5℄),evt(onnet,v1,[v4,v5℄),objet(anonymous objet,v3,[v4℄).Las variables introduidas en una FLM depregunta se onvierten en variables de Pro-log. As�� se puede orrer la FLM resultanteomo una pregunta Prolog, que tendr�a �exitosi ha habido una aseverai�on en el texto quediga que la antena externa est�a onetada a opor algo (el objeto an�onimo de la pregunta).Cada FLM est�a onetada a la orai�on de laual deriva, lo que permite poder mostrarladespues al usuario omo una respuesta (ver�gura 3).Mediante el uso de la resolui�on en Prologse enontrar�an las respuestas que de un mo-do l�ogio ontesten la pregunta. No obstantedado que las FLMs no son m�as que formal-ismos l�ogios simpli�ados onvertidos en es-truturas llanas, ExtrAns enontrar�a las ora-iones que, desde un punto de vista l�ogio,puede que no sean respuestas exatas peroque sean a�un relevantes para la pregunta delusuario.6. Evaluai�onA �n de llevar a abo un ejeriio de eva-luai�on para nuestro sistema, deidimos em-plear un SRI omo herramienta de otejai�on,4>C�omo est�a onetada la antena externa?

a�un sabiendo que las medidas est�andar depreisi�on y reall no son las ideales para unsistema de extrai�on de respuestas. Cierta-mente, la reall tiene menor importania quela preisi�on, puesto que el objetivo de tal sis-tema es dar (al menos) una respuesta orre-ta, m�as que proporionar todas las respuestasaparentemente posibles a partir de una ole-i�on textual dada.En la sei�on QA de TREC, una medidade preisi�on utilizada habitualmente es la de-nominada \Mean Reiproal Rank" (MRR).El rank es la posii�on en la que se enuen-tra la primera respuesta orreta en la listadel output del sistema. Con un onjunto de-terminado de respuestas se omputa el MRRomo la media de las puntuaiones re��proasotorgadas a todas las respuestas.La evaluai�on que onretamente presen-tamos aqu�� va dirigida a la apliai�on desa-rrollada para el dominio del AMM. Creamos100 preguntas tras la uidadosa selei�on depasajes interesantes del manual y formulamospreguntas, uya respuesta se pod��a hallar endihos pasajes. Las preguntas fueron intro-dui�endose tanto a ExtrAns omo al sistemade RI (SMART) que elegimos para el experi-mento. Mientras que en general ExtrAns ge-nera un peque~no n�umero de respuestas, lasuales pueden ser f�ailmente omprobadasmanualmente, SMART reupera una largalista de doumentos a los que les atribuyeuna posii�on (ranking). La inspei�on ma-nual de todos los doumentos reuperadospor SMART habr��a sido imposible, por lo quese �j�o un l��mite arbitrario de 10 doumentos.Es deir, que si no se hallaba una respuestav�alida en los primeros 10 doumentos, lasi-��abamos la operai�on omo \respuesta noenontrada".El diagrama (5) muestra omo se enuen-tran muhas respuestas por ada ��ndie de
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Figura 5: Respuestas a diferentes niveles(ranks)puntuai�on (de 1 a 5, las respuestas de 6 a 10se las onsidera juntas). Como puede apre-iarse, ExtrAns enuentra menos respuestasque SMART (inluso desartando todas lasrespuestas on��ndie> 10). Por tanto, el gra-do de reall ser��a obviamente muy superior enSMART. Sin embargo, en la mayor��a de losasos uando ExtrAns enuentra la respues-ta, le otorga la primera posii�on.Para la evaluai�on que aabamos de re-latar, nuestro sistema obtendr��a un MRR de0.63, el ual es un resultado bastante bueno silo omparamos on los resultados obtenidosen TREC. Sin embargo, habr��a que resaltar elheho que una omparai�on puede onduir aonlusiones erroneas. En este sentido, nues-tra evaluai�on es bastante m�as limitada quelas que se aostumbran a realizar en TREC.Por otro lado, nuestro sistema no podr��a enestos momentos manejar unos vol�umenes detexto omparables a los que se ven en TREC.En t�erminos generales, esta evaluai�on noslleva a la onlusi�on que ExtrAns puede ofre-er una mayor preisi�on que ualquier sis-tema de RI, a expensas de una reall inferior.Sin embargo, sabemos que s�olo �esta no nos in-teresar��a puesto que en el esenario que nosoupa lo importante es loalizar r�apidamentela respuesta preisa.7. Disusi�onLas t�enias de RI pueden ser utilizadaspara implementar sistemas si son apliadas anivel de pasaje textual o de orai�on. Aque-llas poriones de texto que tengan el m�axi-mo ��ndie de oinidenia de t�erminos apare-idos en la pregunta onduir�an, on ier-ta probabilidad, a la respuesta. Los t��piospasos de preproesamiento (eliminai�on de

\stop words", peso de palabras lave, et.)se pueden utilizar para re�nar este m�etodob�asio. Sin embargo, los sistemas que no em-plean t�enias de proesamiento ling�u��stioy que se limitan al proedimiento del \bagof words" heredado de la RI nuna podr�anestableer una distini�on entre los diferentesfragmentos textuales que ontienen las mis-mas palabras en diferentes on�guraionessint�atias y, por tanto, portadoras de difer-entes signi�ados.Los m�etodos est�andar usados en la RI paraategorizar aiertos en funi�on de su relevan-ia tampoo son buenos substitutos para es-tas t�enias. La relevania entendida en la RIse determina asi siempre en funi�on a lospesos asignados a los t�erminos individuales,los uales se omputan a partir de las fre-uenias de los t�erminos en los doumentos (opasajes) y en toda la olei�on de doumentos(la variable expresada en ingl�es omo tf/idf ).Como esta medida no toma en onsiderai�onlas relaiones sint�atias (y en onseuenia,sem�antias), no puede distinguir entre aier-tos que son l�ogiamente orretos y otros queno lo sean.Resulta interesante observar �omo algunosde los que obtuvieron mejores resultados enTREC se han ido apartando progresivamentede los proedimientos tradiionales de RI einorporando t�enias de proesamiento dellenguaje natural (PLN) que utilizan la infor-mai�on sem�antia. Por ejemplo el sistema onuna mejor atuai�on en TREC 9 (Harabag-iu et al., 2001) y TREC 11 (Moldovan et al.,2002) realiza un an�alisis ompleto de un on-junto de textos seleionados para ada pre-gunta y de la misma pregunta, reando trasvarios pasos intermedios una representaionl�ogia inspirada en la anotai�on de Hobbs.8. Conlusi�onLas ompetiiones TREC han puesto demani�esto que no se puede presindir de last�enias de PLN si se pretende se~nalar lasrespuestas relevantes on preisi�on.El signi�ado de las preguntas y losdoumentos debe tomarse en onsiderai�onmediante un an�alisis sint�atio y sem�antio.Nuestro sistema de ER, ExtrAns, muestraque tales apliaiones son una realidad viableon la tenolog��a atual.
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