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Resumen En este articulo se describe un primer prototipo que se ha
desarrollado para la tarea de Prediccién de la Categoria planteada en
el desafio SMART!. Este problema se puede plantear como una tarea
de clasificacién multiclase, pues toma preguntas en lenguaje natural y
devuelve la categorfa (resource, literal, boolean) a la que pertenecen.
Para el entrenamiento, se utilizaron los datasets de DBPedia y Wikidata
de los SMART 2020y 2021. En este prototipo, se entrenaron 4 modelos de
aprendizaje automético con distintas combinaciones de los datasets para
hallar el mds preciso. El mejor modelo, obtuvo una precisién del 97, 2%
v 96,8 % para los datasets de DBpedia y Wikidata, respectivamente. En
ambos casos, se utilizé el clasificador Support-Vector Machines (SVM).
Posteriormente, se busca también la construccién de un modelo para la
tarea de Prediccién del Tipo de Respuesta. Esto permitird, finalmente,
la implementacién de un Sistema de Busqueda de Respuestas eficiente.

Keywords: Clasificacién de Preguntas, Aprendizaje Automatico, SMART,
Question Answering.

Contexto Este trabajo estd parcialmente financiado por la UNCo, en el
marco del nuevo proyecto de investigacion Tecnologias Semdnticas para
el desarrollo de Agentes Inteligentes. Como asi también, lo financia par-
cialmente el Consejo Interuniversitario Nacional (CIN) con una Beca de
Estimulo a las Vocaciones Cientificas 2021. Este trabajo formard parte
de la propuesta de tesis final de carrera.

1. Introduccion

El proceso de QA (Question Answering - QA) consta de una etapa de andlisis
de la pregunta, recuperacién de los datos relevante de fuentes de conocimiento
v la extraccién de la informacién concreta y correcta como respuesta.

El andlisis de la pregunta es fundamental. En este sentido, continuando con [4]
nos concentramos, en una primera etapa, en la prediccién de la respuesta espera-
da a partir de la pregunta de entrada. En este sentido, se ha realizado un anélisis

! https://smart-task.github.io/
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de las diferentes metodologias y estudio de herramientas disponibles para realizar
una implementacion eficiente.

Dentro de la tarea de QA, focalizada en la prediccién del tipo de respuesta,
existen distintas competencias, una de ellas es el desafio denominado SMART
SeMantic Answer Type and Relation Prediction Task, de la cual se han realizado
hasta el momento dos instancias de tales competencias en los aflos 2020 [2] y
2021, y una ultima que se encuentra en proceso de este ano.

Para el desafio, es posible realizar una clasificacién del tipo de respuesta gra-
nular con ontologias de Web Seméntica populares como DBpedia (~760 clases)
v Wikidata (~50K clases). En esta competencia se cuenta con dos tareas prin-
cipales ¢ independientes: 1) prediccién del tipo de respuesta y 2) prediccién de
un conjunto de relaciones usadas para la identificacién de la respuesta correcta.

La primer tarea, prediccién del tipo de respuesta, consiste en la prediccién
de la “categorfa” (resource, literal y boolean) y la prediccién del “tipo de la
respuesta”’. En el caso de que la respuesta sea resource, el tipo de la respuesta
son clases de ontologias. Si es literal, entonces el tipo de la respuesta puede ser
un numero, una fecha o una cadena. Finalmente, si es boolean, el tipo de la
respuesta es siempre boolean.

La tarea de prediccién de relaciones para la pregunta es una tarea dificil:
algunas relaciones estan alejadas semdanticamente, a veces los tokens que deciden
las relaciones estan distribuidas a lo largo de la pregunta, algunas relaciones estan
implicitas en el texto, entre otras.

Se implementé un mdédulo para la clasificacién del tipo de respuesta utilizan-
do aprendizaje automatico. Para lograr ésto, la competencia dispone de varios
corpus que se emplearon para el entrenamiento y testeo de la clasificaciéon de
la categoria y el tipo de respuesta para cada una de las diferentes ontologias
que proponen. Se llevé a cabo el entrenamiento y testeo de diversos modelos
de aprendizaje automadtico, entre ellos se encuentran Support-Vector Machine,
Logistic Regression, Naive Bayes y Decision Tree. A partir de la precisién de
cada uno de ellos, se efectud una comparacién para hallar el mejor modelo.

Asimismo, se pretende disenar y desarrollar un médulo para la segunda tarea
de prediccién de relaciones usando tanto la ontologia de DBpedia como la de
Wikidata. Al igual que en la primera tarea, se provee de corpus para trabajar.

2. Nuestra Propuesta

2.1. Preprocesamiento de los Datos

Antes de la construccién de los modelos de aprendizaje automaético, se llevd
a cabo un preprocesamiento de los datos, donde se realizé una limpieza y trans-
formacion de los mismos para un formato deseado.

Tanto datasets de entrenamiento como los de testeo son provistos por la
competencia SMART, ambos en formato JSON. Esto permitié cargar los mis-
mos utilizando una representacién tabular, lo que nos proporciona una facil
manipulacién de los datos.
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Para lograr una construccién robusta de los modelos de aprendizaje, se elimi-
naron aquellas filas que no presentaban valores o que contenian valores invalidos.
A su vez, se eliminaron de las preguntas aquellas palabras que no eran alfa-
numéricas. Posteriormente, se realizé una tokenizacién de las preguntas, donde
se dividié cada pregunta en partes mas pequeiias llamadas tokens (cada palabra
de la misma). Estos tokens se utilizaron para realizar una normalizacién del tex-
to, en la cual se efectud el stemming y lematizacién. El stemming es el proceso
de reducir la inflexién de las palabras a sus formas raiz, incluso si la propia raiz
no es una palabra valida en la lengua. Mientras que la lematizacién, reduce las
palabras inflexionadas asegurandose de que la palabra raiz pertenece a la lengua,
esta raiz se llama lema y es la forma candnica de un conjunto de palabras.

Inicialmente, en este estudio se buscaba darle un trato especial tanto a las
particulas interrogativas de las preguntas como a las stopwords, por lo que se
decidié adaptar los datasets para lograr ello. Sin embargo, estos nuevos datasets
funcionaban con menos eficacia. Por lo tanto, se optd por dejar las particulas
interrogativas y las stopwords tal cual provienen del dataset original.

2.2. Selecciéon de Caracteristicas

Efectuar una buena seleccién de caracteristicas para los modelos de apren-
dizaje, aporta ciertos beneficios al proceso de aprendizaje, pues reduce la di-
mensionalidad, eliminacién de ruido, entre otros. Todo esto permite mejorar la
velocidad de cédmputo a la hora de entrenar y evaluar el clasificador, y hasta
evitar el overfitting.

Para lograr independizar el modelo a utilizar con respecto a los recursos
lingiiisticos, se analizd la frecuencia de términos (TF) v la frecuencia de términos
inversa (TF-IDF) en la extraccién de caracteristicas utilizando CountVectorizer y
TFIDF Vectorizer. La evidencia empirica concluye que aplicar TFIDF Vectorizer
junto con unigramas y bigramas es la opcidn mds adecuada para esta tarea.

El target de esta tarea, la categoria, se encuentra en forma de cadena en
los datasets originales. Sin embargo, se determiné transformar en una etiqueta
numérica de tal manera que permita a los modelos trabajar correctamente.

2.3. Diseno de los Modelos de Aprendizaje

Para comenzar con los experimentos iniciales, se optd por seguir un enfoque
en dos fases. En la primer fase, se realizé la clasificacién de las categorias de las
preguntas. Posteriormente, para la segunda fase, se pretende disenar un modulo
para la prediccién de tipos de las preguntas para aquellas para las que se predijo
que la categoria era recurso o literal.

Para la clasificacién de categorias se realizaron pruebas sobre 4 tipos de cla-
sificadores: Naive Bayes (NB), Support-Vector Machine (SVM), Decision Tree
(DT) y Logistic Regression (LR), pues eran los mds utilizados por los participan-
tes de la competencia [1] [5] [3]. Para los modelos se utilizé el dataset provisto
por SMART tanto para el ano 2020 como el 2021, efectudndose pruebas con los
mismos por separado y combindndolos. En cada prueba se hacian cambios en la

964



Tabla 1: Dataset provisto por SMART para el afio 2020

Dataset

Preguntas
Train Test

Categorias
Boolean Literal Resource

DBpedia 17,571 6,883 2,799 5,188 9,584
Wikidata|18,251 4,571 2,139 4,429 11,683

Tabla 2: Dataset provisto por SMART para el ano 2021
Dataset| Preguntas Categorias

Train Test|Boolean Literal Resource
DBpedia (29,336 7,334 1,794 3,363 24,179
Wikidata|34,843 8,711 1,693 3,663 29,487

Tabla 3: Dataset combinado 2020-2021
Dataset| Preguntas Categorias
Train Test|Boolean Literal Resource
DBpedia|39,512 4,381| 2,525 5,147 31,840
Wikidata|44,688 4,571| 2,556 5,303 38,855

parametrizacién de cada uno de los modelos, tanto de las caracteristicas utiliza-
das para el entrenamiento como de los pardmetros recibidos. A través de estas
pruebas, se logrd obtener un mejor modelo, en el cual se utilizaron unigramas y
bigramas de palabras ponderados por TFIDF como caracteristicas para entrenar
un clasificador SVM con un kernel lineal y sus pardmetros por defecto.

3. Resultados Experimentales

3.1. Datasets

La Tabla 1 y la Tabla 2 presentan las estadisticas descriptivas para los dos
conjuntos de datos, DBpedia y Wikidata, provistos por la competencia SMART
para los anos 2020 y 2021 respectivamente. Wikidata tiene un poco méas de
recursos que tipos de respuestas literales, en comparacién con DBpedia. A su
vez, la Tabla 3 nos presenta el resultado de combinar los datasets de DBpedia y
Wikidata para los anos 2020 y 2021.

A continuacién se expondran los resultados obtenidos en distintas pruebas
realizadas. Particularmente, la tarea de clasificacién de la categoria fue evaluada
en términos de la precisién de la clasificacién.

La Tabla 4 presenta los resultados obtenidos a partir de la experimentacién
realizada al dataset por separado correspondiente a los afios 2020 y 2021 respec-
tivamente. Como se puede apreciar la mejor precisién es obtenida para ambos
anos es con el método de SVM tanto para del dataset de DBPedia como para
Wikidata. Si analizamos los resultados de la del dataset combinado de ambos
anos la misma tendencia se mantiene para el caso de DBPedia, pero no ocurre
lo mismo para el caso de Wikidata donde la mejor precisién se obtuvo para el
método DT.
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Tabla 4: Resultados dataset 2020, 2021 y combinando ambos anos

2020 2021 2020-2021
Dataset |Método|Train| Dataset |Método|Train|Dataset |Método|Train
LR 0.931 LR 0.958 LR 0.906
. |ISVM |0.945 . |SVM [0.972 . |ISVM ]0.939
DBpedia igrg=——15 785 | PBredia mg— 5,033 {PPPed kg To.8%0
DT 0.913 DT 0.961 DT 0.911
LR 0.922 LR 0.956 LR 0.925
. SVM 0.936| ... SVM 0.968( ... SVM 0.963
Wikidata NG 0235 Wikidata NG 0,943 Wikidata NG 0,902
DT 0.914 DT 0.960 DT 0.972

4. Conclusiones

A partir de los datos de DBpedia y Wikidata provistos por SMART, se
llevaron a cabo varias pruebas sobre la normalizacién del texto, desde darle un
trato especial a las particulas interrogativas hasta remover las stopwords de las
preguntas. De la misma manera, se realizaron pruebas sobre distintos modelos
para encontrar el mds adecuado para el problema de clasificacion.

En otros estudios [3] [3] realizados por participantes del desafio SMART, se
utilizaron los modelos BERT ajustados. Sin embargo, debido a las limitaciones
en los recursos informéticos, se utilizaron los modelos mencionados para tener un
coste computacional barato durante el desarrollo. Esto abre la puerta a futuras
mejoras, en la cual se podria utilizar redes neuronales o enfoques hibridos para
lograr una mayor eficacia, asi como intentar aumentar los datasets de entrena-
miento para lograr un balanceo en la cantidad de categorias existentes de cada
tipo.

Asimismo, se pretende diseniar y desarrollar un prototipo para la tarea de pre-
diccién de relaciones usando ambas ontologias, v con ello finalizar las principales
tareas del desafio.
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