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Resumen: Se presenta una aproximacién para la estimacién del componente de
comprension de un sistema de didlogo en la que este componente se hace depender del
propio didlogo. En particular, se propone llevar a cabo una modelizacion especifica
para cada estado del proceso de didlogo. Este trabajo se desarrolla dentro del sistema
de didlogo BASURDE, que contesta a través de la linea telefénica a consultas sobre
horarios y precios de trenes de largo recorrido en castellano. Se presentan también
algunos resultados experimentales.
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Abstract: We present an approach to the estimation of a dialogue-dependent un-
derstanding component of a dialogue system. Modelization which is specific to the
dialogue state is proposed to improve the behaviour of the understanding process.
This work is developed in the framework of the BASURDE Spanish dialogue sys-
tem, which answers queries about train timetables by telephone in Spanish. Some

*

experimental results are presented.
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1. Introduccion

Algunas de las caracteristicas de los
sistemas de didlogo hablado que se han de-
sarrollado en los ltimos tiempos (Lamel et
al., 2000)(Glass y Weinstein, 2001)(CSDTK,
1999) son: acceso telefénico, dominio
semantico restringido e iniciativa mixta en
el control del didlogo. El disefio de sistemas
de iniciativa mixta resulta mucho méas com-
plejo que el diseno de sistemas de didlogo
guiados unicamente por el controlador de
didlogo, pero presenta la ventaja de dar
lugar a didlogos mucho méas naturales. De
momento, abordar el desarrollo de sistemas
de la iniciativa mixta es posible siempre
que se restrinja el dominio semdntico de
la aplicaciéon. Por otra parte, el trabajo
con dominios restringidos comporta que
los corpora disponibles para este tipo de
aplicaciones, etiquetados manualmente con
alguna informacion sintictica o semdntica,
sean de dimensiones muy reducidas.

Un sistema de didlogo hablado de estas ca-
racteristicas para la interrogaciéon a una ba-
se de datos con informacién sobre un tema
especifico comprende varios componentes: el
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modulo reconocedor del habla, el médulo de
comprension del lenguaje, el controlador del
didlogo, la interfaz con la base de datos, el
médulo de generacidon de respuesta y el sin-
tetizador de habla.

En este trabajo se presenta una aproxi-
macién a la construccién del componente de
comprension del habla, estudiando la viabi-
lidad de aplicar modelos especificos en fun-
cién del estado del didlogo (Xu y Rudnicky,
2000)(Hacioglu y Ward, 2001), y su aplica-
ci6n al sistema de didlogo BASURDE (Bona-
fonte et al., 2000). La tarea en este sistema
consiste en la consulta en castellano a través
del teléfono sobre horarios y precios de trenes
de la red espanola de ferrocarriles.

En el sistema BASURDE el reconocedor
de voz proporciona la entrada del componen-
te de comprension, siendo la salida de éste,
proporcionada al controlador del didlogo. Pa-
ra representar el significado de las pronuncia-
ciones del usuario se emplea el formalismo de
los frames. Un frame determina, para cada
uno de los turnos de usuario de los que consta
el didlogo, el tipo de comunicacion, asi como,
los datos que éste aporta.

Existen dos aproximaciones clédsicas al
problema de la comprension del habla: la pri-
mera se basa en el uso de reglas para la detec-



cién de marcadores y palabras clave capaces
de determinar el tipo de frame y hacerle co-
rresponder sus atributos a partir de la frase
de entrada; el segundo se basa en el uso de
modelos que se aprenden automéaticamente a
partir de muestras. Algunos de ellos se basan
en modelos estocdsticos (Modelos ocultos de
Markov y Gramadticas Regulares Estocasti-
cas) (Bonneau-Maynard y Lefevre, 2001)(Se-
garra et al., 2002)(Sanchis et al., 2002).

Una de las ventajas de emplear técnicas
de aprendizaje automéatico es que permiten
la adaptacién a nuevas tareas y situaciones
o incluso su aplicaciéon a otras lenguas, de
una forma sencilla; desarrollar nuevos mode-
los consiste en reestimar los modelos. Pero
esto es posible sélo si se dispone de una sufi-
ciente cantidad de datos de entrenamiento.

En nuestro sistema de didlogo, la represen-
tacién de la estructura de un didlogo esta im-
plementada a través de una red estocastica
de actos de didlogo. El uso de esta estructura
permite obtener una previsién del siguiente
acto de didlogo esperado del usuario. Asu-
miendo que la respuesta de diferentes usua-
rios al mismo acto de didlogo del sistema es si-
milar en algin sentido, esta informacion se va
a emplear en el proceso de comprension. En
particular, se van a emplear diferentes mode-
los de comprensién en funcién del tdltimo acto
de didlogo emitido por sistema, con el objeti-
vo de obtener unos modelos méas especificos,
més dirigidos a la prevision del acto de didlo-
go correspondiente a la siguiente intervencion
del usuario.

2. La tarea BASURDE

La tarea BASURDE (Bonafonte et al.,
2000) consiste en consultas telefénicas sobre
los trenes espanoles. El tipo de consultas (res-
tricciones semdnticas) son: consultas sobre
horarios, precios y servicios de los trenes de
largo recorrido. A partir del andlisis de un
conjunto de didlogos persona-persona se deli-
mité la tarea definiendo cuatro tipos de esce-
narios (hora de salida/llegada para ida, viaje
de ida y vuelta, precios y servicios ademas
de uno libre) con el fin de proceder a una ad-
quisicién de didlogos bajo condiciones contro-
ladas empleando la técnica del Mago de Oz.
Un total de 215 didlogos fueron adquiridos de
esta forma, conteniendo un total de 1440 tur-
nos de usuario (14.902 palabras, siendo 14,4
el niimero medio de turnos por didlogo).

3. FEtiquetas de actos de didlogo

La estructura del didlogo puede ser re-
presentada mediante actos de didlogo, para
ello debemos definir un conjunto de etique-
tas (Martinez et al., 2002). Por una parte,
el nimero de etiquetas debe ser lo suficien-
temente grande como para modelizar las di-
ferentes intenciones de los turnos, asi como
para cubrir todas la situaciones. Pero, por
otra parte, si este nimero es demasiado al-
to, los modelos estimados para cada acto de
didlogo pueden resultar mal estimados debi-
do a la escasez de muestras. En BASURDE
se ha definido un etiquetado a tres niveles,
donde en un primer nivel se especifica el com-
portamiento del didlogo, y las etiquetas son
genéricas para cualquier tarea de didlogo. En
un segundo nivel las etiquetas hacen referen-
cia a la semdntica de las frases de entrada, y
son especificas de la tarea. El tercer nivel ha-
ce referencia a las instancias particulares de
los datos que se encuentran en las frases de
entrada.

Se ha apendido una red estocastica de ac-
tos de didlogos a partir de las muestras de en-
trenamiento empleando estas etiquetas (San-
chis, Galiano, y Garcia, 2001). Esta red re-
presenta la estructura del didlogo, y puede ser
empleada para que el controlador de didlogo
genere el siguiente acto de didlogo del sistema
y guiar con ello la estrategia del controlador.
La prediccién de la red estocastica también
puede ayudar en la fase de reconocimiento y
de comprensién generando hipétesis de cual
va a ser el siguiente acto de didlogo del usua-
rio.

En este trabajo nos centraremos en el pri-
mer nivel de etiquetado de didlogo, que co-
rresponde al comportamiento del didlogo in-
dependiente de la tarea. Este primer nivel
presenta las siguientes etiquetas de diadlogo:
Apertura, Cierre, Indefinida, FEspera, Nue-
va_consulta, No_entendido, Afirmacion, Con-
firmacion, Prequnta 'y Respuesta. Nos limita-
mos a utilizar sélo este nivel en la definicion
de modelos especificos de comprensién ya que
pensamos que las etiquetas que define repre-
sentan una buena clasificacion de los actos del
usuario y ademads el niimero de muestras de
cada clase sigue haciendo abordable su esti-
macién de a partir de datos. En la Figura 1 se
muestra un ejemplo de anotacién de primer
nivel.



S1: Bienvenido al sistema automadtico de informacién de trenes regionales y
de largo recorrido, qué desea? (S:Apertura)
Ul: Puede decirme a qué hora salen los trenes de Valencia a Barcelona?

(U:Pregunta)

S2:  De Valencia a Barcelona,(S:Confirmation) qué dia quiere salir?

(S: Confirmacidn S: Pregunta)

U2: El préximo jueves (U:Respuesta)

Figura 1: Ejemplo de etiquetado de didlogo a un nivel

4. Categorizacién

Como el nimero de instancias de algunos
atributos puede llegar a ser muy pequeno,
pueden darse problemas de cobertura y de
falta de muestras a la hora de aprender mo-
delos estocésticos a partir de un corpus. Por
ello, se trat6 de reducir el niimero de palabras
en nuestro 1éxico con el empleo de lemas y
categorias seméanticas. Dada la compleja con-
jugacién de los verbos espanoles, se sustitu-
yeron las diferentes formas verbales por su
correspondiente infinitivo. Ademds se susti-
tuyé cada instancia de nombre de ciudad por
su categoria nombre_ciudad, las instancias de
dia de la semana por diasem; y los mismo con
los niimeros, meses, etc. . .. Se definieron siete
categorias en el 1éxico, reduciendo el tamano

de 637 a 370 palabras diferentes.

5. DModelizacion de la
comprension

La modelizacién de la comprension se di-
vide en dos fases (Figura 2). La primera fase
consiste en la traduccién de la frase de en-
trada en términos de un lenguaje seméntico
intermedio: a cada frase de entrada le corres-
ponde una cadena de unidades seméanticas de-
finidas sobre un cierto vocabulario semanti-
co. Este lenguaje semantico se define de for-
ma que las cadenas de unidades semdnticas
tienen una correspondencia secuencial con la
frase de entrada, ello permite el uso de técni-
cas de traduccién secuencial. En la segunda
fase una serie de reglas traduce esta represen-
tacién intermedia en una representacién ba-
sada en frames. Como el lenguaje semdantico
intermedio esta cercano a la representacion
de frames, esta fase sélo requiere de unas po-
cas reglas para construir el frame. Un ejem-
plo de las acciones llevadas a cabo en esta
segunda fase son las conversiones de las fe-
chas relativas y horas en valores absolutos,
p.e. “prozimo lunes” por “mm/dd/yy” o “por
la manana” por “intervalo de hora (5 a 12)”.

Para la primera fase se hace uso de mode-
los estocasticos aprendidos automéaticamente
a partir de muestras.

Como ya hemos comentado, la cadena en
el lenguaje semdantico intermedio definido pa-
ra la tarea es secuencial con la frase de en-
trada. Esto nos permite segmentar esta frase
de entrada en un nimero de intervalos igual
al nimero de unidades semanticas que hay
en su correspondiente cadena seméntica. Esto
es, sea W el vocabulario de la tarea (conjun-
to de palabras) y V el alfabeto de unidades
semanticas definido.

Cada frase de entrada en W* tiene aso-
ciado un par (u,v), donde v es una secuencia
de unidades semdanticas y u es una secuen-
cia de segmentos de palabras de la frase. A
continuacién podemos ver un ejemplo:

Par de entrada (u,v)=(ujugusuy, v1v9v304)

donde:
uy: quisiera v1: consulta
us: horarios de trenes wy: (hora_salida)
us3: a v3: marcador_destino
uyq: Alicante v4: ciudad_destino

La cadena seméntica v para el modelo de len-
guaje semantico de entrenamiento es:

consulta (hora_salida) marcador_destino
ciudad_destino

Cuando se tiene un conjunto de entrena-
miento de este tipo, el problema del apren-
dizaje de la traduccién secuencial puede re-
solverse a través de autématas de estados fi-
nitos. A continuacién exponemos la aproxi-
macién seguida en este trabajo para llevar a
cabo la modelizacion de esta fase de la com-
prensién (Segarra et al., 2002).

6. FEl modelos de dos niveles

Este modelo consiste en el aprendizaje de
dos tipos de modelos a partir de un conjun-
to de pares de entrenamiento (u,v): un mo-
delo para el lenguaje semantico Ly C V*, y



Secuencia de pares
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Decodificaciori
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Figura 2: Esquema del proceso de comprension

un conjunto de modelos, uno por categoria
semdntica v; € V. El modelo regular Ag (un
autémata de estados finitos) para el lenguaje
semantico Lg se estima a partir de las cadenas
semanticas v € V* de la muestra de entrena-
miento. El modelo regular Ay, (un autémata
de estados finitos) es estimado para cada ca-
tegoria semdntica v; € V' a partir del conjun-
to de segmentos u; obtenido de la muestra de
entrenamiento asociado a cada una de estas
unidades semanticas v;. Estas estimaciones se
llevan a cabo a través de técnicas automati-
cas.

Un modelo final A; se obtiene a través
de la aplicacién de una sustitucién regular
o del lenguaje semantico Ls. Sea o : V* —
P(W*) una sustitucién regular tal que Yu; €
V' o(vi) = L(Ay,). El modelo regular A; es
tal que L(A¢) = o(L(Ag)) = o(Lg). Esta sus-
titucion o convierte cada simbolo terminal
v; € V del modelo regular Ag en su mode-
lo regular Ay, correspondiente. La creacién
de este modelo se muestra en la Figura 3.

Una de las ventajas de esta aproximacién,
es que podemos escoger la técnica de aprendi-
zaje mas adecuada para la estimacién de ca-
da modelo (el modelo seméantico y el modelo
de unidad semdntica). La tinica restriccién es
que la representacién de estos modelos debe
ser dada en forma de un autémata de estados
finitos.

Finalmente, el modelo obtenido A; se em-
plea para analizar la frase de test w = ws-
wa ... w)y|. Este andlisis se basa en el algo-
ritmo de Viterbi. En la Figura 4 se muestra
un ejemplo de traduccién llevado a cabo por
esta aproximacion.

En este trabajo se ha inferido un modelo
clasico de bigramas para el modelo semantico
y también para los modelos de cada unidad
semantica. Sin embargo, se podrian utilizar
otras técnicas para la estimaciéon de ambos
modelos, como son el ECGI o el MGGI (Se-
garra et al., 2002).

El objetivo de la aproximacién de 2 nive-
les es la bisqueda de la segmentacién 6pti-

ma | de las palabras de la frase de entrada
W= Wiy Wy lzlllg....lnz"w‘, w e
W. Cada uno de estos segmentos [; tiene
asociada una unidad semdantica (concepto)
v;, con lo que una secuencia de conceptos
V=01,...,0),, v €V estd asociadaa wy
representa el significado de la frase.

Dada la secuencia de palabras w, el pro-
ceso estocastico consiste en encontrar la se-
cuencia de conceptos v que maximiza la pro-
babilidad a posteriori:

-~

V = argmax Pr(V|W)
v

De acuerdo con la formula de Bayes la
ecuacion puede reescribirse de la siguiente
forma:

~

V = argmax Pr(W|V) Pr(V)
v

El termino Pr(W|V) es estimado como la
probabilidad de cada segmento [ dentro de su
categoria:

Pr(W|V) = maxvi, 1s,...1,_, {Pr(w1, ... wyy |v1)-

Pr(wl1+17 ey Wiy ‘U2) Tt Pr(wln—1+17 ..,wn|vn)}

donde la probabilidad de cada segmento es
estimada a través de la probabilidad los bi-
gramas de las palabras dado el concepto aso-
ciado a la palabra k:

J
Pr(w;, ..., wjlvs) = H Pr(wg|wg—1,vs)
k=i

El termino Pr(V') es estimado en términos
de la probabilidad de los bigramas de concep-
tos.

PI‘(V) = PI‘(’Ul) H PI‘(Q)Z'|’UZ‘_1)
=2

Para realizar la decodificaciéon semantica
se construye un modelo integrado (autémata)
A; (Figura 3) empleando el modelo seménti-
co A, y el modelo de palabras A,, para cada



consulta <hora_s> m_destino ciudad_destino
m_dato_valido consulta tren_actual servicios

{

Modelo semantico

consulta m_origen
quiero saber |- ?)ara

cual es a .
digame con destino a

/ Modelo de unidades

semanticas

Figura 3: Creacién de modelo integrado A a partir de los modelos semanticos A y los modelos

de unidades semanticas A,,Yv € V.

Frase de entrada (9 palabras):

me podria decir los horarios de trenes para Barcelona

Frase de salida (9 unidades semadnticas):

consulta consulta consulta (hora_salida) (hora_salida)
(hora_salida) (hora_salida) marcador_destino ciudad_destino

Transduccidén:

consulta (hora_salida) marcador_destino ciudad_destino

Segmentacion:

me podria decir: consulta

los horarios de trenes: (hora_salida)
para: marcador_destino

Barcelona: ciudad_destino

Figura 4: Ejemplo de traduccion.

concepto a partir de las pronunciaciones ano-
tadas seméanticamente del corpus de entrena-
miento.

Se aplica el algoritmo de Viterbi para ob-
tener la secuencia de unidades semdnticas, y
la segmentacién asociada, correspondiente a
la frase asociada.

7. Modelizacion especifica de la
comprension

Para conseguir modelos especificos se han
clasificado las muestras en funcién del estado
del didlogo. Se dividieron las muestras de en-
trenamiento del usuario en 10 subconjuntos.
Cada subconjunto es asociado con el primer
nivel de etiquetas de didlogo, y contiene el
turno de usuario que sigue a esta etiqueta.

Por ejemplo, el conjunto Apertura contiene
todos los turnos de usuario que se han pro-
nunciado después de haber generado el siste-
ma el acto de dialogo Apertura. Como ya se
ha comentado en la introduccion, pensamos
que esta clasificacion de las muestras permi-
te una mejor modelizacién de los turnos de
usuario.

Posteriormente después de analizados los
subconjuntos obtenidos se comprobd que sélo
cuatro de los subconjuntos, los que corres-
ponden a las etiquetas Apertura, Confirma-
cion, Nueva_Consulta y Pregunta, contienen
un nimero de muestras suficiente para llevar
a cabo una estimacion aceptable del modelo
estocastico.

La modelizacién especializada sélo se ha



aplicado en nivel superior de la técnica de 2
niveles (modelo seméntico A;). Justificamos
esta eleccién en el hecho de que este nivel
representa la seméntica de la entrada, mien-
tras que el nivel inferior representa sélo la
instanciacién de esta seméntica en términos
de secuencias de palabras. Gracias a esta elec-
cién, para inferir los modelos de cada unidad
semantica (A,,) hemos aprovechado todas las
muestras de dicha unidad en el corpus de en-
trenamiento.

En el proceso de decodificacién, el contro-
lador de didlogo selecciona el modelo especifi-
co adecuado (Figura 5), es decir, el que viene
predeterminado por el iltimo acto de didlogo
generado por el sistema.

|::> Compransién :> Controlador
Sentencia del lenguaje Frame de Dialogo
Seleccién ( <:J
Modelos
Especificos

Figura 5: Seleccién de los modelos especificos
Ayg.

8. Ezxperimentacion y
Conclusiones

Para estudiar la conveniencia de los mode-
los especificos de didlogo, se realizé una expe-
rimentacién sobre BASURDE, comparando
los resultados obtenidos con aquellos que fue-
ron obtenidos empleando un modelo de len-
guaje general. A partir de esta comparacion
se presentan una serie de conclusiones.

El corpus consiste en 215 didlogos y 1440
turnos de usuario. Para cada subconjunto de
muestras correspondiente a cada una de las
cuatro etiquetas de didlogo escogidas Apertu-
ra, Confirmacion, Nueva_consulta y Prequn-
ta se crea un conjunto de entrenamiento del
75 % y uno de test del 25 %. El primer con-
junto se emplea en el aprendizaje del mo-
delo especifico de esa etiqueta y el segundo
se empleara como test, tanto para el mode-
lo especifico como para el modelo general. El
modelo general se aprende a partir de todo
el conjunto de muestras que no es de test.
Notese que el conjunto de aprendizaje para
el modelo general es mucho mayor que el de

los modelos especificos. En particular hay eti-
quetas para las cuales el conjunto de apren-
dizaje para el modelo general, supera el 90 %
de las muestras.

Sobre los conjuntos de test definidos ante-
riormente se han hecho tres experimentos de
comprensiéon: uno con la transcripciéon ma-
nual de las pronunciaciones del usuario (Tex-
to), y otros dos con la salida de dos reconoce-
dores diferentes. El primero (Rec. 1) con un
Word Accuracy del 81,1 % y el segundo (Rec.
2) con un Word Accuracy del 84,8 %.

Para estos experimentos se han definido
dos medidas de comprension a nivel de frame:

» porcentaje de frames correctos ( %fc); es
decir el porcentaje de frames completos
(tipo de frame y atributos) que son exac-
tamente igual que el de referencia.

= porcentaje de atributos correctos del fra-
me (nombre del frame y sus atributos)

(Y%act).

Los resultados (%fc y %act) obtenidos
empleando modelos especificos (esp.) y gene-
ral (gen.) aparecen en la Tabla 1

Apertura
Texto Rec. 1 Rec. 2
esp. | gen. | esp. | gen. | esp. | gen.
%fc 76,7 | 71,2 | 39,5 | 36,1 | 32,7 | 30,3
Y%acf | 91,6 | 89,4 | 72,2 | 67,8 | 73,9 | 72,5

Confirmacion

Texto Rec. 1 Rec. 2
esp. | gen. | esp. | gen. | esp. | gen.
%fc | 91,4 | 87,1 | 67,1 | 64,3 | 73,3 | 69,8
%act | 95,1 | 94,2 | 75,2 | 73,9 | 81,9 | 82,3

Nueva_consulta

Texto Rec. 1 Rec. 2
esp. | gen. | esp. | gen. | esp. | gen.
%fc 76,9 | 78,3 | 50,7 | 50,6 | 55,3 | 56,2
%acf | 83,5 | 84,8 | 64,9 | 65,7 | 70,8 | 72,1

Pregunta
Texto Rec. 1 Rec. 2
esp. | gen. | esp. | gen. | esp. | gen.
%fc 77,1 | 88,6 | 59,1 | 60,9 | 62,9 | 61,9
%acf | 87,1 | 92,8 | 70,1 | 72,2 | 77,6 | 78,8

Cuadro 1: Resultados de los experimentos
sobre modelos especificos y generales para
las etiquetas Apertura, Confirmacion, Nue-
va_consulta y Pregunta.

Aunque el porcentaje de turnos completa-
mente comprendidos ( %fc) no es muy alto, en
algunos conjuntos, el porcentaje de atributos



y tipo de frame identificados (%acf) si que
es suficientemente bueno, incluso cuando las
frases son la salida del reconocedor. Esto per-
mite que en sucesivos turnos de didlogo, el
sistema pueda completar informaciones sobre
atributos y corregir errores.

En cuanto al comportamiento de los mo-
delos especificos, se puede observar que es
mejor en los conjuntos Apertura 'y Confirma-
cion, que corresponden a tipos de interven-
ciones con estructuras méas similares. En los
otros casos no se consiguen mejoras, pero hay
que tener en cuenta que el conjunto de mues-
tras de aprendizaje es muy pequeno para los
modelos especificos. Es de esperar que con
una futura ampliacién del corpus, se obtenga
una mejora de resultados para estas clases y
para otras clases que no han sido considera-
das en estos experimentos. Ademads el uso de
técnicas de interpolacién puede servir para
sacar mayor partido de ambos tipos de mo-
delos (especificos y general).
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