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i�on para la estima
i�on del 
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omprensi�on de un sistema de di�alogo en la que este 
omponente se ha
e depender delpropio di�alogo. En parti
ular, se propone llevar a 
abo una modeliza
i�on espe
���
apara 
ada estado del pro
eso de di�alogo. Este trabajo se desarrolla dentro del sistemade di�alogo BASURDE, que 
ontesta a trav�es de la l��nea telef�oni
a a 
onsultas sobrehorarios y pre
ios de trenes de largo re
orrido en 
astellano. Se presentan tambi�enalgunos resultados experimentales.Palabras 
lave: 
omprensi�on del habla, sistemas de di�alogo, modelos esto
�asti
os.Abstra
t: We present an approa
h to the estimation of a dialogue-dependent un-derstanding 
omponent of a dialogue system. Modelization whi
h is spe
i�
 to thedialogue state is proposed to improve the behaviour of the understanding pro
ess.This work is developed in the framework of the BASURDE Spanish dialogue sys-tem, whi
h answers queries about train timetables by telephone in Spanish. Someexperimental results are presented.Keywords: Language Understanding, Dialogue Systems, Sto
hasti
 Models.1. Introdu

i�onAlgunas de las 
ara
ter��sti
as de lossistemas de di�alogo hablado que se han de-sarrollado en los �ultimos tiempos (Lamel etal., 2000)(Glass y Weinstein, 2001)(CSDTK,1999) son: a

eso telef�oni
o, dominiosem�anti
o restringido e ini
iativa mixta enel 
ontrol del di�alogo. El dise~no de sistemasde ini
iativa mixta resulta mu
ho m�as 
om-plejo que el dise~no de sistemas de di�alogoguiados �uni
amente por el 
ontrolador dedi�alogo, pero presenta la ventaja de darlugar a di�alogos mu
ho m�as naturales. Demomento, abordar el desarrollo de sistemasde la ini
iativa mixta es posible siempreque se restrinja el dominio sem�anti
o dela apli
a
i�on. Por otra parte, el trabajo
on dominios restringidos 
omporta quelos 
orpora disponibles para este tipo deapli
a
iones, etiquetados manualmente 
onalguna informa
i�on sint�a
ti
a o sem�anti
a,sean de dimensiones muy redu
idas.Un sistema de di�alogo hablado de estas 
a-ra
ter��sti
as para la interroga
i�on a una ba-se de datos 
on informa
i�on sobre un temaespe
���
o 
omprende varios 
omponentes: el� Este trabajo ha sido par
ialmente �nan
iadopor los proye
tos CICYT TIC 2000-0664-C02-01 yCICYT TIC 2002-04103-C03-03

m�odulo re
ono
edor del habla, el m�odulo de
omprensi�on del lenguaje, el 
ontrolador deldi�alogo, la interfaz 
on la base de datos, elm�odulo de genera
i�on de respuesta y el sin-tetizador de habla.En este trabajo se presenta una aproxi-ma
i�on a la 
onstru

i�on del 
omponente de
omprensi�on del habla, estudiando la viabi-lidad de apli
ar modelos espe
���
os en fun-
i�on del estado del di�alogo (Xu y Rudni
ky,2000)(Ha
ioglu y Ward, 2001), y su apli
a-
i�on al sistema de di�alogo BASURDE (Bona-fonte et al., 2000). La tarea en este sistema
onsiste en la 
onsulta en 
astellano a trav�esdel tel�efono sobre horarios y pre
ios de trenesde la red espa~nola de ferro
arriles.En el sistema BASURDE el re
ono
edorde voz propor
iona la entrada del 
omponen-te de 
omprensi�on, siendo la salida de �este,propor
ionada al 
ontrolador del di�alogo. Pa-ra representar el signi�
ado de las pronun
ia-
iones del usuario se emplea el formalismo delos frames. Un frame determina, para 
adauno de los turnos de usuario de los que 
onstael di�alogo, el tipo de 
omuni
a
i�on, as�� 
omo,los datos que �este aporta.Existen dos aproxima
iones 
l�asi
as alproblema de la 
omprensi�on del habla: la pri-mera se basa en el uso de reglas para la dete
-




i�on de mar
adores y palabras 
lave 
apa
esde determinar el tipo de frame y ha
erle 
o-rresponder sus atributos a partir de la frasede entrada; el segundo se basa en el uso demodelos que se aprenden autom�ati
amente apartir de muestras. Algunos de ellos se basanen modelos esto
�asti
os (Modelos o
ultos deMarkov y Gram�ati
as Regulares Esto
�asti-
as) (Bonneau-Maynard y Lef�evre, 2001)(Se-garra et al., 2002)(San
his et al., 2002).Una de las ventajas de emplear t�e
ni
asde aprendizaje autom�ati
o es que permitenla adapta
i�on a nuevas tareas y situa
ioneso in
luso su apli
a
i�on a otras lenguas, deuna forma sen
illa; desarrollar nuevos mode-los 
onsiste en reestimar los modelos. Peroesto es posible s�olo si se dispone de una su�-
iente 
antidad de datos de entrenamiento.En nuestro sistema de di�alogo, la represen-ta
i�on de la estru
tura de un di�alogo est�a im-plementada a trav�es de una red esto
�asti
ade a
tos de di�alogo. El uso de esta estru
turapermite obtener una previsi�on del siguientea
to de di�alogo esperado del usuario. Asu-miendo que la respuesta de diferentes usua-rios al mismo a
to de di�alogo del sistema es si-milar en alg�un sentido, esta informa
i�on se vaa emplear en el pro
eso de 
omprensi�on. Enparti
ular, se van a emplear diferentes mode-los de 
omprensi�on en fun
i�on del �ultimo a
tode di�alogo emitido por sistema, 
on el objeti-vo de obtener unos modelos m�as espe
���
os,m�as dirigidos a la previsi�on del a
to de di�alo-go 
orrespondiente a la siguiente interven
i�ondel usuario.2. La tarea BASURDELa tarea BASURDE (Bonafonte et al.,2000) 
onsiste en 
onsultas telef�oni
as sobrelos trenes espa~noles. El tipo de 
onsultas (res-tri

iones sem�anti
as) son: 
onsultas sobrehorarios, pre
ios y servi
ios de los trenes delargo re
orrido. A partir del an�alisis de un
onjunto de di�alogos persona-persona se deli-mit�o la tarea de�niendo 
uatro tipos de es
e-narios (hora de salida/llegada para ida, viajede ida y vuelta, pre
ios y servi
ios adem�asde uno libre) 
on el �n de pro
eder a una ad-quisi
i�on de di�alogos bajo 
ondi
iones 
ontro-ladas empleando la t�e
ni
a del Mago de Oz.Un total de 215 di�alogos fueron adquiridos deesta forma, 
onteniendo un total de 1440 tur-nos de usuario (14.902 palabras, siendo 14,4el n�umero medio de turnos por di�alogo).

3. Etiquetas de a
tos de di�alogoLa estru
tura del di�alogo puede ser re-presentada mediante a
tos de di�alogo, paraello debemos de�nir un 
onjunto de etique-tas (Martinez et al., 2002). Por una parte,el n�umero de etiquetas debe ser lo su�
ien-temente grande 
omo para modelizar las di-ferentes inten
iones de los turnos, as�� 
omopara 
ubrir todas la situa
iones. Pero, porotra parte, si este n�umero es demasiado al-to, los modelos estimados para 
ada a
to dedi�alogo pueden resultar mal estimados debi-do a la es
asez de muestras. En BASURDEse ha de�nido un etiquetado a tres niveles,donde en un primer nivel se espe
i�
a el 
om-portamiento del di�alogo, y las etiquetas songen�eri
as para 
ualquier tarea de di�alogo. Enun segundo nivel las etiquetas ha
en referen-
ia a la sem�anti
a de las frases de entrada, yson espe
���
as de la tarea. El ter
er nivel ha-
e referen
ia a las instan
ias parti
ulares delos datos que se en
uentran en las frases deentrada.Se ha apendido una red esto
�asti
a de a
-tos de di�alogos a partir de las muestras de en-trenamiento empleando estas etiquetas (San-
his, Galiano, y Gar
ia, 2001). Esta red re-presenta la estru
tura del di�alogo, y puede serempleada para que el 
ontrolador de di�alogogenere el siguiente a
to de di�alogo del sistemay guiar 
on ello la estrategia del 
ontrolador.La predi

i�on de la red esto
�asti
a tambi�enpuede ayudar en la fase de re
ono
imiento yde 
omprensi�on generando hip�otesis de 
ualva a ser el siguiente a
to de di�alogo del usua-rio.En este trabajo nos 
entraremos en el pri-mer nivel de etiquetado de di�alogo, que 
o-rresponde al 
omportamiento del di�alogo in-dependiente de la tarea. Este primer nivelpresenta las siguientes etiquetas de di�alogo:Apertura, Cierre, Inde�nida, Espera, Nue-va 
onsulta, No entendido, A�rma
i�on, Con-�rma
i�on, Pregunta y Respuesta. Nos limita-mos a utilizar s�olo este nivel en la de�ni
i�onde modelos espe
���
os de 
omprensi�on ya quepensamos que las etiquetas que de�ne repre-sentan una buena 
lasi�
a
i�on de los a
tos delusuario y adem�as el n�umero de muestras de
ada 
lase sigue ha
iendo abordable su esti-ma
i�on de a partir de datos. En la Figura 1 semuestra un ejemplo de anota
i�on de primernivel.



S1: Bienvenido al sistema autom�ati
o de informa
i�on de trenes regionales yde largo re
orrido, qu�e desea? (S:Apertura)U1: Puede de
irme a qu�e hora salen los trenes de Valen
ia a Bar
elona?(U:Pregunta)S2: De Valen
ia a Bar
elona,(S:Con�rmation) qu�e dia quiere salir?(S:Con�rma
i�on S:Pregunta)U2: El pr�oximo jueves (U:Respuesta)Figura 1: Ejemplo de etiquetado de di�alogo a un nivel4. Categoriza
i�onComo el n�umero de instan
ias de algunosatributos puede llegar a ser muy peque~no,pueden darse problemas de 
obertura y defalta de muestras a la hora de aprender mo-delos esto
�asti
os a partir de un 
orpus. Porello, se trat�o de redu
ir el n�umero de palabrasen nuestro l�exi
o 
on el empleo de lemas y
ategor��as sem�anti
as. Dada la 
ompleja 
on-juga
i�on de los verbos espa~noles, se sustitu-yeron las diferentes formas verbales por su
orrespondiente in�nitivo. Adem�as se susti-tuy�o 
ada instan
ia de nombre de 
iudad porsu 
ategor��a nombre 
iudad, las instan
ias ded��a de la semana por diasem; y los mismo 
onlos n�umeros, meses, et
. . . . Se de�nieron siete
ategor��as en el l�exi
o, redu
iendo el tama~node 637 a 370 palabras diferentes.5. Modeliza
i�on de la
omprensi�onLa modeliza
i�on de la 
omprensi�on se di-vide en dos fases (Figura 2). La primera fase
onsiste en la tradu

i�on de la frase de en-trada en t�erminos de un lenguaje sem�anti
ointermedio: a 
ada frase de entrada le 
orres-ponde una 
adena de unidades sem�anti
as de-�nidas sobre un 
ierto vo
abulario sem�anti-
o. Este lenguaje sem�anti
o se de�ne de for-ma que las 
adenas de unidades sem�anti
astienen una 
orresponden
ia se
uen
ial 
on lafrase de entrada, ello permite el uso de t�e
ni-
as de tradu

i�on se
uen
ial. En la segundafase una serie de reglas tradu
e esta represen-ta
i�on intermedia en una representa
i�on ba-sada en frames. Como el lenguaje sem�anti
ointermedio esta 
er
ano a la representa
i�onde frames, esta fase s�olo requiere de unas po-
as reglas para 
onstruir el frame. Un ejem-plo de las a

iones llevadas a 
abo en estasegunda fase son las 
onversiones de las fe-
has relativas y horas en valores absolutos,p.e. \pr�oximo lunes" por \mm/dd/yy" o \porla ma~nana" por \intervalo de hora (5 a 12)".

Para la primera fase se ha
e uso de mode-los esto
�asti
os aprendidos autom�ati
amentea partir de muestras.Como ya hemos 
omentado, la 
adena enel lenguaje sem�anti
o intermedio de�nido pa-ra la tarea es se
uen
ial 
on la frase de en-trada. Esto nos permite segmentar esta frasede entrada en un n�umero de intervalos igualal n�umero de unidades sem�anti
as que hayen su 
orrespondiente 
adena sem�anti
a. Estoes, sea W el vo
abulario de la tarea (
onjun-to de palabras) y V el alfabeto de unidadessem�anti
as de�nido.Cada frase de entrada en W � tiene aso-
iado un par (u,v), donde v es una se
uen
iade unidades sem�anti
as y u es una se
uen-
ia de segmentos de palabras de la frase. A
ontinua
i�on podemos ver un ejemplo:Par de entrada (u,v)=(u1u2u3u4; v1v2v3v4)donde:u1: quisiera v1: 
onsultau2: horarios de trenes v2: (hora salida)u3: a v3: mar
ador destinou4: Ali
ante v4: 
iudad destinoLa 
adena sem�anti
a v para el modelo de len-guaje sem�anti
o de entrenamiento es:
onsulta (hora salida) mar
ador destino
iudad destinoCuando se tiene un 
onjunto de entrena-miento de este tipo, el problema del apren-dizaje de la tradu

i�on se
uen
ial puede re-solverse a trav�es de aut�omatas de estados �-nitos. A 
ontinua
i�on exponemos la aproxi-ma
i�on seguida en este trabajo para llevar a
abo la modeliza
i�on de esta fase de la 
om-prensi�on (Segarra et al., 2002).6. El modelos de dos nivelesEste modelo 
onsiste en el aprendizaje dedos tipos de modelos a partir de un 
onjun-to de pares de entrenamiento (u,v): un mo-delo para el lenguaje sem�anti
o Ls � V �, y
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Figura 2: Esquema del pro
eso de 
omprensi�onun 
onjunto de modelos, uno por 
ategor��asem�anti
a vi 2 V . El modelo regular As (unaut�omata de estados �nitos) para el lenguajesem�anti
o Ls se estima a partir de las 
adenassem�anti
as v 2 V � de la muestra de entrena-miento. El modelo regular Avi (un aut�omatade estados �nitos) es estimado para 
ada 
a-tegor��a sem�anti
a vi 2 V a partir del 
onjun-to de segmentos ui obtenido de la muestra deentrenamiento aso
iado a 
ada una de estasunidades sem�anti
as vi. Estas estima
iones sellevan a 
abo a trav�es de t�e
ni
as autom�ati-
as.Un modelo �nal At se obtiene a trav�esde la apli
a
i�on de una sustitu
i�on regular� del lenguaje sem�anti
o Ls. Sea � : V � !P(W �) una sustitu
i�on regular tal que 8vi 2V �(vi) = L(Avi). El modelo regular At estal que L(At) = �(L(As)) = �(Ls). Esta sus-titu
i�on � 
onvierte 
ada s��mbolo terminalvi 2 V del modelo regular As en su mode-lo regular Avi 
orrespondiente. La 
rea
i�onde este modelo se muestra en la Figura 3.Una de las ventajas de esta aproxima
i�on,es que podemos es
oger la t�e
ni
a de aprendi-zaje m�as ade
uada para la estima
i�on de 
a-da modelo (el modelo sem�anti
o y el modelode unidad sem�anti
a). La �uni
a restri

i�on esque la representa
i�on de estos modelos debeser dada en forma de un aut�omata de estados�nitos.Finalmente, el modelo obtenido At se em-plea para analizar la frase de test w = w1-w2 : : : wjwj. Este an�alisis se basa en el algo-ritmo de Viterbi. En la Figura 4 se muestraun ejemplo de tradu

i�on llevado a 
abo poresta aproxima
i�on.En este trabajo se ha inferido un modelo
l�asi
o de bigramas para el modelo sem�anti
oy tambi�en para los modelos de 
ada unidadsem�anti
a. Sin embargo, se podr��an utilizarotras t�e
ni
as para la estima
i�on de ambosmodelos, 
omo son el ECGI o el MGGI (Se-garra et al., 2002).El objetivo de la aproxima
i�on de 2 nive-les es la b�usqueda de la segmenta
i�on �opti-

ma l de las palabras de la frase de entradaw = w1; : : : ; wjwj; l = l1l2::::ln = jwj; w 2W . Cada uno de estos segmentos li tieneaso
iada una unidad sem�anti
a (
on
epto)vi, 
on lo que una se
uen
ia de 
on
eptosv = v1; : : : ; vjvj; vi 2 V est�a aso
iada a w yrepresenta el signi�
ado de la frase.Dada la se
uen
ia de palabras w, el pro-
eso esto
�asti
o 
onsiste en en
ontrar la se-
uen
ia de 
on
eptos v que maximiza la pro-babilidad a posteriori:bV = argmaxV Pr(V jW )De a
uerdo 
on la formula de Bayes lae
ua
i�on puede rees
ribirse de la siguienteforma: bV = argmaxV Pr(W jV ) Pr(V )El termino Pr(W jV ) es estimado 
omo laprobabilidad de 
ada segmento l dentro de su
ategor��a:Pr(W jV ) = m�ax8l1;l2;:::ln�1fPr(w1; :::; wl1 jv1)�Pr(wl1+1; :::; wl2 jv2) � :: � Pr(wln�1+1; ::; wnjvn)gdonde la probabilidad de 
ada segmento esestimada a trav�es de la probabilidad los bi-gramas de las palabras dado el 
on
epto aso-
iado a la palabra k:Pr(wi; :::; wj jvs) = jYk=iPr(wkjwk�1; vs)El termino Pr(V ) es estimado en t�erminosde la probabilidad de los bigramas de 
on
ep-tos. Pr(V ) = Pr(v1) nYi=2Pr(vijvi�1)Para realizar la de
odi�
a
i�on sem�anti
ase 
onstruye un modelo integrado (aut�omata)At (Figura 3) empleando el modelo sem�anti-
o As y el modelo de palabras Avi para 
ada



Figura 3: Crea
i�on de modelo integrado At a partir de los modelos sem�anti
os As y los modelosde unidades sem�anti
as Avi8v 2 V .Frase de entrada (9 palabras):me podr��a de
ir los horarios de trenes para Bar
elonaFrase de salida (9 unidades sem�anti
as):
onsulta 
onsulta 
onsulta (hora salida) (hora salida)(hora salida) (hora salida) mar
ador destino 
iudad destinoTransdu

i�on:
onsulta (hora salida) mar
ador destino 
iudad destinoSegmenta
i�on:me podr��a de
ir: 
onsultalos horarios de trenes: (hora salida)para: mar
ador destinoBar
elona: 
iudad destinoFigura 4: Ejemplo de tradu

i�on.
on
epto a partir de las pronun
ia
iones ano-tadas sem�anti
amente del 
orpus de entrena-miento.Se apli
a el algoritmo de Viterbi para ob-tener la se
uen
ia de unidades sem�anti
as, yla segmenta
i�on aso
iada, 
orrespondiente ala frase aso
iada.7. Modeliza
i�on espe
���
a de la
omprensi�onPara 
onseguir modelos espe
���
os se han
lasi�
ado las muestras en fun
i�on del estadodel di�alogo. Se dividieron las muestras de en-trenamiento del usuario en 10 sub
onjuntos.Cada sub
onjunto es aso
iado 
on el primernivel de etiquetas de di�alogo, y 
ontiene elturno de usuario que sigue a esta etiqueta.

Por ejemplo, el 
onjunto Apertura 
ontienetodos los turnos de usuario que se han pro-nun
iado despu�es de haber generado el siste-ma el a
to de dialogo Apertura. Como ya seha 
omentado en la introdu

i�on, pensamosque esta 
lasi�
a
i�on de las muestras permi-te una mejor modeliza
i�on de los turnos deusuario.Posteriormente despu�es de analizados lossub
onjuntos obtenidos se 
omprob�o que s�olo
uatro de los sub
onjuntos, los que 
orres-ponden a las etiquetas Apertura, Con�rma-
i�on, Nueva Consulta y Pregunta, 
ontienenun n�umero de muestras su�
iente para llevara 
abo una estima
i�on a
eptable del modeloesto
�asti
o.La modeliza
i�on espe
ializada s�olo se ha



apli
ado en nivel superior de la t�e
ni
a de 2niveles (modelo sem�anti
o As). Justi�
amosesta ele

i�on en el he
ho de que este nivelrepresenta la sem�anti
a de la entrada, mien-tras que el nivel inferior representa s�olo lainstan
ia
i�on de esta sem�anti
a en t�erminosde se
uen
ias de palabras. Gra
ias a esta ele
-
i�on, para inferir los modelos de 
ada unidadsem�anti
a (Avi) hemos aprove
hado todas lasmuestras de di
ha unidad en el 
orpus de en-trenamiento.En el pro
eso de de
odi�
a
i�on, el 
ontro-lador de di�alogo sele

iona el modelo espe
���-
o ade
uado (Figura 5), es de
ir, el que vienepredeterminado por el �ultimo a
to de di�alogogenerado por el sistema.
Figura 5: Sele

i�on de los modelos espe
���
osAt.8. Experimenta
i�on yCon
lusionesPara estudiar la 
onvenien
ia de los mode-los espe
���
os de di�alogo, se realiz�o una expe-rimenta
i�on sobre BASURDE, 
omparandolos resultados obtenidos 
on aquellos que fue-ron obtenidos empleando un modelo de len-guaje general. A partir de esta 
ompara
i�onse presentan una serie de 
on
lusiones.El 
orpus 
onsiste en 215 di�alogos y 1440turnos de usuario. Para 
ada sub
onjunto demuestras 
orrespondiente a 
ada una de las
uatro etiquetas de di�alogo es
ogidas Apertu-ra, Con�rma
ion, Nueva 
onsulta y Pregun-ta se 
rea un 
onjunto de entrenamiento del75% y uno de test del 25%. El primer 
on-junto se emplea en el aprendizaje del mo-delo espe
���
o de esa etiqueta y el segundose emplear�a 
omo test, tanto para el mode-lo espe
���
o 
omo para el modelo general. Elmodelo general se aprende a partir de todoel 
onjunto de muestras que no es de test.N�otese que el 
onjunto de aprendizaje parael modelo general es mu
ho mayor que el de

los modelos espe
���
os. En parti
ular hay eti-quetas para las 
uales el 
onjunto de apren-dizaje para el modelo general, supera el 90%de las muestras.Sobre los 
onjuntos de test de�nidos ante-riormente se han he
ho tres experimentos de
omprensi�on: uno 
on la trans
rip
i�on ma-nual de las pronun
ia
iones del usuario (Tex-to), y otros dos 
on la salida de dos re
ono
e-dores diferentes. El primero (Re
. 1) 
on unWord A

ura
y del 81,1% y el segundo (Re
.2) 
on un Word A

ura
y del 84,8%.Para estos experimentos se han de�nidodos medidas de 
omprensi�on a nivel de frame:por
entaje de frames 
orre
tos (%f
); esde
ir el por
entaje de frames 
ompletos(tipo de frame y atributos) que son exa
-tamente igual que el de referen
ia.por
entaje de atributos 
orre
tos del fra-me (nombre del frame y sus atributos)(%a
f).Los resultados (%f
 y%a
f) obtenidosempleando modelos espe
���
os (esp.) y gene-ral (gen.) apare
en en la Tabla 1AperturaTexto Re
. 1 Re
. 2esp. gen. esp. gen. esp. gen.%f
 76,7 71,2 39,5 36,1 32,7 30,3%a
f 91,6 89,4 72,2 67,8 73,9 72,5Con�rma
ionTexto Re
. 1 Re
. 2esp. gen. esp. gen. esp. gen.%f
 91,4 87,1 67,1 64,3 73,3 69,8%a
f 95,1 94,2 75,2 73,9 81,9 82,3Nueva 
onsultaTexto Re
. 1 Re
. 2esp. gen. esp. gen. esp. gen.%f
 76,9 78,3 50,7 50,6 55,3 56,2%a
f 83,5 84,8 64,9 65,7 70,8 72,1PreguntaTexto Re
. 1 Re
. 2esp. gen. esp. gen. esp. gen.%f
 77,1 88,6 59,1 60,9 62,9 61,9%a
f 87,1 92,8 70,1 72,2 77,6 78,8Cuadro 1: Resultados de los experimentossobre modelos espe
���
os y generales paralas etiquetas Apertura, Con�rma
i�on, Nue-va 
onsulta y Pregunta.Aunque el por
entaje de turnos 
ompleta-mente 
omprendidos (%f
) no es muy alto, enalgunos 
onjuntos, el por
entaje de atributos



y tipo de frame identi�
ados (%a
f) s�� quees su�
ientemente bueno, in
luso 
uando lasfrases son la salida del re
ono
edor. Esto per-mite que en su
esivos turnos de di�alogo, elsistema pueda 
ompletar informa
iones sobreatributos y 
orregir errores.En 
uanto al 
omportamiento de los mo-delos espe
���
os, se puede observar que esmejor en los 
onjuntos Apertura y Con�rma-
i�on, que 
orresponden a tipos de interven-
iones 
on estru
turas m�as similares. En losotros 
asos no se 
onsiguen mejoras, pero hayque tener en 
uenta que el 
onjunto de mues-tras de aprendizaje es muy peque~no para losmodelos espe
���
os. Es de esperar que 
onuna futura amplia
i�on del 
orpus, se obtengauna mejora de resultados para estas 
lases ypara otras 
lases que no han sido 
onsidera-das en estos experimentos. Adem�as el uso det�e
ni
as de interpola
i�on puede servir parasa
ar mayor partido de ambos tipos de mo-delos (espe
���
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