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RESUMEN complejos, el interés de la comunidad cientifica se cen-
El principal objetivo de este articulo es evaluar las ca- tra en(ljg ut_|I|z§10|on de rgeltodos es:[t.ocdasUcos basadgs edn el
racteristicas fundamentales de un corpus de didlogos me2Prendizaje de un modelo a partir de un corpus de da-

. . - - rr men i . Los m | isti
diante su uso en una aproximacion estocastica para reat—OS correctamente etiquetado. Los modelos estadisticos

lizar la gestion del didlogo. El gestor se basa en la gene_permiten modelar la variabilidad de comportamientos del

. : . suario, presentando el inconveniente de su dependen-
racion de la nueva respuesta del sistema a través de ult P P

proceso de clasificacion mediante redes neuronales. Efid con respecto a la calidad y ggnudad de las muestras
dicho proceso, se tiene en cuenta la informacion sumi_dlsponlbles en los corpus adquiridos. En este contexto,
nistrada por eI‘ usuario a lo largo del didlogo y la dltima pueden referenciarse diferentes metodologias estocasticas

respuesta proporcionada por el sistema. El modelo de gesgue modelan el comportamiento del gestor de dialogo [1]

tién se aprende automaticamente a partir de un corpus de[-z] [3].
aprendizaje etiguetado en términos de actos de dialogo. Recientemente, hemos presentado una aproximacion
Esta aproximacion se ha aplicado para la elaboracionestocastica para el desarrollo de un gestor del dialogo [4].
de un gestor de dialogo estocastico en el marco del pro-Esta aproximacion se basa principalmente en la estima-
yecto DIHANA, cuya tarea es proporcionar informacion cion de un modelo estocastico a partir de las secuencias
sobre trayectos en tren en el territorio espafiol. de actos de didlogo de usuario y de sistema obtenidos a
En el articulo se describe la metodologia propuesta ypartir de un corpus de entrenamiento. Dado un turno de
se presentan las diferentes experimentaciones llevadas &suario, el gestor de dialogo asigna la nueva respuesta del
cabo para evaluar la influencia de las caracteristicas masistema como resultado de un proceso de clasificacion.
relevantes del corpus DIHANA en el funcionamiento del Pararealizar esta clasificacion hemos utilizado redes neu-
gestor. ronales.

En este articulo, realizamos diferentes estudios para
1. INTRODUCCION evaluar, mediante el uso del gestor de dialogo, diferentes
aspectos representativos de un corpus de datos adquiri-
Un tema de especial interés, y de especial dificultad, do en el marco del proyecto DIHANA [5]. Este proyecto
en el campo de las Tecnologias del Habla es el desarrotiene como uno de sus principales propésitos el disefio y
llo de sistemas de didlogo entre las computadoras y sugdesarrollo de un sistema de dialogo adecuado para el ac-
usuarios humanos. Un sistema de didlogo es un sistem&eso a la informacion mediante habla espontanea. La tarea
automatico capaz de emular a un ser humano en un diddel proyecto es la consulta en castellano a un sistema de
logo con otra persona, con el objetivo de que el sistemainformacion sobre trayectos de trenes de largo recorrido.
cumpla con una cierta tarea (dar una cierta informacion, | 5 geccién 2 del articulo describe las principales ca-
O proporcionar ciertos Servicios). _ racteristicas del corpus adquirido para el proyecto DIHA-
Usualmente, diferentes modulos suelen interactuar paya getallandose el proceso de adquisicién y de etiqueta-
ra llevar a cabo gste objetivo fmal:ldeben reconocer Igsdo del corpus. La secci6n 3 presenta el gestor de dialogo
pg_labras pron.unC|adas por el usuario, comprend_er SU Sl8astocastico utilizado para la evaluacion del corpus DIHA-
nificado, gestionar el dialogo, realizar el tratamiento de Na En esta seccién se describe la metodologia de ges-
errores, acceder a las bases de datos y generar la respuegs, propuesta, la representacion utilizada para describir
ta oral. B y _ la historia del dialogo y el proceso de clasificacién para
En cuanto a la gestion del dialogo, a medida que 10S qyyener |3 respuesta del sistema. La seccién 4 muestra los
procesos de disefio, implementacion y evaluacion de lagggtados de la evaluacién del corpus teniendo en cuenta
estrategias de gestion del dialogo se hacen cada vez M§ierentes caracteristicas representativas del mismo. Fi-

Este trabajo se ha desarrollado en el marco del proyecto EDECAN nalm?nte: en la seccion 5 se exponen las conclusiones y
subvencionado por la CICYT ntimero TIN2005-08660-C04-02. trabajo futuro.
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2. EL CORPUS DIHANA = Confirmacion Mixta para darle naturalidad al dia-
o . y logo. Se realiza sobre el 30 % de turnos de didlogo
La adquisicion de un corpus especifico de dialogos inseguros en lugar de una Confirmacion Explicita.

usuario-sistema plantea una gran dificultad; ya que, para L )
que esta adquisicion se realice de una manera natural se L@ adquisicion del corpus se llev a cabo en tres sedes
precisa un sistema de dialogo que funcione eficientemen-(Bilbao, Zaragoza y Valencia), disponiéndose de un Ma-
te, pero para desarrollar un sistema de dialogo eficiente g0 de Oz distinto en cada una de las sedes y utilizandose
necesario una gran cantidad de datos (dialogos naturales§! Mismo sistema y estrategia para la adquisicion de dia-
para el entrenamiento de sus modelos. Una de las posible!290s. En la adquisicion participaron 225 usuarios (153
soluciones para este problema consiste en la utilizacion dd10mbres y 72 mujeres; 75 usuarios por sede), el nimero
la técnica de Mago de Oz, en la que una persona asumg_;otallde turnos de usuario que se adqm_neron es 6280 (una
el papel del gestor de dialogo y ayuda al usuario a ob- m§d|a de_S|ete turnos de usuario por dialogo). El vocabu-
tener respuestas a sus consultas siguiendo una estrategi@fio contiene 823 palabras.
definida.

En el proyecto DIHANA se adquiri6 un corpus de 900 2.1. Etiquetado del corpus
dialogos utilizando la técnica del Mago de Oz siguiendo La representacion de los turmos de usuario y sistema
una estrategia prefijada. En esta estrategia, el gestor inte- . L g

. . . ) se realiza en términos de actos de dialogo. Para el caso

racciona con el usuario en base a los niveles de confianza

o : . o . de los turnos de usuario, los actos de dialogo se corres-
suministrados por el sistema, la informacion proporciona- . o . g Iy
. . ponden con la interpretacion semantica de la intervencion
da por el usuario en el turno correspondiente y el estado

de una estructura de datos que denominamos registro deqel usuario en base a frames (conceptos y atributos). Pa-

dialogo glialog register(DR)). El registro del didlogo se ra_la tarea se definieron ocho conceptos y diez atributos
) ) . (Figura 1).
define como una estructura de datos que contiene la in-

formacion sobre los valores de los conceptos y atributos

. ! , S . Conceptos Atributos
suministrados por el usuario a través de la historia previa :
del dialogo Hora Origen
. ’ . . Precio Destino
Si todos los datos deDR disponen de una medida 2 .
: . . Tipo-Tren Fecha-salida
de confianza asociada mayor que el umbral fijado (esta- - :
. . : Tiempo-Recorrido Fecha-Llegada
do seguro), el gestor elige una de las tres interacciones L .
S . Servicios Hora-Salida
siguientes: - —
Afirmacion Hora-Llegada
» Confirmacion Implicita y Consulta a la base de da- Negacion Clase
tos si el DR dispone del valor de uno de los con- No-Entendido Tipo-tren
ceptos y, al menos, de los valores de sus atributos Numero-Orden
minimos. (Ej.Le consulto horarios de trenes con Servicios
salida en Valencia destino Zaragoza para el vier-
nes 22 de septiembje. Figura 1. Listado de conceptos y atributos definidos en

= Socitud de informacion al usuario siBIR no dis- la tarea DIHANA.

pone de ningln concepto y/o de alguno de sus atri-
butos minimos (sin valor por defecto). La Figura 2 muestra un ejemplo de la interpretacion
semantica de un turno de usuario realizada por el médulo

= Confirmacion Mixta. (EjQuiere horarios a Barce- .
de comprensién.

lona, ¢ saliendo desde GranadaEn las confirma-
ciones mixtas se incorporan referencias no Unica-
mente a valores marcados como poco fiallas{
nadaen el ejemplo anterior), sino también a uno
0 més conceptos con suficiente fiabilidadlicitud

Turno de usuario:
Quisiera conocer los horarios y precios desde Madrid.
Interpretacion semantica:

de horariosy Barcelong, favoreciéndose una ma- (ngfa) - Madrid
yor naturalidad en el didlogo. Se realiza sobre el (Prer::?c?)n. adn

30 % de turnos seguros en lugar de una Confirma-
cion Implicita-Consulta.

Origen: Madrid

Si el estado es inseguro (aquel en el que uno o méas daFigura 2. Interpretacion semantica de un turno de usua-
tos delD R poseen una confianza menor que el umbral), el rlo.
gestor selecciona una de las dos interacciones siguientes:

= Confirmacion Explicita del primero de los items in- En el caso de los turnos de sistema se definio un eti-
ciertos que aparezca enRlR. (Ej. ¢, Quiere viajar guetado a tres niveles. El primer nivel contiene las eti-
en Talgo? guetas referentes a un dialogo general independientemen-
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te de la tarea. El segundo nivel representa los conceptosemos el paf A;,U;) como S;, el estado de la secuencia
existentes en el turno, siendo dependiente de la tarea. Etlel dialogo en el instante

tercer nivel representa los valores de los atributos dados  En este contexto, consideramos que, en el instante
en el turno. La Figura 3 muestra las etiquetas definidasel objetivo del gestor de dialogo es encontrar la mejor res-

para cada uno de los niveles del etiquetado. puesta de sistemd;. Esta seleccion es un proceso local
para cada instantey tiene en cuenta la secuencia de esta-
Primer nivel dos de didlogo que preceden a dicho instante. La seleccion
Aperturg Cierre, Indefinidg No-EntendidpEspera se realiza mediante la siguiente maximizacion:
Nueva-ConsultaAfirmacion Negacion Pregunta
Confirmacioéry Respuesta A, = argmax P(A;|S1, -+, Si_1)
Segundo y tercer nivel A€ A

Hora-salida Hora-Llegada Preciq, Tipo-tren
Origen Desting Fecha NUumero-orden
Numero-TrengsServicios Clase Tipo-Viaje
Tiempo-Recorridy Nil

donde el conjuntod contiene todas las posibles respues-

tas del sistema. Como el nimero de posibles secuencias
de estados es muy grande, establecemos una particién en
el espacio de las secuencias de estados, es decir, en la his-

Figura 3. Listado de etiquetas definidas para el etiqueta- {oria del dialogo precediendo el instanjePara ello, uti-
do de los turnos de sistema. lizamos el concepto dB R.
Para una secuencia de estados de un dialogo, existe

_ _ _ su correspondiente secuenciald&, donde el primer re-
En la Figura 4 se muestra un ejemplo del etiquetado gistro del dialogo PR;) contiene la informacién inicial

de un turno de sistema. por defecto del gestor del dialog@iigeny Clase, y los
i siguientes registroB R; se actualizan teniendo en cuenta
Turno de Sistema: _ la informacion suministrada durante la evolucién del dia-
Le consulto horarios de Valencia a Zaragoza para el |ogo. Toda la informacion almacenada en el registro del
viernes 22 de septiembre. didlogo en un instante(DR;) es un resumen de la infor-
Etiquetado: macion suministrada por la secuengia - -- ,S;_;. Ca-
(M:Confirmacion:Hora_salida:Destino,Dia,Origen be destacar que diferentes secuencias de estados pueden

conducir al mismaDR.

De este modo, la particion en el espacio de secuencias
de estados se basa en considerar que dos secuencias de
estados diferentes son equivalentes si conducen al mismo
DR;. Mediante esta particidn obtenemos una gran reduc-

3. EL GESTOR DE DIALOGO ESTOCASTICO cién en el numero de historias diferentes en los didlogos a
expensas de la pérdida del orden cronoldgico en el que se

El gestor de didlogo desarrollado se basa en la mode-suministré la informacion. Este factor no es un relevante
lizacién estocéstica de las secuencias de actos de didloggara determinar la préxima respuesta del sistdma
del usuario y del sistema [4]. El gestor genera turnos de  Tras aplicar las consideraciones anteriores y estable-
sistema basandose Unicamente en la informacion suminiscer la relacion de equivalencia en las historias de los dia-
trada por los turnos de usuario y la informacion contenida Jogos, la seleccién de la mejak; viene dada por:
en el modelo.

Una descr!pc!on fgrmal del modelo estocastico pro- A, = argmax P(A;| DR;s_1, Si_1)
puesto es la siguiente: AeA

Sead; la salida del sistema de dialogo (turno de sis- ) o ) )
tema) en el instantg expresada en términos de actos de _ €ada turno de usuario suministra al sistema informa-
dialogo. Sed’; la representacion semantica del turno de €N relativa a la tarea, es decir, el usuario solicita infor-

usuario (la salida generada por el médulo de comprensiorMacion sobre un concepto especifico y/o suministra los
para la intervencion del usuario) en el instaiexpresa- valores de determinados atributos. No obstante, un turno

da en términos de frames. Un didlogo comienza con und€ usuario puede ademas aportar otros tipos de informa-
turno de sistema que da la bienvenida al usuario y le ofre-cion, como por ejemplo informacion independiente de la
ce sus servicios: llamamos a este turmo Consideramos ~ tarea. Este es el caso de los turnos correspondientes a los

que un didlogo es una secuencia de pares¢ de siste- actos de didlog@\firmacion Negaciény No-Entendido
ma, turno de usuarp Este tipo de informacién implica una toma de decisiones

diferente a una mera actualizacion del regisir&;_;.
Por esta razon, para la seleccion de la mejor respuesta del
A7U ,...’A,7U.’...7A’U . !

(A1, Uh) (4:, Us) (An, Un) sistemad;, debemos tener en cuenta 2R generado des-
dondeA; es el turno de bienvenida del sistemd/y es de el turnol al turnoi — 2, y considerar explicitamente el
el dltimo turno de usuario. De ahora en adelante, denota-Ultimo estadoS;_;.

Figura 4. Etiquetado de un turno del sistema.
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3.1. Representacién del Registro del Didlogo Dado que el sistema esta orientado a completar los
datos minimos para hacer una Unica consulta a la
base de datos, la estrategia definida para el Ma-
go de Oz limita que en eDR Gnicamente puede
existir un Unico concepto (consulta) activo simul-
taneamente. De esta forma, los diferentes valores
que pueden tomar el conjunto de los conceptos se
codifican mediante una Unica variable de 11 bits.

Para la tarea DIHANA, eDR se ha definido como
una secuencia de 15 campos, cada uno de ellos asociado
a un determinado concepto o atributo.

Para que el gestor de didlogo determine la siguiente
respuesta, asumimos que no son significativos los valores
exactos de los atributos. Estos valores son importantes pa-
ra acceder a la base de datos y construir la respuesta del
sistema en lenguaje natural. Sin embargo, la Unica infor-
macion necesaria para determinar la siguiente accion del
sistema es la presencia o no de conceptos y atributos. Por  u |nformacién independiente de la tarea (actos de dia-

T = (l’il,a?i?, ...,l‘ill) € {0, 1}11

tanto, la informacion que almacenaRIR es una codi- logo Afirmacién Negaciony No-Entendidd Estos
ficacion de cada uno de sus campos en términos de tres tres actos de didlogo se han codificado de forma
valores {0, 1,2}, de acuerdo con el siguiente criterio: idéntica a los atributos almacenados edt. De

esta forma, cada uno de estos tres actos de didlogo
puede tomar los valord®, 1, 2} y modelarse utili-
zando una variable con tres bits.

= 0: El usuario no ha suministrado el concepto o valor
del atributo correspondiente.

= 1: El concepto o atributo esta presente con una me-
dida de confianza superior a un umbral prefijado.
Las medidas de confianza se generan durante los B = (wiy, iy, m3,) € {0,117 =12,..,,14
procesos de reconocimiento y comprension [6]. De este modo, la variableDR;_1, S;_;) puede re-

= 2: El concepto o atributo esta presente con una me-Presentarse mediante el vector de 14 caracteristicas:

dida de confianza inferior al umbral.
(DR;—1,8i—1) = (&1, &2, %3, -+ ,Z14)
3.2. Clasificacion mediante perceptrones multicapa

Los perceptrones multicapa (MLPs) [7] son las redes 4. EVALUACION

neuronales mas comidnmente utilizadas en tareas de cla-

N . i . La evaluacion de las caracteristicas del corpus se lle-
sificacion. Utilizando un perceptrén multicapa, la capa de

., . DT - vO a cabo mediante un proceso de validacion cruzada. En
e_zntrada se definio teniendo en cuenta la codificacion Ut"cada una de las experimentaciones que se presentan, el
lizada para el par de entrad®R;_,, 5;-1). La capa de corpus se dividié aleatoriamente en cinco subconjuntos.
salida se definid de acuerdo con el numero de p05|blescada evaluacion, de este modo, consistio en cinco expe-
respuestas del'sistema (51en nuest.ro caso), SeIeccmné“?i’mentaciones. E,n cada una de éllas se utilizé un subcon-
dose como salldg la respuesta de sistetngon mayor junto diferente de los cinco definidos como muestras de
probabilidad asomggla. - test, y el 80% del corpus restante se utilizé como parti-
La representacion definida para representar el par de_; . ;
- cion de entrenamiento.
entrada DRy, 5i-1) es la siguiente: Los clasificadores mediante MLP se programaron uti-
= Los dos primeros niveles del etiquetado de la Gltima lizando un software desarrollado por nuestro grupo de in-
respuesta dada por el sisterda.(;): Estainforma- ~ Vestigacion. Los MLPs se entrenaron utilizando el algo-
cion se modela mediante una variable, que poseefitmo de Backpropagation con momento [7]. La topolo-

tantos bits como posibles combinaciones de estosgia y parametros del algoritmo (como la tasa de aprendi-
dos niveles (51). zaje y el momento) se estimaron mediante una bldsqueda

exhaustiva, utilizando el error cuadratico medio obtenido
(MSE) como criterio de parada para el conjunto de vali-
T = (x1,,21,,21,, -, 21,,) € {0, 1}51 dacién (20 % de las muestras de entrenamiento). La me-
jor topologia fue dos capas ocultas con 100 y 10 neuronas
= Registro del didlogolQR): Tal y como se ha co- respectivamente.
mentado previamente, &R almacena un total de Para realizar la evaluacion se definieron cuatro medi-
quince caracteristicas (5 conceptos y 10 atributos).das. La primera es el porcentaje de respuestas que coinci-
Cada una de estas caracteristicas pueden tomar logen con aquella generada por el Mago de @z {acta).
valores{0,1,2}. De este modo, cada uno de los Teniendo en cuenta que la estrategia del Mago de Oz posi-
atributos delDR puede modelarse utilizando una bilita un conjunto de respuestas vélidas dado un determi-
variable con tres bits. nado estado del didlogo, la segunda medida indica el por-
centaje de respuestas que siguen dicha estratégia- (
‘ trategia). La tercera medida es el porcentaje de respues-
T = (X4, Tip, Tig) € {0, 1}32’ =2,...,10 tas que son coherentes con el estado actual del dialogo
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(%correcta), aungue no necesariamente sigan la estrate- 100% 75 % 50 % 25%

giafijada para el Mago de Oz. Finalmente, la cuarta medi-| %ezacta 78,62% | 73,77% | 71,17% | 66,21%
da es el porcentaje de respuestas que no son compatibles %estrategia | 97,73% | 94,88% | 92,56 % | 90,61 %
con el estado actual del didlog&érror), provocando el %correcta 99,68% | 98,62% | 97,33% | 96,10%
fallo del didlogo. Estas tres ultimas medidas han sido ob-| %error 0,18% | 0,52% | 0,69% | 0,95%

tenidas tras un proceso de revision manual. Los resultados
que son relevantes en el &mbito de la gestién del didlogoFigura 6. Evaluacion del modelo estocastico frente a di-
son %estrategia, Y%correcta’y Yoerror. versas tallas del corpus de entrenamiento.

4.1. Evaluacién del gestor de didlogo

La evaluacion realizada muestra el correcto funciona-

Para realizar una evaluacion del funcionamiento de miento del gestor incluso si se utiliza Unicamente un 25 %
" £ ot : P 0
la metodologia estocastica, se realizaron unas particiones 9

) . . del corpus de entrenamiento para construir el modelo es-
de entrenamiento y test que equilibran el nimero de tur-

; s tocastico. De esta forma, los resultados obtenidos para la
nos de usuario en cuanto a su localizacién, sexo, dura- . L

. : ; P medida %correcta son muy similares en las tres expe-
cion temporal de las intervenciones y nUmero de palabras.

. : . rimentaciones. No obstante, si utilizamos Unicamente un
Los conjuntos de entrenamiento contenian 4420 muestra . :
5% del corpus de entrenamiento, el porcentaje de res-
y los de test, 1105 muestras. . .
. puestas del sistema que pueden causar el fallo del didlogo
Los resultados obtenidos para cada una de las me- S .
es del 0,95%, lo que nos indica que aproximadamente

didas definidas aparecen en la Figura 5. Dichos resulta- : . i
. . . : una de cada cien respuestas dadas por el sistema ocasio-
dos muestran el funcionamiento satisfactorio del gestor ~_ ", . -
i e nara el fallo del dialogo (6,46 % de probabilidad de fallo
de dialogo desarrollado. La codificacién propuesta para ., dialogo)

representar el estado del didlogo y el buen funcionamien- . . . .
P goy El alto porcentaje de acierto del gestor de dialogo (in-

to del clasificador MLP hacen posible que la respuesta o .
cluso para un tamafo del corpus de entrenamiento redu-

generada por el sistema coincida con una de las respues:. d i . h dos del
tas definidas en la estrategia en un porcentaje del 97,73 %g'. ,?) puede expgcarse porquefemstentmuc oslesta os de
Dicha respuesta, ademas, coincide exactamente con la sen-!a g0 qu'e,'lo 'en s;)n mu;t/ drecuen estente fc;orlpus, to
leccionada por el Mago de Oz en un 78,62 % de los casos. I€n son simiiares a otros estados y, por tanto, facimente
Finalmente, el nimero de respuestas que pueden generé:JaS'f'CableS por el MLP.

el fallo del sistema es s6lo un 0,18 %. Teniendo en cuenta

que la media de turnos de sistema por didlogo es apro4.3. Evaluacion de la influencia del sexo
ximadamente 7, a partir del porcentdjerror obtenido

puede estimarse que la probabilidad de que un dialogo sea Para evaluar el comportam!ento del ggstor te”'ef‘o.'o
fallido es del 1.25 % en cuenta el sexo de los usuarios, se realizaron particio-

nes del corpus con igual niUmero de muestras de mujeres y

78.62% de hombres. Los resultados de esta experimentacion apa-
recen en la Figura 7, indicandose qué particion se utilizo
como entrenamiento y como test (Entrenamiento / Test).

De la observacion de los resultados, puede destacar-
se que practicamente no existen diferencias remarcables
Figura 5. Evaluacion del modelo estocastico. en los resultados obtenidos si se realiza el aprendizaje del
modelo utilizando Unicamente muestras de hombres o de
mujeres (primeras dos columnas de resultados en la Figu-
ra 7). Mayores diferencias se observan en las experimen-
taciones llevadas a cabo evaluando el modelo teniendo en
cuenta el sexo de los usuarios en las particiones de test

Para realizar una evaluacién del funcionamiento del (tercera y cuarta columna de dicha figura). La diferencias
modelo de didlogo frente a la talla del corpus de entre- obtenidas en esta Ultima experimentacion parecen indicar
namiento, se utilizaron las mismas particiones que en eluna mayor similitud en las muestras de hombres.
apartado anterior, descartandose muestras de forma alea-
toria en los conjuntos de entrenamiento para reducir eI4
tamafio de esta particion. Se llevaron a cabo tres experi-
mentaciones, utilizandose un 75 % de las muestras de en- La evaluacién del gestor de dialogo en este contexto
trenamiento (3315 muestras), un 50 % de dicho conjuntose llevé a cabo partiendo de las mismas particiones que en
(2210 muestras) y un 25 % (1105 muestras). Los conjun-el primer apartado de la evaluacion, entrenando el modelo
tos de test son idénticos a los del apartado anterior. Lade didlogo Unicamente con las muestras procedentes de la
Figura 6 muestra los resultados de las experimentacionesede a evaluar y utilizando las mismas particiones de test
llevadas a cabo. gue en dicho apartado (muestras procedentes de las tres

Y%exacta
Y%estrategia | 97,73 %
%correcta 99,68 %
%error 0,18%

4.2, Evaluacion de la influencia de la talla del corpus

4. Evaluacién de la procedencia de los didlogos
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Mujeres / Ambos| Hombres / Ambos| Ambos / Mujeres| Ambos / Hombres
%exacta 70,55 % 69,97 % 71,72% 76,09 %
%estrategia 92,56 % 95,92 % 94,67 % 97,79 %
%correcta 96,93 % 97,96 % 97,75% 99,71 %
%error 0,73% 0,58 % 0,49% 0,14 %

Figura 7. Evaluacion del modelo estocéstico teniendo en cuenta el sexo de los usuarios.

sedes). Los resultados de la experimentacion aparecen rges llevados a cabo para realizar la eleccion mas adecuada
flejados en la Figura 8.

Sedel | Sede2 | Sede3
Y%exacta 71,94% | 77,24% | 70,39 %
Y%estrategia | 95,55% | 95,51% | 90,03 %
%correcta 99,16% | 97,11% | 92,15%
%error 0,42% | 144% | 3,92%

de la codificacion de la historia del dialogo, la metodo-
logia de clasificacién propuesta y la calidad y coherencia
del corpus, son las principales causas del buen funciona-
miento del sistema. Como trabajo futuro, cabe destacar
la utilizacion de un simulador de usuarios desarrollado
en nuestro grupo de investigacion con los objetivos prin-
cipales de ampliar la evaluacién presentada y mejorar el

Figura 8. Evaluacion del modelo estocéastico teniendo en
cuenta la procedencia de los didlogos.

[1]

De la observacion de los resultados de las diferentes
experimentaciones, se aprecia un mejor funcionamiento
de la metodologia realizando el aprendizaje del modelo
con los didlogos adquiridos en la Sedel. Aprendiendo el
modelo Gnicamente con los didlogos de la Sede2, se ob-
tiene un porcentaje de respuestas que siguen la estrategi]
(%estrategia) equivalente al de la Sedel. Sin embargo,
el porcentaje de respuestas erronéasi(ror) es tres ve-
ces mayor. En cuanto al corpus de didlogos adquirido en
la Sede3, a pesar de obtener un porcentaje de respuestas
correctas del 92,15 %, el nUmero de respuestas de sistel3]
ma que pueden causar el fallo del dialogo es muy elevado
en comparacion con el obtenido en las dos sedes restantes
(probabilidad del 24,42 % de que el didlogo sea fallido).
Por tanto, teniendo en cuenta la medidarror, existe
una diferencia significativa entre los dialogos adquiridos
en cada una de las sedes.

5. CONCLUSIONES [5]

En este articulo, hemos presentado una aproximacion
para el desarrollo de un gestor de didlogo estocastico,
aprendida a partir de un conjunto de muestras de entrena-
miento y basada en un proceso de clasificacion para ob
tener la siguiente respuesta del sistema. La metodologia
propuesta es aplicable a otras tareas que compartan la fi-
losofia de solicitar informacion al usuario para completar
un determinado objetivo (tareakt — filling).

Se ha realizado una evaluacion para conocer tanto el
funcionamiento de la metodologia utilizada como las ca-
racteristicas del corpus adquirido para nuestra tarea. Estfi7]
experimentacion nos ha permitido conocer el buen fun-
cionamiento del sistema, asi como evaluar la influencia
de las caracteristicas mas relevantes del corpus en el fun-
cionamiento del modelo estocéstico. Los diferentes traba-
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modelo de gestion estocastico.
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