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Resumen

En la presente tesis, titulada “Sistemas de didlogo basados en modelos
estocasticos”, se expone el estado del arte en el &rea de los sistemas de dia-
logo y se presenta el trabajo realizado en el disefio e implementacion de los
modulos de un sistema de didlogo determinado.

La tesis se centra en el estudio de la gestion de didlogo desde una aproxima-
cion estadistica. La tesis aporta el desarrollo de un sistema de didlogo com-
pleto (con entrada y salida de texto, en lengua espafiola, y para una tarea de
dominio semantico restringido, la definida en el proyecto de investigacion
BASURDE). Dicho sistema esta constituido por los mddulos de compren-
sion del lenguaje natural, de gestion del dialogo y de generacion de respues-
tas en lenguaje natural. Dado el objetivo central de la tesis, el desarrollo del
maodulo gestor de didlogo ha sido el principal trabajo y, en consecuencia, es
expuesto con la maxima amplitud en la presente memoria.

El limitado tamafio del corpus de dialogos de la tarea BASURDE ha supues-
to una severa dificultad en el desarrollo de un gestor de dialogo basado ex-
clusivamente en modelos estadisticos. EI modulo gestor de dialogo
finalmente implementado determina su estrategia de dialogo mediante la
combinacion de varias fuentes de conocimiento: unas de carécter estocasti-
co, los modelos aprendidos a partir del corpus; otras de caracter heuristico,
reglas que incorporan conocimiento pragmatico y semantico, ya sea genéri-
co o especifico de la tarea.

Por ultimo, se ha considerado la simulacién de los usuarios como una técni-
ca alternativa para fines como la evaluacion del comportamiento del sistema
de dialogo, la ampliacion del corpus mediante dialogos sintéticos, o el
aprendizaje dindmico de los modelos estocasticos de dialogo. Se han dise-
fiado e implementado los correspondientes modulos simuladores de usuario,
estudiandose las posibilidades de esta técnica.






Resum

En la present tesi, titulada “Sistemes de dialeg basats en models estocas-
tics”, s'exposa l'estat de I'art en I'area dels sistemes de dialeg i es presenta el
treball realitzat en el disseny i implementacié dels moduls d'un sistema de
dialeg determinat.

La tesi se centra en l'estudi de la gestié de dialeg des d'una aproximacio es-
tadistica. La tesi aporta el desenrotllament d'un sistema de dialeg complet
(amb entrada i sortida de text, en llengua espanyola, i per a una tasca de
domini semantic restringit, la definida en el projecte d'investigacié BA-
SURDE). El dit sistema esta constituit pels moduls de comprensid del llen-
guatge natural, de gestié del dialeg i de generacio de respostes en llenguatge
natural. Donat l'objectiu central de la tesi, el desenrotllament del modul ges-
tor de dialeg ha sigut el principal treball i, en consequéncia, és exposat amb
la maxima amplitud en la present memoria.

La limitada grandaria del corpus de dialegs de la tasca BASURDE ha supo-
sat una severa dificultat en el desenvolupament d'un gestor de dialeg basat
exclusivament en models estadistics. EI modul gestor de dialeg finalment
implementat determina la seua estratégia de dialeg per mitja de la combina-
ci6 de diverses fonts de coneixement: unes de caracter estocastic, els models
apresos a partir del corpus; altres de caracter heuristic, regles que incorporen
coneixement pragmatic i semantic, ja siga generic o especific de la tasca.

Finalment, s'ha considerat la simulaci6 dels usuaris com una tecnica alterna-
tiva per a finalitats com l'avaluaci6 del comportament del sistema de dialeg,
I'ampliacio del corpus per mitja de dialegs sintétics, o I'aprenentatge dinamic
dels models estocastics de dialeg. S'han dissenyat e implementat els corres-
ponents moduls simuladors d'usuari, estudiant-se les possibilitats d'aquesta
técnica.






Abstract

In the present thesis, entitled “Dialog systems based on stochastic models”,
the state of the art in the field of the dialog systems is exposed and the work
done in the design and implementation of the modules of a specific dialog
system is presented.

The thesis is focused on the study of the dialog management following a
statistical approach. The development of a complete dialog system (with
textual input and output, in Spanish language, and for a task in a restricted
semantic domain, the task defined in the BASURDE research project) is the
main contribution of the thesis. Such a system is composed by the natural
language understanding module, the dialog manager module and the natural
language reply generator module. Given the central objective of the thesis,
the development of the dialog manager module has been the main work and,
in consequence, it is exposed with the maximum amplitude in the present
thesis.

The limited size of the dialog corpus of the BASURDE task has supposed a
severe difficulty in the development of a dialog manager based exclusively
on stochastic models. The dialog manager module that is been finally im-
plemented determines its dialog strategy by means of a combination of sev-
eral knowledge sources: some of them are of stochastic type, as the models
learnt from the corpus; others are of heuristic type, as the rules that incorpo-
rate pragmatic and semantic knowledge, either generic or specific to the
task.

Finally, the user simulation has been considered as an alternative technique
to deal with the evaluation of the behaviour of the dialog system, the exten-
sion of the corpus by means of synthetic dialogs, and the dynamic learning
of the stochastic dialog models. The corresponding user simulator modules
has been designed and implemented, studying the possibilities of this tech-
nique.
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1. Introduccion






1. Introduccién

La presente tesis, titulada “Sistemas de didlogo basados en modelos estocasticos”, tiene
como objetivos:

O Exponer el estado actual del desarrollo de los sistemas de didlogo. En especial, los
trabajos relativos a la comprension del lenguaje y la gestion del didlogo llevados a
cabo por diferentes grupos de investigacion en los Gltimos afios.

O Exponer el trabajo realizado en el disefio e implementacién de los médulos de un
sistema de dialogo determinado (en concreto, los médulos de comprension del len-
guaje, de generacion de respuestas, y, especialmente, de gestion del didlogo), asi
como su evaluacion tanto por parte de usuarios reales como mediante el uso de mé-
dulos simuladores de usuario (moddulos que también han sido objeto de disefio e
implementacion).

Asi pues, en esta breve introduccion, se precisara qué se entiende por sistemas de dialogo y
qué componentes o médulos suelen constituir tales sistemas. En general, un sistema de
didlogo seria toda aplicacion informatica que permita a los usuarios de una computadora
comunicarse con dicha computadora de una manera interactiva. Se suele concretar el con-
cepto de sistema de dialogo a las aplicaciones cuyo objetivo es el acceso a informacién de
caracteristicas bien definidas (informacion contenida en bases de datos) y cuyo medio de
acceso sea vocal, es decir, mediante el habla.

En este campo de las Tecnologias del Habla, un tema de especial interés, y de especial
dificultad, es el desarrollo de sistemas de dialogo entre las computadoras y sus usuarios
humanos. Conforme la interaccion con las computadoras se extiende a todas las areas de la
actividad humana y conforme el acceso a todo tipo de informacion se automatiza mediante
tales méaquinas, se incrementa el interés por disponer de sistemas que faciliten esta comuni-
cacion persona—-maquina del modo més natural posible.

El modo de comunicacién entre seres humanos mas natural, de uso mas extendido, y en
vigor desde que existen las lenguas, es la conversacion. Idealmente, deseariamos poder
interactuar con las computadoras con facilidad, flexibilidad y fluidez pareja a la que carac-
teriza nuestro didlogo con otras personas. Aungque es probable que nunca se alcancen seme-
jantes prestaciones, los constantes avances de la investigacion en Tecnologias del Habla
han permitido que sean factibles sistemas de comunicacion persona—maquina mediante voz,
con cierto grado de flexibilidad (iniciativa mixta en el desarrollo del didlogo) y orientados a
la consulta de informacion muy especifica (tareas de dominio semantico restringido).

En cualquier caso, tales sistemas de didlogo deben abordar, en mayor o menor grado, la
modelizacion del conocimiento linglistico y la simulacion del comportamiento lingistico,
Y, €n consecuencia, se encuentran serias dificultades en su desarrollo. Es habitual un desa-
rrollo modular de los sistemas de dialogo hablado persona—méaquina, lo que permite desglo-
sar las dificultades entre los diferentes componentes del sistema. Desde esta perspectiva, los
mddulos esenciales en todo sistema de dialogo son los siguientes:
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Q Mddulo de reconocimiento del habla: componente que procesa la voz del interlocu-
tor humano e identifica la secuencia de texto que corresponde a la sefial acUstica re-
cibida.

O Mddulo de comprensién del lenguaje: componente que recibe la secuencia de texto
identificada por el anterior médulo e identifica la informacion relevante que sumi-
nistra el texto en el &mbito de la tarea considerada (determina el significado de la
intervencion del usuario humano).

O Moddulo de gestion del didlogo: componente que recibe el significado de la inter-
vencién del usuario (en términos de un lenguaje conceptual o de representacion
semantica), procedente del anterior médulo, y determina la siguiente intervencion
del sistema (también mediante una representacion semantica) conforme a algln
modelo que establezca la estrategia o conducta del sistema ante las diferentes situa-
ciones que se planteen en la tarea considerada.

Q Mddulo de generacién de respuestas: componente que, a partir de la representacion
semantica de la intervencion del sistema, procedente del anterior modulo, genera
una secuencia de texto, en el idioma del usuario, equivalente en su significado.

Q Mdadulo de sintesis del habla: componente que recibe la respuesta del sistema como
texto en lenguaje natural y genera la correspondiente sefial de audio, que sera la
respuesta que llegara al usuario humano, interlocutor del sistema.

En todo sistema de dialogo, una vez determinada cual serd la siguiente intervencion del
sistema en términos de un lenguaje conceptual, realizar su conversion a texto en lenguaje
natural (generacién de respuesta) y de éste a voz (sintesis del habla) es un problema, com-
parativamente, menor. Los principales retos se encuentran en el desarrollo de los otros
maédulos.

A lo largo de las Gltimas décadas, en el campo del reconocimiento automatico del habla, se
ha progresado desde el reconocimiento de palabras aisladas dentro de conjuntos reducidos
de vocabulario hasta el reconocimiento de habla continua y con conjuntos de vocabulario
cada vez mayores. Los avances también son significativos en cuanto a la correcta identifi-
cacion de los fonemas en entornos ruidosos. Actualmente, los métodos estocasticos (como
los modelos ocultos de Markov) proporcionan las mejores tasas de reconocimiento en estos
entornos de acustica deficiente, como es el caso de la locucién telefonica, en los que suelen
encontrarse los usuarios.

Los problemas de la comprension del lenguaje natural y del control del didlogo por parte
del sistema presentan mayores dificultades. Por ello, la aplicacion de los métodos estocasti-
cos ha comenzado a dar resultados en tiempos mucho més recientes y constituye actual-
mente una via de investigacion innovadora. Anteriormente estos problemas se abordaban
con una modelizacidn del conocimiento linguistico, formalizado mediante reglas deducidas
por usuarios expertos en la tarea considerada. Esta via de investigacion, mas tradicional,
sigue activa.

Los sistemas que se desarrollan segun el paradigma deductivo, usando métodos basados en
reglas, tienen los inconvenientes del elevado coste del disefio del modelo (dada la necesidad
de que participe personal especializado) y de la limitacidn en su aplicacion, ya que el cam-
bio en la tarea del sistema implica el disefio de un nuevo modelo. Los sistemas que se des-
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arrollan segun el paradigma inductivo, usando métodos estocasticos, presentan la dificultad
previa de la adquisicion de un corpus. Este debe de proporcionar un nimero de muestras
suficientemente grande como para que sea posible, aplicando técnicas de aprendizaje auto-
matico, inferir un modelo que describa adecuadamente la tarea considerada.

Actualmente, tanto los métodos estocésticos como los basados en reglas permiten desarro-
llar sistemas capaces de comprender automaticamente las intervenciones de las personas,
expresadas en su lenguaje natural (siempre y cuando usen palabras del vocabulario conside-
rado en los modelos, palabras pertenecientes al dominio semantico de la tarea modelizada).
En cambio, el problema del control o gestion del didlogo por parte del sistema ain no ha
sido satisfactoriamente resuelto aplicando métodos estocésticos, debido a la ausencia de
corpus de talla suficiente y a la mayor dimensién del espacio de sucesos objeto de modeli-
zacion. Los sistemas que, hoy en dia, gestionan automaticamente los didlogos persona—
maquina se basan en la aplicacion de reglas o bien son sistemas hibridos que integran am-
bos tipos de métodos.

En esta tesis, se presentan mddulos de comprension del lenguaje natural y de gestion del
didlogo que utilizan modelos estocasticos, aprendidos automéaticamente a partir de un cor-
pus de dialogos de la tarea considerada, y también ciertos conocimientos heuristicos sobre
la tarea, recopilados en una serie de reglas. En consecuencia, el sistema de didlogo desarro-
Ilado puede etiquetarse como un sistema hibrido.

La tesis se estructura del modo siguiente. En la Seccion 2 se aborda el estado del arte en lo
relativo a los sistemas de diélogo, incidiendo sobre todo en las soluciones dadas a los pro-
blemas de la comprension del lenguaje natural y de gestion del didlogo, y también en los
aspectos relativos a la evaluacién de los sistemas y al uso de técnicas de simulacion de
diadlogos como medio para evaluar y mejorar los sistemas.

En la Seccion 3, se describe la tarea BASURDE, tarea definida en el homoénimo proyecto
de investigacién. En el proyecto BASURDE (1998-2001) participaron las siguientes Uni-
versidades: UPC (Politécnica de Catalufia), UPV (Politécnica de Valencia), UJI (Jaume I,
Castellén), EHU (Pais Vasco) y UZ (Zaragoza). El objetivo del proyecto BASURDE era el
desarrollo de un sistema de didlogo hablado, en espafiol, para una tarea de dominio seman-
tico restringido: la consulta a una base de datos con informacién relativa a horarios, precios
y servicios en trenes espafioles de largo recorrido. Como resultado de dicho proyecto, se
adquirié un corpus de didlogo a partir del cual se han aprendido los modelos de compren-
sion y de dialogo utilizados por los correspondientes mddulos del sistema que se presentan
en esta tesis. En consecuencia, en esta Seccion 3, se describe el etiquetado del corpus de
BASURDE.

En la Seccion 4, se presenta el modulo de comprensién del lenguaje. Se describe como se
han integrado en dicho mddulo diferentes fuentes de conocimiento: modelos estocasticos,
para identificar los conceptos de la tarea, y reglas heuristicas, sobre todo para identificar los
atributos de la tarea. Se facilitan los resultados de su evaluacion.

En la Seccion 5, se presenta el modulo gestor de dialogo. Este médulo es el componente
mas decisivo para establecer el comportamiento del sistema de didlogo y, también, el com-
ponente cuyo desarrollo desde una aproximacion estocastica ha resultado mas complicado
hasta la fecha. Constituye, por tanto, el apartado mas relevante de esta tesis. En esta seccion
5, se explica cdmo se ha llevado a cabo el aprendizaje de los modelos estocasticos de dialo-
go y cdmo se han integrado en la aplicacidn gestor de didlogo para realizar las funciones
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propias de dicho médulo. La estrategia implementada en este gestor de didlogo esta deter-
minada tanto por los modelos estocéasticos de dialogo como por un conjunto de reglas, que
garantizan la consistencia de las respuestas del sistema respecto a la informacion almacena-
da en una memoria del gestor de dialogo, que llamamos registro historico. Se exponen
también los procedimientos implementados para soslayar las deficiencias existentes en los
modelos estocasticos de didlogo (derivadas de la escasez de muestras de aprendizaje en el
corpus), asi como la incorporacion de las medidas de confianza facilitadas por los médulos
previos y su influencia en la respuesta del sistema.

En la Secci6n 6, se describe el médulo generador de respuestas que se ha desarrollado para
interactuar con el gestor de didlogo expuesto en la anterior seccion. Se trata de un genera-
dor de respuestas basado en el uso de plantillas. En esta seccidn, ademas, se expone el for-
mato de los llamados frames del sistema (formato de intercambio de informacion entre el
gestor de diélogo y el generador de respuestas) y el uso de las medidas de confianza para
controlar la presencia o ausencia de confirmaciones implicitas en las respuestas dadas al
usuario.

En la Seccion 7, se presenta el modulo simulador de usuario. Este médulo es, en esencia, un
gestor de diélogo, pero encargado de generar las intervenciones de los usuarios. Este simu-
lador de usuario tiene un comportamiento estocastico en las transiciones a estados del sis-
tema (cuando ha de procesar la intervencion previa del gestor de dialogo del sistema) y un
comportamiento determinado por reglas en las transiciones a estados del usuario (cuando ha
de generar su propia intervencion). Se ha implementado, mediante reglas, una estrategia
que simula un usuario cooperativo con el sistema de didlogo. En esta seccién, se explica
también la arquitectura del sistema de dialogo, extendida para operar con el simulador de
usuario, y las modificaciones que fueron precisas en el médulo gestor de dialogo del siste-
ma.

En la Seccién 8, se informa de los resultados de la evaluacidn del sistema de dialogo. El
sistema ha sido evaluado tanto con usuarios humanos como con el citado médulo simula-
dor. La seccion incluye asimismo los experimentos llevados a cabo para reentrenar, me-
diante simulacion de diélogos, el modelo original (modelo estocastico de didlogo aprendido
a partir del corpus BASURDE), en diferentes condiciones (ausencia y presencia de errores
en los diadlogos), y los experimentos para evaluar los modelos resultantes de tales entrena-
mientos mediante simulacion.

En la Seccidn 9, se presentan las conclusiones de esta tesis. En la Seccién 10, aparecen los
anexos, donde se recopila cierta informacion detallada (tablas, gréficas, etc.) a la que se
hace referencia en secciones anteriores. Por Ultimo, en la Seccion 11, se recopila todas las
referencias bibliogréficas que se citan a lo largo de la tesis.
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2.1 Sistemas de didlogo

En la literatura mas reciente pueden encontrarse numerosas referencias sobre sistemas de
didlogo hablado (SDS: Spoken Dialog Systems) desarrollados por diferentes grupos de
investigacién (Aust et al., 1995), (Baggia et al., 2000), (Bonafonte et al., 2000), (Cérdoba et
al., 2001), (CMU, 1999), (Lamel et al., 2000a), (Pieraccini et al., 1997), (Rudnicky et al.,
1999b), (Ward y Pellom, 1999), (Zue et al., 2000). Todos estos sistemas coinciden en posi-
bilitar el dialogo con las computadoras en tareas muy definidas, como son las consultas a
sistemas automaticos de informacion. Las tareas méas habituales son las relativas a la plani-
ficacion de viajes: consultas sobre horarios, precios, disponibilidades, etc., en aviones,
hoteles, trenes...

La tarea ATIS (Air Travel Information Services), de consulta sobre vuelos, sirvié de marco
para el desarrollo de los primeros proyectos, como los llevados a cabo en AT&T, concre-
tamente el proyecto AMICA (Pieraccini et al., 1997), donde se aplicaron los métodos esto-
césticos en un sistema de didlogo con iniciativa mixta. ATIS también fue el punto de
partida de las investigaciones del MIT y de la CMU.

El grupo de investigadores del MIT ha desarrollado GALAXY, una arquitectura de siste-
mas de didlogo adaptable a diferentes tareas. Su finalidad es el desarrollo de sistemas de
dilogo, orientados a cumplir objetivos, con posibilidad de iniciativa mixta, y aplicados a
tareas reales, de uso cotidiano. Ejemplos de su arquitectura de sistemas son VOYAGER
(Glass et al., 1995), sistema de informacion para viajeros, PEGASUS (Zue et al., 1994),
sistema de acceso al sistema de reservas on-line de SABRE, o JUPITER (Zue et al., 2000),
sistema de informacion meteoroldgica.

Los investigadores de la CMU han desarrollado el sistema Carnegie Mellon Communicator
(CMU, 1999), (Rudnicky et al., 1999b), que permite obtener informacion de itinerarios
complejos que incluyen maltiples reservas en vuelos, hoteles y alquiler de coches. El siste-
ma gestiona el didlogo usando planificaciones (schema) y agendas. Entre sus objetivos se
encuentra también facilitar la migracion del sistema a otras tareas, separando en médulos
agentes de dominio la gestion de la informacién mas especifica.

Investigadores de la Universidad de Colorado han desarrollado el sistema CU Communica-
tor (Ward y Pellom, 1999), que aborda la misma tarea de acceso a informacion sobre vue-
los, hoteles y alquiler de coches.

Estos sistemas de AT&T, MIT y CMU se encuentran operativos lo que ha permitido adqui-
rir grandes corpus de didlogos que posibiliten ulteriores mejoras.

En el &mbito europeo, tuvo caracter pionero el proyecto SUNDIAL (Speech Understanding
and Dialogue), relativo a la consulta de horarios de trenes y aviones, y que fue desarrollado
para cuatro idiomas: inglés y francés, para la informacion sobre vuelos, aleman e italiano,
para la informacion sobre horarios de trenes (Peckham, 1993).
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De los diversos proyectos que siguieron, sobresalen los sistemas desarrollados por el grupo
del LIMSI: el sistema PARIS-SITI (Systéme d’Informations Touristiques Interactif), dedi-
cado a facilitar informacion turistica sobre la capital francesa, el sistema MASK (Multimo-
dal Multimedia Service Kiosk), y el ARISE (Lamel et al., 2000a), sistema de consulta
telefénica sobre los trenes de la SNCF, socio en el proyecto.

Tarea muy similar a la del sistema ARISE es la del proyecto BASURDE (Bonafonte et al.,
2000), desarrollado por varias universidades espafiolas, entre ellas la UPV, y que, actual-
mente, tiene continuacion con el proyecto DIHANA (Benedi et al., 2004), también con
participacion de la UPV.

Por Gltimo, en esta breve introduccion al estado del arte, cabe citar el desarrollo de un len-
guaje estandar para el desarrollo de los sistemas de dialogo, llamado Voice XML (McGlas-
han et al., 2004). La investigacion en sistemas de didlogo ha coincidido en el tiempo con el
desarrollo de la red Internet y las aplicaciones Web y, en consecuencia, se ha planteado el
acceso a los sistemas de didlogo mediante aplicaciones Web. El lenguaje estandar Voi-
ceXML es el resultado del trabajo conjunto de varias importantes compafiias (AT&T, IBM,
Lucent, Motorola, etc). Voice XML ha sido disefiado para crear didlogos con audio, posibi-
litando la sintesis, el reconocimiento y la grabacion del habla, asi como el desarrollo de
conversaciones con iniciativa mixta. A todas estas funcionalidades, VoiceXML aporta las
ventajas del desarrollo basado en las aplicaciones Web.

2.1.1 Aplicacion de métodos basados en reglas

Los investigadores de varios centros y universidades europeas desarrollaron el sistema
ARISE (Automatic Railway Information Systems for Europe) con los objetivos de alcanzar
tasas elevadas de éxito en los dialogos y de permitir que la interaccién con los usuarios
fuera lo més abierta y natural posible. La arquitectura del sistema (Lamel et al., 2000a) es
modular, y consta de los habituales seis médulos. De los trabajos desarrollados en este
proyecto, han surgido 4 prototipos: uno holandés (ARISE-NL), dos franceses (ARISE-FR1,
con tecnologia Philips, y ARISE-FR2, con tecnologia del LIMSI) y uno italiano (ARISE-
IT, con tecnologia del CSELT), seglin los acronimos usados en (Baggia et al., 1999).

De la investigacion y prototipo del LIMSI se informa ampliamente en (Lamel et al., 2000a).

En el mddulo de comprension (Lamel et al., 2000a) se realiza, primero, un preprocesado de
la cadena reconocida, aplicando reglas genéricas, reglas dependientes de la tarea y reglas
dependientes del idioma, de manera que se normalizan las formas léxicas y se identifican y
etiquetan conceptos. A continuacion, se realiza una comprension literal, que ya genera un
frame o representacion semantica, en la que se evita toda decision que pueda llevar a ma-
lentendidos. Sin embargo, el proceso se completa con una fase de comprension contextual,
en la que se tiene en cuenta el sentido comun y el conocimiento de la tarea, que permite
precisar el valor de algunos atributos. Las ambigiiedades que no pueda resolver el médulo
de comprension deberan ser tratadas por el médulo gestor de dialogo.

El gestor de didlogo (Lamel et al., 2000a), entonces, preguntara al usuario por datos, nece-
sarios y aun no facilitados, o bien usard el frame dado por comprension, junto con una serie
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de reglas que gestionan la historia del dialogo, para generar una consulta SQL a la base de
datos. En ambos casos, el gestor de dialogo produce un acto de dialogo en forma de frame.
Y el modulo generador de respuestas lo convertira en una frase en lenguaje natural.

El modulo méas importante del sistema es el gestor de didlogo, puesto que gestiona la com-
prensién contextual, la historia del didlogo, la recuperacion de la informacién (de la BD) y
la generacion de la respuesta. En dicho médulo se fija la estrategia de dialogo.

Por estrategia de didlogo se entiende el conjunto de decisiones tomadas por el gestor de
didlogo en cualquier momento del didlogo. Los objetivos principales de la estrategia im-
plementada en el sistema ARISE son:

O Evitar que el usuario se sienta perdido. Para ello, debe estar informado de lo que el
sistema haya entendido, y asi podra corregir al sistema cuando corresponda. La
confirmacion implicita es el mecanismo habitual para este objetivo.

O Responder directamente a las preguntas del usuario. Del analisis de los dialogos, se
desprende la conveniencia de respuestas cortas y ajustadas a la peticion del usuario.

O Explicar las respuestas del sistema, si son inesperadas. Por ejemplo, aclarar la nece-
sidad de relajar las restricciones impuestas por el usuario a fin de proporcionar la
respuesta mas cercana, aunque no exacta, a su peticion.

O Permitir al usuario que corrija al sistema (posibilidad de negociacion). Caracteristi-
ca que posibilita enmendar errores del reconocedor y también errores, o cambios de
idea, del propio usuario.

Q Evitar los malentendidos. Para esto, es esencial reducir los errores de reconoci-
miento. Resultd conveniente rechazar las palabras identificadas con baja fiabilidad.

Se procur6 que estos objetivos fueran compatibles con una estrategia de dialogo mixta. El
usuario puede preguntar por los diferentes tipos de informacién disponibles sin necesidad
de comandos especificos 0 una navegacion prefijada. El sistema permite la negociacién,
esto es, el usuario puede rechazar la informacion suministrada y, en tal caso, modificar,
relajar o restringir los criterios o datos para la busqueda. Al existir la negociacion, el siste-
ma informara sélo de un tren (el méas proximo a las condiciones de busqueda) y quedaré en
disposicion de, si hay negociacion, informar de otro.

Sin embargo, la estrategia finalmente implementada en ARISE no es siempre de iniciativa
mixta. Se disefid una estrategia en dos niveles. De entrada, se activa la estrategia de inicia-
tiva mixta, de manera que el usuario puede plantear cualquier consulta. Ahora bien, cuando
se detectan problemas (particularmente, en la obtencién de los valores de los atributos fun-
damentales de la consulta: origen, destino y fecha del viaje), se pasa a una estrategia dirigi-
da por el sistema. En tales casos, se arrancan subdialogos restringidos a preguntar o
confirmar uno de esos atributos. EI grado de control por parte del sistema se incrementa
conforme el usuario se retrase en aportar el dato solicitado, llegando, en el caso de las ciu-
dades, a pedirle que éste sea deletreado.
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2.1.2 Aplicacion de métodos estocasticos

Respecto a la aplicacion de métodos estocasticos en el desarrollo de sistemas de dialogo
cabe citar, entre otras, (Levin et al., 2000a), (Oh y Rudnicky, 2002), (Stolcke et al., 2000) y
(Williams y Young, 2003).

e AT&T (Levin et al., 2000)

En (Levin et al., 1998), (Levin et al., 1999) y (Levin et al., 2000a), los investigadores de
AT&T exponen como el problema de la gestion del didlogo puede analizarse como un pro-
blema de optimizacién de una funcidn objetivo, representativa de las dimensiones relevan-
tes en la tarea de diélogo considerada. Este planteamiento Ileva a considerar el sistema de
didlogo mediante un modelo estocastico, el MDP (proceso de decision de Markov), y la
posibilidad de aprendizaje automatico de las estrategias de didlogo méas adecuadas mediante
la interaccion con un usuario simulado.

Dada la naturaleza dinamica del didlogo, los investigadores de AT&T consideran que no es
adecuado un aprendizaje supervisado de las estrategias a partir de un corpus, en particular
por las dificultades de evaluar el sistema cuando los dialogos ejecutados se desvien de los
registrados en el corpus. La propuesta de (Levin et al., 1998) y (Levin et al., 2000a) es el
aprendizaje de los modelos mediante una combinacion de:

O Aprendizaje reforzado (reinforcement learning). El sistema aprenderd la estrategia
Optima en su interaccion con los usuarios. Esta técnica permite explorar el espacio
de estados y, periédicamente, actualizar los valores de todos los estados visitados.

O Aprendizaje supervisado. Para aplicar razonablemente la anterior técnica, es muy
recomendable disponer de un usuario simulado. El aprendizaje supervisado a partir
del corpus permite estimar los parametros de tal usuario.

El didlogo puede formalizarse, (Levin et al., 1998), (Levin et al., 1999) y (Levin et al.,
2000a), como un proceso de decision secuencial en términos de:

@ Un conjunto de acciones (action set). Incluye todas las posibles acciones del siste-
ma: interacciones con el usuario, interacciones con recursos externos, procesamien-
to interno.

O Un espacio de estados (state space). Un estado representa todo el conocimiento que
el sistema tiene acerca de los recursos internos y externos con los que interactia.
Una sesion de dialogo es un camino desde el estado inicial al estado final de este
espacio.

O Una estrategia. En cada estado alcanzado, la estrategia especifica la siguiente ac-
cion a realizar. Establece, por tanto, una correspondencia (mapping) entre el espa-
cio de estados y el conjunto de acciones. La estrategia Optima minimizard una
funcién objetivo, cuyos términos seran los costes esperados para las diferentes di-
mensiones del didlogo.
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Si N, = nimero de acciones y Ns = nimero de estados, entonces el nimero de posibles

estrategias es exponencial: NaNS, y no se pueden explorar exhaustivamente. Para llevar a
cabo el aprendizaje automatico, hay que considerar el proceso de decisién como un MDP,
considerando las siguientes aproximaciones para las probabilidades de las transiciones y
para los costes:

P(St+1 | Sty «--s S0y 8ty «-y A9) = P(Sts1 | Sty &)
P(Ct| St --» So, 8ty -y 80) = Pc(Ct | St &)

El coste 6ptimo de un estado s sera la suma esperada de los costes desde ese estado hasta el
estado final sg siguiendo la estrategia éptima n*:

VX()=<Xt=0.T ¢(sua)>

El valor éptimo de la funcidn en un estado s; se puede calcular como suma del coste espe-
rado instantaneo en s, y el coste esperado del siguiente estado s..; usando la mejor accion
disponible:

V*(s) =min [ <c(s, @) >+ 2 g Pr(Se1 =S| S, @) V*(9) ]
Y la estrategia 6ptima se obtiene de:
m*(s) = arg min, [ < c(sy @) > + X g Pr(Su1 =S| 8, @) V*(5) ]

En (Levin et al., 1998) y (Levin et al., 2000a) se aplica esta técnica para obtener automati-
camente una estrategia 6ptima para la tarea ATIS. Los resultados experimentales muestran
que el algoritmo converge, alcanzando la estrategia que se juzga 6ptima al cabo de 710.000
dialogos.

En (Pieraccini et al., 1997), el grupo investigador de AT&T propone, con AMICA, una
arquitectura genérica que permita un rapido desarrollo de sistemas de didlogo hablado, con
capacidad de iniciativa mixta, para diferentes tareas. Como ideas principales, se destaca que
la estrategia es bastante independiente de las aplicaciones concretas y que el sistema se
puede descomponer en mddulos que realicen distintas acciones o funciones. A éstas se las
denomina acciones de diélogo (dialogue actions).

En (Levin et al., 1999), se concreta algo mas la descripcién de la arquitectura AMICA. Los
estados del didlogo (state space) se representan mediante plantillas (templates), estructuras
recursivas de pares clave / valor. Las acciones (action set) son funciones que leen una plan-
tilla, pueden interactuar con el entorno, y devuelven una plantilla modificada. Seria conve-
niente disponer de un conjunto pequefio de acciones de dialogo de alto nivel, genéricas. La
experiencia, sin embargo, indica que no es posible una adecuada parametrizacion de tales
acciones de alto nivel con independencia de la aplicacion o tarea. La solucion consiste en
implementar un conjunto de acciones elementales, que seran los blogues para construir
acciones mas complejas, mediante un lenguaje de scripts.

DMD (dialogue manager developer) es el lenguaje de scripts propuesto, tanto para cons-
truir las acciones de didlogo como la estrategia del didlogo. Acciones y estrategia se codifi-
can en una base de datos de scripts DMD. ElI modulo gestor de didlogo, entonces, se
convierte en un intérprete de DMD. Segun la arquitectura del SDS, el gestor de dialogo
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puede mantener el estado de dialogo (stateful mode) o carecer de estado (stateless mode) y
recibirlo de otro mddulo, como el hub en la arquitectura MIT Galaxy. Una de las ventajas
de DMD es soportar estos dos modos de operacion.

En (Levin et al., 2000b), se describe el disefio e implementacion del AT&T DARPA Com-
municator. La arquitectura del SDS esta centralizada en un hub, que funciona como enruta-
dor programable que invoca los diferentes servidores del sistema y retransmite los mensajes
(Galaxy frames) que intercambian.

e University of Cambridge (Young et al., 2002)

En (Williams y Young, 2003), investigadores de la Universidad de Cambridge consideran
también la aproximacién markoviana, el MDP aplicado al sistema de dialogo, y el uso del
aprendizaje reforzado (reinforcement learning) para que el gestor de didlogo aprenda la
estrategia méas adecuada. En particular, la cuestion objeto de su estudio es cdmo crear el
sistema inicial (bootstrapping).

Para abordar este problema, el método que plantean, sucintamente, consiste en:
O Realizar, grabar y transcribir sesiones de dialogo usando la técnica del mago de Oz.

Q Delimitar las tareas propias del dominio y excluir del corpus adquirido los turnos
de fuera del dominio (out-of-domain turns).

O Enumerar el conjunto de acciones y el espacio de estados (action set y state space,
componentes del MDP), anotando los turnos con actos de didlogo. Dado el inmenso
tamafio del espacio de estados, se propone usar una funcion de valor parametrizada
gue agruparia estados y también usar un algoritmo de aprendizaje supervisado para
estimar esta funcion.

O Establecer una estrategia (policy) inicial, es decir, la correspondencia entre estados
y acciones, en términos del MDP. Para ello, tomando las acciones como variable,
se usa aprendizaje supervisado para construir un clasificador que fije esa primera
estrategia.

El método se ha probado usando el corpus Autoroute, que consta de 166 dialogos, en los
que el mago de Oz atiende consultas sobre direcciones y rutas en el Reino Unido. En la
discusion de los resultados, se indica que basta una cantidad pequefia de dialogos (en torno
a 30 6 40 dialogos, con varios centenares de turnos) para disponer de la mayor parte de la
informacion relevante para los algoritmos de aprendizaje supervisado. Los modelos asi
obtenidos permiten predecir correctamente la accion del mago en un 72.9% de los turnos,
frente a sdlo un 58.4% si se usa una estrategia disefiada a mano.

Sin embargo, también se aprecia que la mitad de los turnos corresponden a estados que so6lo
se visitan una vez. Esto confirma la necesidad de cantidades masivas de datos para poder
observar adecuadamente todos los estados de didlogo validos.

Mas recientemente, en (Williams et al., 2005a — 2005b), los mismos investigadores mejoran
sus resultados mediante el uso de un MDP parcialmente observable (POMDP). Para resol-
ver un problema como el de la gestion de dialogo, caracterizado por la planificacion de
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acciones en condiciones de incertidumbre, parece mas adecuado un POMDP que un MDP
completamente observable.

Un POMDP se define mediante una tupla {S, A, T, R, O, Z}, donde S es un conjunto de
estados, A, es un conjunto de acciones (del sistema), T define una probabilidad de transi-
cién, p(s|s, am), R define la recompensa esperada, r(s, a,), O s un conjunto de observacio-
nes y Z define una probabilidad de observacién, p(o’|s’, an). Las transiciones en un
POMDP llevan a estados no observados, supuestos (“creencia del sistema”, belief state) en
funcién de cierta evidencia que dan las observaciones. Segun esta propuesta, se puede cal-
cular b, “belief state”, mediante:

b’(s) =k p(0’ls’, am) -2 P(S'[am 5) - b(s)

seS

La propuesta de (Williams et al., 2005a — 2005b) es descomponer la observacion en dos
componentes: un componente discreto, h, que representa la hipétesis del reconocedor del
habla, y un componente continuo, ¢, que representa la medida de confianza. De este modo,
las medidas de confianza se integran en el modelo de didlogo representado mediante un
POMDP.

En los resultados experimentales, el modelo POMDP supera a los MDP tradicionales.
Ademas, el método descrito permite mejorar automaticamente el funcionamiento de gesto-
res de didlogo sencillos (disefiados a mano) mediante la monitorizacion del belief state
usando la informacién de las medidas de confianza.

Como trabajo futuro, se considera incluir la lista de N-mejores hipotesis del ASR (en lugar
de una hipétesis) y ampliar la escala del modelo para tareas reales (en el articulo se trata
una tarea muy simplificada).
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2.2 Comprension del lenguaje

En esta seccion se revisan algunas aportaciones relevantes en el area de la comprension del
lenguaje natural, especialmente desde una aproximacion estocastica. Los trabajos que se
comentan son los siguientes:

AT&T (Levin y Pieraccini, 1995)

LIMSI (Minker et al., 1996)

Radboud University Nijmegen (Sturm et al., 1999)

CMU (Rudnicky et al., 1999)

Philips (Sougvinier et al., 2000)

MIT (Zue et al., 2000)

Universidad Politécnica de Valencia (Segarra et al., 2002)
University of Cambridge (Young, 2002)

Aachen University of Technology (Macherey et al., 2003)
Université d’Avignon (Raymond et al., 2003)

AT&T (Potamianos et al., 2005)

e AT&T (Leviny Pieraccini, 1995)

En (Levin y Pieraccini, 1995), se describe CHRONUS, un médulo de comprension disefia-
do para la tarea ATIS. CHRONUS es un modulo hibrido, que usa un modelo estocastico,
aprendido a partir de un corpus anotado, y otros componentes de conocimiento, disefiados a
mano (reglas linglisticas). La comprension se lleva a cabo en dos fases, realizadas por dos
componentes de CHRONUS.

El primer componente es el mddulo de analisis local, que recibe las frases en lenguaje natu-
ral, efectlia su preprocesado 1éxico y segmentacion conceptual, y genera una(s) plantilla(s),
representacion semantica de la entrada recibida. El segundo componente es el médulo in-
térprete y se encarga de resolver las ambigiiedades que hayan quedado después del analisis
local (es decir, este intérprete modifica las plantillas que recibe teniendo en cuenta la in-
formacién de contexto, de toda la intervencion del usuario asi como de anteriores interven-
ciones).

Es en el primer componente, el modulo de analisis local, donde los investigadores de
AT&T usan modelos estocasticos, en concreto modelos ocultos de Markov (HMMs) cuyos
estados corresponden a los diferentes conceptos de la tarea. El andlisis local consiste en una
blsqueda de Viterbi que genera la segmentacion mas probable de la frase de entrada en
segmentos etiquetados mediante conceptos.
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e LIMSI (Minker et al., 1996)

En (Minker et al., 1996), los investigadores del LIMSI abordan la aproximacién estocastica
a la comprension del lenguaje y comparan los resultados con los obtenidos anteriormente
usando una aproximacion basada en reglas (mediante una gramatica de casos, a rule-based
case grammar). El modelo estocéstico considerado es un modelo oculto de Markov de
primer orden. Consideran la tarea ARPA ATIS para entrenar el modelo y realizar la compa-
rativa de resultados entre ambas aproximaciones.

En el aprendizaje, se estiman los pardmetros del modelo (un bigram backoff HMM) tenien-
do en cuenta las secuencias de palabras preprocesadas (las observaciones) y sus correspon-
dientes secuencias semanticas (semantic sequences) que definen los estados del modelo.
Para llevar a cabo este aprendizaje, se han usado 6.439 consultas de los corpus de ATIS. Se
obtiene un modelo de 330 estados (diferentes secuencias semanticas).

La tarea de comprension se descompone en dos subtareas realizadas por los siguientes
moédulos: un preprocesador de conceptos (conceptual preprocessor) y un analizador seman-
tico (semantic decoder). El preprocesador de conceptos realiza un andlisis morfolégico
(tratamiento de expresiones compuestas, unificacién de formas flexionadas, agrupamiento
en clases de palabras de significado parecido, identificacién de palabras no relevantes y de
palabras fuera del dominio, etc). Este andlisis reduce el nimero de entidades Iéxicas de
1.164 a 737, lo que simplifica bastante la siguiente subtarea. El analizador semantico, usan-
do el HMM aprendido a partir del corpus, genera la secuencia semantica mas probable dada
la consulta preprocesada que recibe en su entrada.

En la evaluacion, se aprecia que la aproximacién basada en reglas obtiene mejores resulta-
dos, aunque esto era previsible dado que el modelo estocastico considerado es bastante
simple. Al tratarse de un modelo de bigramas, no se tiene en cuenta la informacion del
contexto. En trabajo futuro, se plantea la necesidad de incluir esta informacion de contexto
en el modelo para mejorar el rendimiento.

Por otra parte, se destaca que la aproximacién estocastica es mas flexible ante cambios en
la tarea o el idioma. Mientras que la aproximacién basada en reglas requiere el disefio y
mantenimiento de una gramatica de casos, en la aproximacion estocastica basta con la tarea
de etiquetar un nuevo corpus (tarea mas simple que disefiar a mano una gramaética) vy, a
partir del corpus etiquetado entrenar, automaticamente, los modelos.

En (Minker, 1997) se comprueba esto ltimo, al presentar el desarrollo del mismo mddulo
de comprension adaptado de la tarea ATIS (tarea sobre consulta de vuelos, en inglés) a la
tarea MASK (tarea sobre informacion turistica, en francés). La evaluacién muestra que, en
la tarea MASK, la aproximacion estocéstica alcanza menores tasas de error en la identifica-
cidn de las secuencias semanticas que la aproximacion basada en reglas.

e DSIC-UPV (Segarra et al., 2002)

En (Segarra et al., 2002) se aborda la comprensién del lenguaje desde una aproximacion
estocastica y considerando el problema desde el punto de vista de una traduccion. Asi, el
maédulo de comprension recibe secuencias de palabras (en el caso de un sistema de dialogo,
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frases o intervenciones del usuario) y genera frames (unidades semanticas que describen el
significado de las intervenciones del usuario, en el caso de los didlogos). Y esta traduccién
de frases a frames se realiza mediante traductores (transducers) aprendidos automaticamen-
te.

La tarea de comprension se descompone en dos fases. En la primera fase, la frase de entra-
da, en lenguaje natural, se traduce en una frase semantica, definida en un lenguaje semanti-
co intermedio (intermediate semantic language, 1SL) que es secuencial. En la segunda fase,
dicha frase semantica se traduce en el frame, o frames, que corresponda. En la traduccion a
ISL se aplican técnicas de aprendizaje automatico (transductores secuenciales), y en la
traduccion a frames se aplica un sencillo sistema basado en reglas.

La secuencialidad del ISL respecto al lenguaje natural, permite realizar una segmentacion
de la frase de entrada en intervalos que corresponderan a las unidades semanticas del ISL.
De este modo, y si W es el vocabulario de la tarea y V es el alfabeto de unidades semanti-
cas, el corpus de entrenamiento serd un conjunto de pares (u, v) donde: v = viV,--vy, Vj € V,
i=1.n,U=uUly-Upy U= WiaWip+-Wipy, Wij € W,i=1,..,nj=1 .., |u.

En el aprendizaje del ISL, se han obtenido dos tipos de modelos: un modelo para el lengua-
je semantico Ls < V*, y un conjunto de modelos, uno para cada unidad semantica, v; € V.
Ambos tipos de modelos han de ser autdmatas de estados finitos estocasticos.

En la experimentacion, se observa que usando modelos de bigramas se alcanzan menores
tasas de error (tanto en identificacion de unidades semanticas como de frames) que si se
usan otras técnicas basadas en inferencia gramatical, como la MGGI.

e (Potamianos et al., 2005)

En los sistemas de didlogo hablado, segin (Potamianos et al., 2005), la comprensién del
lenguaje se encuentra estrechamente vinculada con la determinacion del estado de diélogo.
En consecuencia, estos autores formulan el problema de la comprension como la determi-
nacion del estado de didlogo S; dada la entrada de usuario W; en términos de secuencias de
palabras. Ahora bien, como incluyen la decodificacién aclstica como fase previa de la
comprension, consideran que la entrada observable es O, la secuencia de vectores acusti-
cos, mientras que S; y W, son variables ocultas y la comprensidn consiste en una blsqueda
conjunta en el espacio de estados W, S..

Por tanto, y segun la aproximacion de maxima verosimilitud, hay que maximizar la distri-
bucién de probabilidad a posteriori conjunta:

max P(StW{O,,S;...St.1) = max P(OW,) - P(W{S;...S)) - P(S{O,S;...St1)

VYVt t,VVt

Donde S; es el estado de dialogo, W, es la secuencia de palabras del usuario y O es la se-
cuencia acustica observada, en el turno de dialogo t.

En lugar de realizar esta maximizacidn conjunta, se suele, primero, maximizar la probabili-
dad a posteriori respecto a W, y, después, respecto a S;:
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Wi=argmax  P(OJW,) - P(W{S;...S1)

t

S’t = a.rg max S P(W’[|Sl. St) ' P(Stlsl...st_l)

t

La segunda maximizacién corresponde, propiamente, al problema de la comprensién. Las
probabilidades se estiman mediante modelos de comprensién A, y de didlogo Ap, de mane-
ra que el problema se formula como:

, i Yu Yo
S’ = arg max q P(Wt| S, Au) - P(St| Sta, o)

t
Donde vy, Y yp son pesos dependientes de la tarea y que pueden variar con el tiempo.

Los modelos de comprension Ay considerados son modelos de n-gramas (VNSA: Variable
Ngram Stochastic Automaton, modelos ya referenciados en anteriores trabajos como Ric-
cardi y Gorin, 2000). lgualmente, los modelos de didlogo Ap son modelos de n-gramas,
considerandose suficiente los bigramas (es decir, P(S{S;...St1) = P(Sy| St.1) ) para represen-
tar las dependencias entre estados en didlogos con iniciativa del usuario.

En la experimentacion, se informa de que la incorporacion de los modelos de didlogo Ap
permiten mejorar los resultados de comprension entre un 5% y un 15%, en exactitud en el
etiquetado de estado de didlogo (LACC: dialogue state label accuracy).

e University of Cambridge (Young, 2002)

También en (Young, 2002) la comprension del lenguaje se plantea como la obtencién de un
conjunto de actos de dialogo, A, = {ay, a,, ... }, a partir de la sefial acUstica, Y =Y;, y dado
el estado actual del sistema, Sq:

Av=argmax P(A,|Y,S)=argmax P(Y|A, Ss) - P(Ay|Ss)
A

u u

Igualmente, el proceso de comprension se descompone en dos fases sucesivas, en donde la
secuencia de palabras, W, constituye el punto intermedio:

Av=argmax {argmax {P(Y|W) P(W]|Ss) PA,|W,Ss)}}
A w

u

W’ = arg maxW{P(YIW)'P(Wlss)}

Auv=argmax {PA,|W,S)}

u

Como antes, el problema de la comprension del lenguaje se asocia a la segunda maximiza-
cién. Esta, a su vez, se suele llevar a cano introduciendo una representacion intermedia,
mediante conceptos semanticos, C:



38
Ay=argmax {argmax {P(A,|C,Sy) P(C|W’,S)}}
A C

u

C=argmax {P(C|W’, S}
C

Au=argmax {P(A,[C", S}
A

u

La primera ecuacion representa el proceso de la extraccion semantica, y es habitualmente
resuelta usando HMMs. Otras alternativas son los modelos de graméticas libres de contexto
estocésticas (SCFG), y otras variantes de HMM: los modelos de Markov de vector de esta-
dos y los modelos de Markov de vector de estados oculto.

La segunda ecuacion representa el proceso de combinar el estado del sistema y las repre-
sentaciones semanticas del usuario para encontrar los actos de didlogo méas probable. Para
ello, se acostumbra a usar redes bayesianas.

e Radboud University Nijmegen (Sturm et al., 1999)

En (Sturm et al., 1999a), el médulo de comprension (NLP-module) del prototipo ARISE-
NL recibe las frases reconocidas en forma de grafo de palabras y, usando modelos estocas-
ticos (de unigramas y bigramas de conceptos), determina la frase mas verosimil asi como su
significado.

En (Bouwman et al., 1999), se expone cdmo se incorporan medidas de confianza en el
maédulo de comprension, en ARISE-NL. El grafo de palabras representa todas las hipotesis
de palabras de una intervencion (utterance) dada. En comprensién, una gramatica especifi-
ca de la tarea identifica los conceptos que corresponden a secuencias de palabras significa-
tivas. Se construye asi su correspondiente grafo de conceptos. Cada concepto permite
obtener, al menos, un atributo (el elemento més simple de informacion).

Cada frase tendra una probabilidad calculada a partir de las marcas de confianza acUsticas
de sus palabras (dadas por el reconocedor), la probabilidad del modelo de lenguaje y la
probabilidad de la gramética de conceptos. Para determinar la fiabilidad de un atributo, se
consideran las frases dentro de un rango predeterminado respecto a la mas probable. Si en
todas estas frases aparece cierto atributo, éste serd fiable, y, en caso contrario, se marcara
€omo inseguro.

El parametro mas importante en esta técnica es el umbral que establece el rango de frases a
considerar. Si el rango es demasiado amplio, la mayoria de las frases correctas tendran
competidores y, en consecuencia, aumentara el nimero de atributos correctamente recono-
cidos pero marcados como no fiables (false rejection rate). Si el rango es muy pequefio, se
aceptaran hipétesis incorrectas y, por tanto, atributos incorrectamente reconocidos serian
marcados como fiables (false acceptance rate). El valor 6ptimo ha sido determinado expe-
rimentalmente.

Este uso de las medidas de confianza en comprension repercute en la funcionalidad del
SDS, dada la seleccidn de confirmaciones condicionada a la confianza de los atributos que
se lleva a cabo en el gestor de didlogo, (Sturm et al., 1999a) y (Sturm et al., 1999b).
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e Aachen University of Technology (Macherey et al., 2003)

En (Macherey et al., 2003a), donde se presenta un mecanismo de deteccién de errores en
reconocimiento (ASR) y de comprension (NLU) y su uso en gestion del didlogo, se trata
brevemente la aproximacion seguida en el desarrollo del médulo NLU. Dada la transcrip-
cion de la sefial reconocida por el ASR, el médulo NLU determina la secuencia de concep-
tos mas probable segin los modelos utilizados. Se aplica una metodologia basada en
méaxima entropia (ME) para abordar la tarea de comprensién. Usando el algoritmo GIS
(Generalized lterative Scaling), se estiman los parametros asociados a cada funcion carac-
teristica que se considera en el modelo de ME. Las medidas de confianza facilitadas por el
ASR constituyen una funcion caracteristica mas a integrar en el cdbmputo del modelo de
ME.

e Université d’Avignon (Raymond et al., 2003)

En (Raymond et al., 2003) y (Raymond et al., 2004), se cuestiona el reconocimiento (ASR)
basado en listas N-best generadas por enumeracion de los mejores N caminos en los grafos
de palabras. Estas listas se suelen ordenar de acuerdo a una combinacién de indicadores
acusticos y de modelo de lenguaje, sin implicar otros niveles linguisticos. Las diferencias
entre las hipotesis acostumbran a ser pequefias y pueden estar originadas en ruidos o efectos
del habla esponténea. Esto supone una gran debilidad desde la perspectiva del sistema en su
conjunto (y del gestor de didlogo, en particular), pues no todas las palabras tienen la misma
importancia y todas las hipdtesis que difieran sélo por los efectos del habla espontanea
pueden considerarse equivalentes.

La alternativa planteada por este grupo de investigadores de la Universidad de Avignon es
generar, ademas de la lista de las mejores N hipdtesis de palabras, otra lista con las mejores
N interpretaciones. Cada interpretacion reflejaria un significado distinto, desde el punto de
vista del gestor de didlogo, es decir, estaria asociada a un determinado estado de dialogo,
historia del didlogo, o creencia del sistema (system belief). Las interpretaciones constan de
secuencias de conceptos, deducidas de modelos conceptuales (SFST, Stochastic Finite State
Transducers, propios del gestor de didlogo), que se aplican a los grafos de palabras recono-
cidas.

La lista de las mejores N hip6tesis de palabras se estructuraria entonces de acuerdo a las
distintas interpretaciones que se encontrara. Las interpretaciones se ordenarian por el indi-
cador de su primera hipétesis de palabras; y las hip6tesis de palabras, correspondientes a
una interpretacion dada, simplemente por sus indicadores (scores).

El objetivo de la arquitectura propuesta es facilitar al gestor de dialogo un nimero reducido
de hipotesis, pero que sean diferentes en su significado y estén validadas por medidas de
confianza. Se ha realizado una evaluacién con un corpus de didlogos de consultas turisticas
de France Telecom, y se informa de reducciones de los errores de comprension (significati-
vas en concept error rate y understanding error rate, y moderadas en word error rate,
como se podia esperar dada la naturaleza de la nueva fuente de informacion considerada).
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En (Raymond et al., 2004), ademas, se propone una nueva aplicacion para el aprendizaje
automatico de los arboles de decisién, que permiten deducir las interpretaciones, conside-
rando las confianzas acusticas de las palabras que expresan los conceptos, asi como la con-
sistencia linguistica y semantica de las hipotesis. Este aprendizaje posibilita una mejora
muy significativa en términos de understanding error rate.

En (Béchet et al., 2004), siguiendo la misma linea de investigacion, se trata en mas detalle
el modulo de comprension. Se destaca la vinculacién mas estrecha entre los modulos de
reconocimiento y comprension, que permite mejorar la exactitud del reconocimiento y
proporcionar mejores interpretaciones para uso del gestor de dialogo.

e  MIT (Zue et al., 2000)

En (Zue et al., 2000), se expone como funciona TINA, médulo de comprension desarrolla-
do por el grupo de investigadores del MIT, integrado en el sistema JUPITER. Este analiza-
dor transforma secuencias de palabras en representaciones semanticas o frames, y, en
JUPITER, actla en dos situaciones:

O Comprension del usuario (query understanding). Procesa las intervenciones del
usuario, seleccionando las mejores hipotesis del grafo de palabras dado por el ASR.
Utiliza una gramatica, disefiada a mano, que codifica informacién sintactica y se-
mantica. En la fase final del proceso, se consideran los valores (scores) asociados al
reconocimiento y calculados por el analizador, y asi como el contexto previo del
diélogo.

O Comprension de la base de datos (content understanding). De modo automatico,
tres veces al dia, los informes meteoroldgicos (textos redactados por los expertos
del National Weather Service) se traducen a frames.

e CMU (Rudnicky et al., 1999)

En (Rudnicky et al., 1999b), la comprension se realiza con un analizador seméantico Phoe-
nix, que usa una gramatica derivada del sistema CMU ATIS, aumentada con transcripcio-
nes recopiladas del uso del propio prototipo (CMU Communicator). La correspondencia
entre las frases del usuario y los conceptos (topic) se establece mediante un conjunto de
redes receptoras (receptor nets) asociadas con cada schema.

En (Rudnicky y Xu, 1999a), este conjunto de conceptos o redes, resultado del analizador
Phoenix, se correlacionard con manejadores (handlers) de una agenda, dado que, en este
papel, se sustituye la aproximacion al gestor de didlogo basada en scripts por otra, mas
dinamica, basada en una agenda.

e  Philips (Sougvinier et al., 2000)

En (Sougvinier et al., 2000), los investigadores de Philips describen su modulo de com-
prension. Este recibe del ASR un grafo de palabras y lo interpreta valiéndose de tres com-
ponentes principales:
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Una gramatica libre de contexto estocastica, que, dada una hipétesis de frase, W =
(wy, ..., Wy,), proporciona una secuencia de segmentos, asociados a conceptos o0 a
frases de relleno, (cy, ..., Cn), donde cada segmento c; esta asociado a una secuencia
de palabras (w;, ..., wy) de la frase W, y se identifica con un concepto C; con una
cierta probabilidad, P(c;|C)).

Un modelo de lenguaje de conceptos (concept LM), que proporciona probabilidades
a las secuencias de conceptos. Como el nimero de conceptos en una frase suele ser
pequefio, es suficiente un modelo de bigramas.

P(W) = P(Cn+1lCn) - TT.

i=1..N

P(cilCy) - P(CilCiy)

Un modelo de lenguaje de relleno (filler LM), que cubre las partes de la interven-
cién que no puedan analizarse. Se usa un modelo de bigramas a nivel de palabras.

La posibilidad de un analisis parcial, con segmentos significativos y otros de relleno, pro-
porciona la robustez necesaria para tratar los problemas del habla espontanea.

Ante la habitual dificultad de la falta de corpus de tamafio suficiente para aprender los mo-
delos, en (Sougvinier et al., 2000) se discuten varias posibilidades:

a

a

Uso de modelos categorizados, que, en el caso de bigramas, permitan el cémputo:
P(w,|w;) = P(walc(ws)) - P(c(w2)|c(w1))

Ampliacion artificial del corpus de entrenamiento. Invirtiendo el proceso de anéli-
sis, se pueden obtener frases a partir de la gramética, que constituirdn un corpus ar-
tificial para entrenar modelos de n-gramas. Para elegir aleatoriamente las reglas de
la gramatica se usan métodos Monte Carlo.

Adaptacion on-line no supervisada. Se trata de actualizar los modelos justo después
de cada reconocimiento. Los resultados experimentales muestran que esta adapta-
cién empeora los modelos si se usa solo la mejor hipétesis del ASR. En cambio, re-
sultd efectiva si se usaban todas las hipotesis de la lista N-best. EI motivo es que, a
diferencia de los errores de reconocimiento, las partes bien entendidas aparecen en
la mayoria de las hipotesis.

Finalmente, en cuanto modulo de comprension, en (Sougvinier et al., 2000) se apuntan
algunas ideas innovadoras para mejorar su exactitud usando fuentes de informacién que
corresponden a otros mddulos “posteriores” en la arquitectura habitual de los SDS:

a

Incorporar restricciones de la base de datos. Dado I, el conjunto de atributos pre-
sentes en la hipétesis, se puede calcular n(l), el nimero de tuplas en la BD que co-
inciden con los valores en I. Se define la distribucion: Ppg(l) = { 1, si n(1)>0; 0, si
n(1)=0 }. Y la probabilidad de la hip6tesis se reajusta a P(W) - Pps(I(W)). La expe-
rimentacion muestra una mejora del 21% en tasa de error de atributos.

Aplicar pruebas de consistencia con la historia del didlogo (system belief). Consiste
en rechazar las hipétesis que, tras combinarlas con la actual creencia del sistema, no
se refieran a ninguna entrada valida en la BD. Permite detectar informacion contra-
dictoria con los anteriores turnos y que, presumiblemente, corresponde a errores de
reconocimiento.
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2.2.1 Uso de medidas de confianza

Existe la necesidad de identificar y tratar los errores de reconocimiento puesto que los mo-
dulos ASR, a pesar de sus continuas mejoras, posiblemente siempre generen cierto nimero
de errores que, propagados a lo largo del sistema, puedan causar el fracaso de la sesidn de
didlogo en que se produzcan. Un mecanismo ampliamente aceptado para tratar este proble-
ma es la asociacidn de distintas medidas de confianza, a distintos niveles (fonético, de pala-
bra, de intervencion completa) a las hip6tesis que proporcione el ASR.

En esta seccion se comentan algunos trabajos acerca del uso de medidas de confianza en la
comprension del lenguaje natural:

(Bouwman y Hulstijn, 1998)

Aachen University of Technology (Wessel et al., 1998)
University of Colorado (San-Segundo et al., 2001)
MIT (Hazen et al., 2002)

Universidad de Vigo (Pérez-Pifiar y Garcia, 2005)

e MIT (Hazen et al., 2002)

Para obtener un sistema con esta capacidad, en (Hazen et al., 2002), se plantean dos objeti-
vos: a) desarrollar una técnica de asignacion de confianzas de reconocimiento que determi-
ne exactamente qué es, o no es, fiable en las hip6tesis del ASR; b) integrar las medidas de
confianza en los siguientes mddulos, comprension y gestor de didlogo, para que éstos pue-
dan tomar las decisiones correctas. Dada la orientacion de la presente tesis, este segundo
objetivo es de especial interés.

En (Hazen et al., 2002) se describe con amplitud como se integran las medidas de confianza
en TINA, el modulo de comprension que forma parte del sistema JUPITER. En TINA se
analiza cada intervencién usando una gramatica libre de contexto estocastica y etiquetada
semanticamente. Tratar las medidas de confianza en TINA supone:

O Afdadir las medidas de confianza a la lista de n mejores hipétesis (N-best list) que
proporciona el ASR.

O Colapsar la N-best list en un grafo de palabras, donde a los arcos se asocian las me-
didas de confianza a nivel de palabra. Con éstas, y con probabilidades dadas por el
modelo de lenguaje, se puede calcular una puntuacion para cada hipotesis.

O Buscar y seleccionar en el grafo la hipotesis con mejor puntuacién y que produzca
un andlisis completo de la intervencion. Si no existe, se buscara un analisis parcial,
robusto, y con la mejor puntuacion.
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a Ampliar la gramética para asignar una funcion sintactica o semantica a palabras re-
chazadas cuando el contexto lo permita. Por ejemplo, es posible que una palabra
rechazada, no identificada, sea analizada como “nombre de ciudad desconocido” si
por el contexto se tiene la certeza de que corresponde a alguna ciudad.

Se evalué JUPITER, con TINA usando medidas de confianza, considerando cuatro estrate-
gias de rechazo de hipdtesis:

O Sin rechazo. La mejora respecto al funcionamiento de referencia (sin medidas de
confianza) es pequefia. En ambas situaciones se produce un nimero excesivo de
errores de insercién. Esto se debe a que, sin rechazo, se obliga a encontrar una in-
terpretacién razonable para todas las hipétesis de la lista. La estrategia es adecuada
cuando el usuario es cooperativo, pero no cuando la intervencion es ajena al domi-
nio, contiene palabras desconocidas o artefactos.

Q Con rechazo a nivel de intervencion (utterance-level rejection). Los errores de in-
sercion se reducen significativamente, a costa de un ligero incremento de los erro-
res de borrado. Respecto a la anterior estrategia, supone una mejora del 17%.

Q Con rechazo a nivel de palabra (word-level rejection), ademas del de intervencién.
Se consideran dos variantes: optional word rejection, que produce mas errores de
insercién que de borrado, y hard word rejection, donde los borrados superan a las
inserciones. Aunque difieren en la naturaleza de los errores, ambas proporcionan
casi la misma tasa de error. Respecto a la estrategia precedente, supone una mejora
del 14% en reduccion de tasa de errores.

Respecto al sistema original (baseline), sin medidas de confianza, se alcanza una reduccion
relativa del 35% en tasa de errores en conceptos (concept error rate).

En cuanto al uso de las medidas de confianza en el gestor de dialogo, en (Hazen et al.,
2002) se comenta su incidencia en dos acciones: la seleccidn de hipétesis y la planificacién
de las respuestas.

El gestor de didlogo puede valerse de las medidas de confianza, asi como de su conoci-
miento de reglas pragmaticas subyacentes en la tarea, para determinar la fiabilidad de los
datos presentes en el frame recibido. Asi, si el frame contiene informacién contradictoria
(por ejemplo, los nombres de una ciudad y de un estado que no son compatibles), puede
etiquetar como invalido el dato con menor confianza y preguntar a continuacion por éste
(por ejemplo, si el dato inseguro es la ciudad, suministrando al usuario una lista de las ciu-
dades que el sistema conoce en ese estado del pais).

El ejemplo anterior lo es también de la planificacion de respuestas condicionada a las me-
didas de confianza. Otra situacion que se plantea en (Hazen et al., 2002) es la capacidad de
responder razonablemente cuando los errores de reconocimiento causan que el mddulo de
comprension proporcione s6lo un anélisis parcial de la intervencion del usuario. Por ejem-
plo, si so6lo se ha reconocido la peticion de prondstico de lluvia en cierta fecha y se ha per-
dido el dato relativo al lugar, el gestor de didlogo decidira preguntar al usuario por el dato
que le falta, la ciudad, y, si no hay mas errores, respondera correctamente a la peticion del
usuario s6lo con un turno adicional.
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e (Bouwman y Hulstijn, 1998)

En (Bouwman y Hulstijn, 1998), para el sistema PADIS (Philips Automatic Directory In-
formation System), y en (Bouwman et al., 1999), para ARISE-NL, se describe la incorpora-
cién de las medidas de confianza en los SDS. Las medidas de confianza asignadas a los
valores de los atributos, en las fases de reconocimiento y comprensién, permiten que el
gestor de dialogo pueda elegir, con mejor criterio, entre las estrategias de confirmacion
implicita y explicita.

En (Bouwman y Hulstijn, 1998) se concluye que la duracién del dialogo y la fiabilidad son
dos factores esenciales en la estrategia de didlogo, aunque hay un cierto compromiso que
impide la optimizacion de ambos. El coste del dialogo seria un criterio para primar un obje-
tivo u otro. Asi, para informacién de poco coste, como en PADIS, los usuarios parecen
inclinarse por aceptar una menor fiabilidad a cambio de disponer de un servicio mas rapido,
criterio que se seguiré en el nuevo disefio de la estrategia de didlogo.

e Universidad de Vigo (Pérez-Pifiar y Garcia, 2005)

En este reciente trabajo, los investigadores de la Universidad de Vigo exponen un enfoque
alternativo en la aplicacion de las medidas de confianza consistente en el uso de varios
maédulos de reconocimiento del habla que, simultaneamente, procesen la sefial de entrada
del usuario. Se han considerado medidas de confianza de tipo acustico y de tipo linglistico.

En el sistema presentado en este trabajo, cada médulo ASR utiliza dos modelos de lengua-
je: un modelo acustico universal (modelo comin para todos los ASR) y un modelo especi-
fico, adaptado a un tema (topic) determinado (modelo exclusivo para cada ASR). Los topics
considerados son los siguientes: fechas, nombres propios, nimeros (de teléfono, de tarjeta
de crédito, etc) y confirmaciones (frases para aceptar o rechazar informacién del sistema).
De esta manera, cada ASR esta especializado en el reconocimiento del habla relativa a una
parte de la semantica de la tarea propia del sistema de dialogo. Las salidas generadas por
todos los ASR son procesadas por un clasificador que utiliza las medidas de confianza
(también facilitadas por los ASR) para clasificar la entrada de usuario en el topic mas pro-
bable.

Los resultados experimentales muestran la viabilidad de esta aproximacion. Las frases
correspondientes a un topic determinado son mejor reconocidas por el ASR especifico a ese
topic y peor reconocidas por los otros ASR (por tanto, el clasificador es capaz de identificar
el topic correcto y elegir la transcripcion correcta). Las mejoras en tasa de reconocimiento
son apreciables, especialmente en topics dificiles como los nombres y las confirmaciones.
Estas mejoras redundaran en un mejor funcionamiento del sistema de dialogo en su conjun-
to. En particular, la identificacion correcta de las confimaciones es una cuestion muy im-
portante para que en el médulo gestor de didlogo se tomen las decisiones més adecuadas
para los dialogos en curso.

e University of Colorado (San-Segundo et al., 2001)

En (San-Segundo et al., 2001b) se estudia el uso de medidas de confianza en los niveles de:
a) palabra (donde, para asignar una confianza a las palabras reconocidas, se combinan indi-
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cadores acusticos con otros dados por el modelo de lenguaje); b) frase (donde se detectan
frases ajenas al dominio, combinando los anteriores indicadores con otros, procedentes del
analizador); c) concepto (nivel en el que también se combinan todas las fuentes de informa-
cion disponibles).

Se informa de una experimentacion, realizada sobre un corpus de tamafio apreciable
(11.500 frases o utterances, en 900 llamadas, realizadas al sistema CU Communicator, de la
Universidad de Colorado). La combinacién de todos los indicadores considerados, a través
de una red neuronal (perceptrén multicapa), permite detectar palabras mal reconocidas,
frases fuera de dominio y conceptos incorrectos con tasas de acierto superiores al 50% y
s6lo con el coste de un 5% de falso rechazo (false rejection rate). Ademas, el uso de las
medidas de confianza para elegir las mejores hipotesis en el grafo de palabras, en el médulo
de comprension, permite una mejoria relativa del 14% en word error rate.

Posteriormente, en (Hacioglu y Ward, 2002), los investigadores de la Universidad de Colo-
rado han planteado usar un grafo de conceptos, en lugar del de palabras, para establecer las
medidas de confianza de las palabras reconocidas. El grafo de conceptos se obtiene a partir
del grafo de palabras y de un anélisis parcial usando gramaticas (se consideran gramaticas
libres de contexto estocasticas, una por concepto, y un modelo de lenguaje de conceptos
tipo n-gramas). Como en (San-Segundo et al., 2001b), los resultados que avalan esta pro-
puesta se refieren al sistema CU Communicator.

En (San-Segundo et al., 2001a), en el disefio de la estrategia de confirmaciones del gestor
de didlogo, se tienen en cuenta las medidas de confianza. Se establecen 3 umbrales que
delimitan 4 niveles de confianza a los que se asocia distintas estrategias de confirmacion.
Asi, para el caso de los atributos origen y destino, en un servicio de informacion de horarios
de trenes, se considera:

Q Si los dos atributos tienen confianza muy alta, entonces se hara una confirmacion
implicita conjunta;

O Siuno de los atributos tiene confianza alta (pero no muy alta), entonces se hara una
confirmacion explicita conjunta;

O Si uno de los atributos tiene confianza baja, entonces se haran confirmaciones ex-
plicitas independientes (en turnos sucesivos);

a Siuno de los atributos tiene confianza muy baja, entonces se elige la estrategia de
rechazo, también independiente, consistente en un mensaje de no entendido seguido
de una pregunta del valor del atributo, sin citar ese valor tan inseguro;

O En el caso de extrema dificultad en la comprension, se habilita la solicitud de dele-
treo del nombre de la ciudad.

Ademas, en el planteamiento de mejora iterativa (dentro del modelo de ciclo de vida) del
gestor de dialogo, se establece que cuando el nimero de veces que el usuario corrija al
sistema sea muy alto, se conmute a una estrategia de confirmacion explicita, y que cuando
éste sea bastante bajo, se tienda al uso de la confirmacion implicita.
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e Aachen University of Technology (Wessel et al., 1998)

En (Wessel et al., 1998) y (Wessel et al., 1999), se presentan medidas de confianza de ca-
racter estocastico, como alternativa a medidas de otro tipo, como la estabilidad acustica, a
las que supera en la evaluacion. Se estima la probabilidad a posteriori de una palabra me-
diante la suma de las probabilidades de todas las hipotesis que contienen esa misma palabra
en, aproximadamente, el mismo segmento temporal. Se consideran dos técnicas para el
célculo de las probabilidades: a) por grafos de palabras; b) por listas de mejores hipodtesis
(N-best). Los resultados experimentales, sobre tres corpus diferentes (uno de ellos, el cor-
pus holandés del proyecto ARISE), muestran la superioridad de los grafos de palabras.

En (Macherey et al., 2003a), se describe un mecanismo de deteccion de errores en los mé-
dulos de reconocimiento (ASR) y de comprension (NLU) y su aplicacion para adaptar la
estrategia seguida en el modulo gestor de didlogo. En el ASR, se consideran las probabili-
dades a posteriori de las palabras, calculadas por el método de grafos de palabras (Wessel et
al., 1999). En cambio, en el NLU, se calcula la probabilidad a posteriori de los conceptos,
dada la secuencia de palabras de entrada, aplicando listas N-best.

En el gestor de didlogo, la estrategia de confirmacion estéd supeditada a los errores detecta-
dos en las fases previas (a las medidas de confianza facilitadas por los mddulos ASR y
NLU, como indicadores de posibles errores). El tratamiento es diferente segun se conside-
ren las medidas dadas por uno u otro mddulo. Para gestionar las confianzas del ASR se
consideran dos umbrales que delimitan tres intervalos, asociados a sus correspondientes
acciones de diélogo:

O Siconfianza € [0, 4] , entonces confirmacion explicita;
O Siconfianza e [t4, T5[ , entonces confirmacion implicita;
Q Siconfianza e [r,, 1], entonces no se requiere confirmacion.

En el caso de las confianzas del NLU solo se considera un umbral, que determina si se
inicia, o no, una confirmacion explicita.

En (Macherey et al., 2003a), la experimentacion se ha llevado a cabo con el sistema TEL-
DIR, un asistente de directorio telefonico (tarea similar a PADIS). En los resultados se
indica la conveniencia de un compromiso entre las medidas false rejection rate y false
acceptance rate, al igual que sefialan otros investigadores (Bouwman et al., 1999). Para
evaluar el sistema, se analizaron manualmente 35 dialogos, determinando que en un 88% de
las sesiones el sistema elegia la accién correcta y éstas concluian satisfactoriamente.
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2.3 Gestor del dialogo

En esta seccion se revisan algunas aportaciones relevantes en el area de la gestion del dia-
logo, en particular desde una aproximacién estocastica. Se tratan las soluciones dadas a la
estrategia de dialogo, los modelos de dialogo, la historia del didlogo y, en general, la repre-
sentacion de la estructura de la tarea. Los trabajos que se comentan son los siguientes:

AT&T (Levin etal., 1999)

Radboud University Nijmegen (Sturm et al., 1999)

CMU (Rudnicky et al., 1999)

University of Colorado (Ward y Pellom, 1999)

LIMSI (Lamel et al., 2000)

MIT (Zue et al., 2000)

Philips (Sougvinier et al., 2000)

Universidad Politécnica de Madrid (Cérdoba et al., 2001)
Aachen University of Technology (Macherey et al., 2003)

El aspecto més determinante en el mddulo gestor del didlogo es la estrategia de didlogo que
se seguird. Por ello, es habitual asunto de discusion en la literatura, centrdndose en el mis-
mo diversos articulos como (Lamel et al., 2000b), (Rosset et al., 1999) y (Sougvinier et al.,
2000).

Los modelos de didlogo deben de caracterizar, mediante estados, las situaciones posibles de
didlogo en la tarea considerada, y mediante relaciones, conexiones o transiciones, las se-
cuencias de estados que describan cualquier didlogo posible en dicha tarea.

Llamamos historia de un dialogo a cualquier informacion que se haya obtenido y/o facilita-
do, por parte del sistema, o por parte del usuario, en cualquiera de los turnos previos y el
turno actual de un didlogo determinado.

e LIMSI (Lamel et al., 2000)

En (Lamel et al., 2000b) y (Rosset et al., 1999), los investigadores del LIMSI describen su
metodologia de disefio y prueba de diferentes estrategias asi como exponen la estrategia
implementada en su sistema ARISE, una estrategia de iniciativa mixta, en dos niveles, de
manera que se permite mas libertad al usuario cuando el didlogo se desarrolla correctamen-
te y se restringe su iniciativa, tomandola el sistema, cuando se detectan problemas en la
comunicacion.

En (Rosset et al., 1999), se distinguen diferentes clases de estrategias, 0 de principios que
las determinan:
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Q Estrategias dependientes de aspectos ergondémicos o de usabilidad, como la flexibi-
lidad permitida, las capacidades de negociacion y navegacién, el tipo de iniciativa,
o el contacto con el usuario para mantenerle al corriente del progreso del dialogo.

O Estrategias dependientes de la metacomunicacién, como la identificacion de tarea o
de cambio de tarea (aspecto estrechamente relacionado con la navegacién), y la de-
teccidn de errores (iniciada por el sistema si se detecta informacion contradictoria,
o0 por el usuario si cambia de idea o si detecta un error del sistema).

O Estrategias dependientes del conocimiento de la tarea, que determinan la interde-
pendencia entre las restricciones. Por ejemplo, para la subtarea de reservas es con-
dicion necesaria completar antes la subtarea de seleccion de un tren especifico
(puesto que el precio depende del horario y del tipo de tren). Siguiendo con el
ejemplo, ante la tarea de reserva, el sistema puede adoptar diferentes estrategias: a)
preguntar siempre si el usuario desea hacer una reserva; b) suponer, de entrada, que
ésa serd la intencion del usuario.

En todo dialogo se distinguen varias fases (ver (Lamel et al., 2000b) y (Rosset et al.,
1999)):

Q Adquisicion: el sistema obtiene la informacién necesaria para completar la tarea.

0 Negociacion: cuando el usuario introduce cambios en funcion de la informacion
que le devuelve el sistema (como, por ejemplo, la relajacion de las restricciones de
busqueda después de que el sistema informe de que no hay informacién en la BD
que satisfaga la peticion precedente).

0 Navegacion: cuando el usuario cambia de una tarea a otra, 0 cuando pregunta por la
funcionalidad del sistema o los tipos de informacion disponible.

O Post-aceptacion (post-acceptance): cuando el usuario acepta la solucion propuesta,
el dialogo puede pasar a abordar otra tarea, sea por peticion del usuario o por suge-
rencia del sistema. Si esta posibilidad se rechaza, se alcanza el cierre del didlogo.

O Metacomunicacion: fase relativa a la deteccion y tratamiento de los errores.

El gestor de didlogo usa y mantiene varias fuentes de conocimiento que determinan el esta-
do del diédlogo: la historia de pares intercambiados entre sistema y usuario, la historia com-
pleta del didlogo y un modelo de la tarea.

La estrategia de recuperacion de errores es diferente segln la fase del dialogo en la que se
producen: a) en la fase de adquisicion, se puede verificar cualquier informacion contradic-
toria; b) en la fase de negociacion, solo se permiten cambios en la hora y restricciones adi-
cionales (pues se supone que ya se han confirmado los atributos basicos: origen, destino y
fecha del viaje). El sistema iniciard subdialogos restringidos, orientados a obtener un dato
especifico, cuando detecte dificultad en obtener alguno de los atributos basicos o cuando
exista una incoherencia entre lo almacenado por el sistema y el nuevo dato recibido. En
cualquier caso, la correccién de errores es una cuestién compleja, dado que éstos también
puede presentarse durante los mismos subdialogos iniciados para su tratamiento.
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Se puede decir que (Lamel et al., 2000b) es una recapitulacion de aspectos generales de las
investigaciones realizadas en el LIMSI, ya expuestos en (Lamel et al., 2000a) y (Rosset et
al., 1999).

e Radboud University Nijmegen (Sturm et al., 1999)

En (Sturm et al., 1999a) y (Sturm et al., 1999b), investigadores responsables del ARISE-NL
discuten varios aspectos relativos a la estrategia de didlogo a la luz de las experiencias con
los primeros prototipos del sistema. Las conclusiones principales de su estudio son:

O Una estrategia de confirmaciones condicionada a las medidas de confianza. El uso
exclusivo de una estrategia de confirmacion implicita resulta problematico, si hay
errores de reconocimiento, pues el usuario no acierta a corregir al sistema cuando,
al mismo tiempo, se le solicita nueva informacion. Por otra parte, usar s6lo una es-
trategia de confirmacion explicita (ARISE-NL *98) facilita la correccion de errores
y no incrementa la duracién del dialogo, en segundos, porque permite respuestas
muy cortas. Sin embargo, aumenta el nimero de turnos y los usuarios juzgan que la
interaccion es tediosa. Estas observaciones han llevado (ARISE-NL *99) a aplicar
una combinacion de confirmaciones, implicitas y explicitas, en funcién de la con-
fianza en el reconocimiento de los datos. Asi, si el dato tiene una confianza alta, se
confirmard implicitamente; sino, se usa una confirmacion explicita.

Q Iniciativa mixta, superior a una interaccion dirigida por el sistema. La iniciativa
mixta permite el desarrollo de didlogos méas naturales. Los usuarios expertos pue-
den reducir la duracion del didlogo, proporcionando antes los datos de la consulta.
Los usuarios noveles pueden dejarse guiar, respondiendo a todas las preguntas del
sistema, pero también éstos usan su iniciativa en casos como el rechazo a un dato
incorrecto que, habitualmente, se acompafia con la correccion o aporte espontaneo
del dato valido.

O El manejo de excepciones (exceptions handling o zooming). Conforme a la estrate-
gia en dos niveles, caracteristica de ARISE, cuando no se consigue (por error de re-
conocimiento o por falta de iniciativa propia) que el usuario suministre la
informacion necesaria, el sistema conmuta a la estrategia dirigida, proporcionando
consejos a cerca de las opciones disponibles.

O Navegacion flexible, como aproximacién a una completa capacidad de negociacion
(no disponible en los actuales SDS). El sistema ARISE responde con la informa-
cidn relativa a un dnico viaje, el que mejor se ajuste a la consulta del usuario. A
continuacidn, se abre un subdiélogo de navegacién donde el usuario podré pregun-
tar por trenes anteriores o posteriores, conexiones con algunos cambios, viajes de
vuelta, otras conexiones, etc. Si el usuario acepta esta navegacion (porque no le in-
teresa la primera respuesta del sistema) pero no ejerce su iniciativa, el sistema apli-
ca zooming y el usuario entrara en un mend. Pese a las mejoras en la parte de
negociacion, ésta se juzga atn demasiado rigida.

O Defectos en el disefio de los escenarios 0 en su interpretacion. Si bien el uso de es-
cenarios tiene la ventaja de controlar el uso del sistema y simplificar su evaluacion,
se aprecia que es muy dificil presentar los escenarios de modo que no sean ambi-
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guos ni tampoco sugieran expresiones concretas a los usuarios. Por otra parte, en
los escenarios complejos, con varias tareas, se observd que bastantes usuarios no
los completaban porque no intentaban llevar a cabo el subdialogo de navegacién
(las razones serian varias: no comprendieron que eran tareas a cumplir, tenian mas
tendencia a aceptar informacion incorrecta porque realmente no la necesitaban, o
no se daban cuenta de que obtenian informacion incorrecta).

En cuanto a modelos de didlogo, en (Baggia et al., 1999) se discuten distintas técnicas para
obtener modelos de lenguaje adecuados para los SDS, teniendo en cuenta aspectos como el
tamafio reducido de los corpus de entrenamiento o como las restricciones disponibles en un
sistema de diélogo. Se plantean las siguientes alternativas:

O Modelos de segmentos de conceptos (conceptual segment modelling). Permiten una
comprensién automatica robusta, siendo especialmente eficientes para tratar pro-
blemas de ambigliedad en frases y palabras en francés.

O Modelos dependientes de estados de dialogo (dialogue-state dependent language
models). Presentan la dificultad del elevado nimero de posibles estados de dialogo,
que llevaria a crear muchos modelos, y algunos correspondientes a estados apenas
presentes en el corpus. Ademas, existen grupos de estados de didlogo que conducen
a respuestas del usuario muy parecidas. Se comentan diversas soluciones: interpo-
lacién, clasificacion automatica, uso de conocimiento adicional...

O Modelos iniciales sintéticos (bootstrap language models). Se obtienen cuando se
dispone de muy pocos datos de entrenamiento, al aplicar métodos Monte-Carlo pa-
ra incrementar autométicamente la cantidad de datos. A partir del corpus artificial
asi generado, pueden entrenarse modelos de n-gramas.

e MIT (Zue et al., 2000)

El gestor de didlogo (turn manager) de JUPITER (Zue et al., 2000) no ejerce el decisivo
control que este modulo tiene en otros sistemas. Parece que, en la arquitectura GALAXY I,
muchas de las funciones habituales de este médulo han sido transferidas al hub programa-
ble a través del que se conectan todos los médulos.

AUn asi, al turn manager se le asigna el cometido de interpretar la peticion del usuario y
preparar la respuesta del sistema. Sin embargo, la necesaria comunicacion con los otros
moédulos (la aplicacion back-end de acceso a la BD, el analizador TINA, el generador de
respuestas GENESIS...) se encuentra regulada por el hub.

Para dotarlo de cierta independencia respecto a la tarea, el comportamiento de este médulo
se ajusta por medio de una tabla de control de didlogo, externa a su cddigo. En dicha tabla
se especifican: a) los conjuntos de condiciones necesarias para llevar a cabo ciertas accio-
nes; b) las secuencias de operaciones que se activaran si se cumple un conjunto determina-
do de condiciones. Esta tabla, por tanto, recopila un conjunto de reglas que gobiernan la
conducta del sistema.
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e CMU (Rudnicky et al., 1999)

En (Rudnicky y Xu, 1999a) y (Rudnicky et al., 1999b), se describe el gestor de dialogo
integrado en el Carnegie Mellon Communicator. Se ha disefiado como un médulo indepen-
diente de la tarea y cuyo comportamiento se fija mediante un script dependiente de la tarea,
ademas de por la accion complementaria de tres agentes de dominio (agente de informacién
de viajes, agente de interpretacion de fechas y horas, y agente de modelo de usuario).

El anélisis de dialogos de planificacién de viajes, mantenidos por personas, ha permitido
implementar un conjunto de guiones (scripts) que capturan las actividades convencionales
asociadas a esa tarea compleja. Estas actividades, o subtareas especificas, constituyen las
planificaciones (schema) que se agrupan para formar los scripts, estructuras que proporcio-
nan al sistema los modos de interaccionar con el usuario. Ademas de los scripts, el sistema
usa una estructura de datos objetivo (target) donde se almacena el producto (product) de la
interaccion.

Se trata, por tanto, de un gestor de didlogo basado en scripts. Un script determina una se-
cuencia explicita de conceptos propios de la tarea. Cada concepto (topic) se concreta en una
tarea de rellenar un formulario (form-filling), abordada con iniciativa mixta, pudiendo el
usuario seguir el orden que desee para suministrar los valores. Por parte del sistema, existe
una estrategia segun la cual se preguntara al usuario por las posiciones vacias del formula-
rio (slots) en funcion de su relevancia para determinar o acotar la informacidn solicitada.

La estructura basada en schema puede usarse tanto para obtener estrategias por defecto que
aborden diferentes objetivos parciales como para establecer los detalles de la interaccion en
situaciones especificas.

En cuanto a la estrategia, se consideraron dos politicas. Una politica es rigida, pues se obli-
ga al usuario a responder preguntas en un orden fijo (iniciativa del sistema); la otra, libre,
pues permite al usuario aportar informacion (iniciativa mixta). La ocurrencia de entradas
incorrectas dictaria cuando se conmutaria de la iniciativa mixta a la otra mas rigida.

En (Rudnicky y Xu, 1999a) se plantean, también, las limitaciones de la aproximacion basa-
da en scripts. Estos estan demasiado relacionados con la estructura de datos a rellenar (pro-
duct), estructura que resulta ser demasiado estética, de tipo formulario. En la tarea de
planificacién de viajes, conviene disponer de una estructura dindmica, que cambie a lo
largo de la sesion, y que facilite su navegacion. Por todo ello, en (Rudnicky y Xu, 1999a),
se introducen nuevas estructuras de datos:

O Un producto (product) dindmico, representado por un arbol. Se permite modificar
su estructura, en el curso de una sesion, afiadiendo ramas que representen nuevos
itinerarios que solicite el usuario. Para ello, se define una libreria de subarboles y
mecanismos para vincularlos a la estructura del producto. A cada nodo del arbol se
asocia un manejador (handler), que consta de: a) un conjunto de receptores asocia-
dos a las redes de entrada; b) una transformacion a aplicar para obtener un valor; c)
una especificacion de lo que el sistema puede decir sobre la informacion que se
maneja en el nodo. Un handler equivale a un schema, y gestiona un subdidlogo
acerca de una informacion especifica.

O Una agenda, que viene a ser una pila (stack) generalizada, sustituye al script fijo.
La agenda es una lista ordenada de conceptos (topics) que especifica la estrategia
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completa para llevar a cabo la tarea. Cuando se recibe una nueva entrada del usua-
rio, la agenda explora el arbol producto de izquierda a derecha y en profundidad,
invoca, segln este orden, a los manejadores, y éstos tratan de interpretar la entrada
del usuario. La agenda permite adaptar dinamicamente el producto (conforme a la
iniciativa del usuario en una sesion dada). Asi, cuando un manejador se convierte
en foco de atencion, éste es promocionado a la posicién superior de la agenda vy,
ademds, para mantener los conceptos en su contexto, se aplica una operacion simi-
lar a la rama que contiene al nodo (sub-tree promotion). La flexibilidad es comple-
ta, pues tanto el sistema como el usuario pueden reordenar los elementos en la
agenda.

En cuanto a modelos de didlogo, en (Rudnicky y Xu, 1999a) se consideran dos aproxima-
ciones:

O Sistemas basados en grafos. Donde se enumeran todos los posibles estados de dia-
logo vy las transiciones permitidas, segun la ocurrencia de sucesos especificos. Los
grafos suelen ser arboles y presentan limitaciones en su uso, como dificultad para
conmutar a otro concepto, codificado en un subarbol diferente, o dificultad para na-
vegar en un arbol dado.

O Sistemas basados en frames. La gestion del didlogo consiste en rellenar formula-
rios. Hay que supervisar que el formulario se complete, fijar los elementos dados
por el usuario y preguntar al usuario por los que no haya facilitado. Son mas flexi-
bles en la obtencion de datos, pues no se requiere seguir un orden particular (a dife-
rencia de lo que ocurre en el recorrido de los arboles), pero menos en cuanto que no
permiten modificar la estructura de los formularios.

Para la tarea de planificar viajes, en el CMU Communicator, no resulta adecuado el proce-
dimiento de completar un formulario puesto que no se conoce de antemano la estructura
exacta del viaje, estructura posiblemente compleja si consta de varios itinerarios. Por ello,
la tarea se modela mediante arboles, aunque no se abandona el concepto de formulario. Un
itinerario complejo sera una estructura jerarquica de formularios.

En cuanto a la historia del didlogo, en (Rudnicky et al., 1999b), el conocimiento de la tarea
de planificacidn de viajes se formaliza en dos estructuras de datos: a) un producto (product)
que guarda el resultado de la interaccion; b) un conjunto de schema, que describe el modo
de acceso a los elementos del producto. Dada la tarea, las entidades mas importantes del
producto son los itinerarios.

Un itinerario es una estructura de datos jerarquica o arborescente. El &rbol del itinerario es
construido interactivamente, con las restricciones impuestas por el usuario y con el conoci-
miento del dominio de que dispone el sistema. Construir un itinerario requiere dos activida-
des: a) definir la estructura del arbol; b) asignar valores a esa estructura con datos
especificos de la tarea. Los constructores de schema se usan para construir y editar la es-
tructura del producto.
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e University of Colorado (Ward y Pellom, 1999)

En (Ward y Pellom, 1999), se presenta el sistema CU Communicator, desarrollado en el
Center for Spoken Language Understanding, de la Universidad de Colorado. La arquitectu-
ra del sistema es similar a la de Galaxy, con un mddulo hub que conecta todos los servido-
res y retransmite los mensajes que intercambian. Usan los mismos modulos de
reconocimiento y de comprensién que en el sistema de la CMU: Sphinx-1l y una versién
modificada de Phoenix, respectivamente.

En su gestor de dialogo se ha implementado una estrategia flexible, que no obedece a un
guion o conjunto de reglas, sino que estéa dirigida por sucesos que afecten al cambio del
contexto del dialogo (event driven dialog manager). Entre las funciones de este modulo se
citan:

O Integrar la interpretacion de la entrada (frames recibidos) con el contexto del diélo-
go;

O Resolver ambigiedades de interpretacion, estimar la confianza de la informacion
obtenida;

Q Solicitar al usuario aclaraciones sobre la interpretacién o el contexto, pedir al usua-
rio la informacién que falte;

Q Construir la consultas a la base de datos (SQL queries);

O Enviar informacion al médulo de generacidn de lenguaje natural para su presenta-
cion al usuario.

En este gestor de didlogo no se consideran modos separados de iniciativa del usuario o
iniciativa del sistema. Cuando el sistema dispone de suficiente informacion para atender la
consulta, lo hace, y si no, pregunta por lo que necesita. El usuario, sin embargo, puede
responder lo que quiera, y el sistema, tras analizar la posible nueva peticidn, fijaria su obje-
tivo en el frame resultante.

La estrategia event driven seguida consiste en que, una vez integrada la interpretacion de
los frames de usuario con el contexto del didlogo, el gestor de didlogo examina este contex-
to para decidir la accion a llevar a cabo. Sus alternativas, listadas en orden de prioridad, son
las siguientes:

0 Resolucion de ambigiiedades (Clarify if necessary). Interaccion con el usuario para
obtener una interpretacion Unica y fiable.

a Cierre si la consulta ha terminado (Sign off if all done).

Q Acceder a la BD e informar al usuario (Retrieve data and present to user). Obtener
los resultados de la consulta a la BD y presentar al usuario la informacién de la me-
jor tupla.

Q Peticion de informacién (Prompt user for required information). Solicitar los datos
que falten para construir la consulta a la BD. Se establece una escala de prioridades
en la peticion de datos para rellenar los slots vacios.
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El acceso a la informacion de la BD a través de Internet plantea riesgos de retrasos, a veces
prolongados, en el curso del dialogo. Por ello, el gestor de didlogo comprueba que los regis-
tros solicitados no se encuentren ya en su memoria local, antes de enviar la peticion a través
de la red. También se fija un limite de espera (30 segundos) a la obtencién de la pagina html
de resultados. Si se excede, el gestor de dialogo avisa al usuario de que la causa de la demo-
ra esta en el acceso a Internet.

Ademaés, se ha procurado que el gestor de didlogo sea bastante independiente de la tarea,
mediante una representacion declarativa. Asi, la mayoria de la informacion especifica del
dominio se encuentra en ficheros externos al codigo C del médulo.

En cuanto al uso de la historia del didlogo, en (Ward y Pellom, 1999), la estrategia del ges-
tor de dialogo se encuentra determinada por dicha historia, aqui denominada contexto ac-
tual. El contexto es un conjunto de estructuras de C, tratdndose de una representacion
conceptual basada en formularios.

Cada formulario consta de un conjunto de campos, y cada campo de un conjunto de punte-
ros: 1°, al nombre del campo; 2°, a su valor; 3°, al andlisis de comprension (frame) que se
corresponde con el campo; y otros punteros, a plantillas para generar salidas que usen el
valor del campo, tanto en lenguajes formales (por ej., SQL, para consultar la BD) como
naturales, para el generador de respuestas. Este mecanismo permite una facil ampliacion
para aplicaciones multilingues.

e Aachen University of Technology (Macherey et al., 2003)

En (Macherey y Ney, 2003b), los investigadores de la Universidad de Aachen también
orientan su trabajo hacia el desarrollo de una arquitectura de gestion de dialogo indepen-
diente del dominio y que se basa en el uso de estructuras de datos arborescentes.

Mediante el arbol se representa el conocimiento asociado a una tarea especifica (en el caso
del sistema TELDIR, un asistente de directorio telefonico). De este modo, las acciones del
gestor de didlogo se pueden definir como operaciones sobre arboles, con cierta independen-
cia del dominio de la tarea.

A partir del arbol original, durante cada sesidn de didlogo, se generan arboles especificos
(instance trees), donde se almacenan los pares de conceptos y atributos dados en la entrada
del usuario. En cada momento en que el sistema tenga que actuar, se encontrard en una de
las siguientes situaciones:

O Existe un solo camino, desde la raiz a alguna hoja del arbol, tal que todos los nodos
del camino tienen asignados todos los pares concepto/atributo necesarios. La accion
del sistema sera responder a la peticion del usuario.

O Existe mas de un camino en el &rbol que cumpla esas mismas condiciones. Se en-
tiende entonces que la entrada del usuario contiene alguna ambigiiedad. La accion
del sistema serd solicitar al usuario que restrinja su peticion.

0 No existe ningln camino que cumpla esas condiciones. Se entiende que existen no-
dos aln vacios porque el usuario no ha aportado bastante informacion. La accion
del sistema sera pedir la informacion necesaria para rellenar los nodos que falten.
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Es habitual que se disponga de varios caminos validos para continuar un dialogo. La deci-
sién sobre la siguiente accion de dialogo se toma optimizando una funcion de coste. Esta
funcién proporciona un valor para todos los nodos del arbol. En (Macherey y Ney, 2003b),
se describen los indicadores tenidos en cuenta en el calculo de la funcién de coste. Son los
siguientes:

O Medidas de confianza de las palabras. Utiles para evitar turnos superfluos de con-
firmacion.

O Importancia y asignacion (importance and filling degree) de los conceptos. Existe
una escala de relevancia de los conceptos y atributos, que tiene en cuenta también
sus dependencias.

O Grado de ambigiiedad. Para cada nodo se puede sefialar si contiene informacion
ambigua.

O Informacién contradictoria. También para cada nodo se indica si la contiene, pues
ésta lleva a ejecutar una consulta vacia sobre la BD.

0 Nudmero de resultados SQL. Es el nimero de tuplas que devuelve la consulta. Si es
muy grande, el usuario debe restringir su peticion. Si es cero, la peticién no esté so-
portada o deben relajarse algunas de sus condiciones.

O Verificacion de la informacion. También para cada nodo se indica si la informacion
que contiene ha sido confirmada.

A partir de los costes de todos los hodos en un particular instance tree, se puede calcular el
coste de cada camino en el rbol. Y, por tanto, decidir el mejor camino y la siguiente accion
de didlogo. Asi, si el mejor camino:

Q Contiene informacion con confianza menor a cierto umbral, la accién seré una con-
firmacion explicita.

O Contiene informacion ambigua, la accion sera una pregunta que permita resolverla.

O No contiene la informacion necesaria (hay nodos a completar), la accién serd una
pregunta sobre esa informacion.

O Si el camino esta completo y tiene un ndmero moderado de respuestas SQL, la ac-
cién serd responder a la consulta del usuario.

Se aprecia que la estructura de los &rboles de decision condiciona en exceso la estrategia del
didlogo. Por ello, en (Macherey et al., 2003a), se anuncia la intencién de sustituir la
aproximacion basada en arboles de decision por la aproximacion basada en méxima entro-
pia. Es decir, un tratamiento mas probabilistico de la gestion del didlogo (en la linea de lo
que ya realizan estos investigadores en el campo de la comprensién del lenguaje natural).

En lo relativo a la historia del didlogo, en (Macherey et al., 2003a) y (Macherey y Ney,
2003b), también se representa el conocimiento acerca de la tarea mediante arboles. Para una
tarea determinada, se disefia un arbol genérico, arbol de conocimiento de su dominio. En
este arbol, los nodos representan conceptos y los arcos representan relaciones entre los
conceptos. Durante una sesion de dialogo, el mddulo gestor del didlogo recibira secuencias
de conceptos (resultado de la interpretacién hecha por el médulo NLU) e incorporara cada
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concepto en todos los nodos del arbol que lo incluyan. Asi se construye un arbol instancia-
do (instance tree) que refleja la historia del dialogo.

e Universidad Politécnica de Madrid (Cérdoba et al., 2001)

En (Cordoba et al., 2001), el Grupo de Tecnologia del Habla, de la Universidad Politécnica
de Madrid, presenta los resultados obtenidos en el proyecto IDAS (Interactive Directory
Assistance Service). Por la naturaleza del proyecto, se destaca el médulo de reconocimiento
del habla. De todos modos, es interesante observar las caracteristicas que se recomiendan
para el mddulo gestor de diélogo.

Dadas las serias dificultades para el ASR (ruido telefénico, gran tamafio del vocabulario,
alto grado de similitud entre muchos apellidos en espafiol), y la imposibilidad de disponer
de un ASR perfecto, el gestor de dialogo tiene que habilitar soluciones: solicitudes de con-
firmacion al usuario y peticiones de deletreo de nombres. Se ha elegido un estrategia de
didlogo dirigida por el sistema, por considerarla la mas adecuada para incrementar el éxito
de los dialogos.

En (San-Segundo et al., 2001a) se describe la propuesta de este grupo, relativa a la metodo-
logia de disefio de los gestores de didlogo. Se trata de una metodologia similar al modelo de
ciclo de vida, planteada en el proyecto DISC, y que se organiza en 5 pasos:

O Andlisis de la base de datos. Se describe, mediante un diagrama entidad-relacion
(E-R), la informacion contenida en la BD, objeto del servicio ofrecido por el SDS.
Las entidades estardn asociadas a los objetivos que ha de lograr el sistema. Los
campos clave serdn los elementos de informacion que el usuario debera aportar
obligatoriamente y que, por tanto, definiran las interacciones del dialogo.

O Disefio por intuicién (o brain-storming). Fase en la que se determinan los objetivos
del servicio ofrecido (entidades cuyo valor se consultard) asi como las secuencias
de acciones y los elementos de informacion necesarios para alcanzarlos.

O Disefio por observacion. Donde se analizan didlogos usuario—operador humano en
una tarea o servicio igual o parecido. El objetivo es depurar las alternativas plan-
teadas en el disefio por intuicion, mediante el anélisis, en estos didlogos reales, de:
a) los objetivos (frecuencia de peticion, secuencias de consulta, informacion dada
por el operador para satisfacerlo); b) los elementos de informacién (secuencias de
consulta, clasificacion en obligatorios u opcionales, en simples o complejos, modos
de especificacion y ordenamiento); c) la negociacién (informacion de ayuda a la
toma de decision del usuario, nimero de alternativas simultaneas que el operador
plantea).

Q Disefio por simulacion, usando la técnica del mago de Oz. En esta fase se busca
mejorar el flujo de dialogo. Para ello, se recopilan medidas acerca de los experi-
mentos realizados: anotaciones del sistema y respuestas de los usuarios a cuestiona-
rios. Esto permite evaluar las decisiones de disefio de las fases previas.

Q Disefio por mejora iterativa. Mediante el estudio del funcionamiento del prototipo
de SDS automatico, se pueden plantear y refinar: a) estrategias de confirmacion
(implicita, explicita, rechazo...); b) mecanismos de recuperacion de errores (co-
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mandos especiales para correccién puntual o para reinicio de la sesion); c) adapta-
cién al usuario (se establecen 4 niveles de habilidad de usuario, y se puede conmu-
tar de nivel en funcion del nimero de errores, o de confirmaciones positivas, que se
produzcan).

e AT&T (Levin et al., 1999)

Dentro de la aproximacion estocéstica, en (Levin et al., 1999) y (Levin et al., 2000a), se
presenta el algoritmo del gestor de didlogo, formalizado como un proceso de decision se-
cuencial (ver la figura 1 de (Levin et al., 1999)):
St = S|
while S¢ <> S {
A¢ = NextAction(Sy)
invoke A¢
O¢ = environment response to A
St+1 = NextSta‘te(St, At, Ot)
t = t+l
}

En (Levin et al., 1998) y (Levin et al., 2000a), se describen las sucesivas estrategias obteni-
das en un proceso de aprendizaje automatico de las mismas, dirigido por la minimizacién
de una funcion objetivo que mide el coste del didlogo. A continuacion, se enumeran estos
hitos en el aprendizaje de la estrategia y la justificacion de que se alcancen:

Q Estrategia de cierre inmediato (closing). Esta estrategia, aprendida tras 20 dialogos,
tiene un coste muy alto, debido a la obvia insatisfaccion del usuario. Sin embargo,
tiene menos coste que una estrategia aleatoria (punto de partida del aprendizaje).

Q Estrategia con apertura de cortesia (greeting), a la espera de la iniciativa del usua-
rio. Aprendida después de 12.000 dialogos, porque aumenta el nimero de restric-
ciones (datos facilitados por el usuario) en el primer turno y, en consecuencia,
reduce la duracién del diélogo.

Q Estrategia con estado opcional de restriccion (constrain). Aprendida tras 90.000
didlogos, porque formular preguntas que restrinjan el rango de la consulta supone
gue se reduzca el coste de recuperacion de informacion de la base de datos.

Q Estrategia con estado opcional de relajacién (relax). Aprendida tras 700.000 diélo-
gos, al comprobar que ampliar el rango de la consulta evita las situaciones anéma-
las de obtener conjuntos vacios de informacion de la base de datos.

En (Levin et al., 2000b), se describe la estrategia implementada en DARPA Communicator.
Se establece un compromiso entre la iniciativa permitida al usuario y el rendimiento del
ASR. De entrada, el sistema permite el maximo de iniciativa al usuario. Sin embargo,
cuando se detectan problemas (como la peticion reiterada de un mismo atributo), el sistema
gradualmente reduce esa iniciativa, aplicando modelos de lenguaje mas restrictivos que se
reflejan en preguntas al usuario cada vez més especificas. Si, tras varios intentos, el pro-
blema persiste, se conmuta al modo de iniciativa estricta del sistema, donde cada atributo
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debera ser explicitamente confirmado. Se trata, por tanto, de una estrategia que coincide
claramente con la estrategia de dos niveles del LIMSI.

La estrategia, o flujo funcional del dialogo, en la tarea de planificacién de viajes implemen-
tada en DARPA Communicator es la siguiente:

O Identificacion de usuario (sign in). Fase inicial, opcional, que permite al usuario ac-
tivar su perfil. Existe un usuario invitado, sin perfil particular.

O Planificacion de vuelo (flight planning). Constituye la parte principal del didlogo y,
para cada itinerario, se estructura en dos fases:

= 1% Recopilacion (information gathering). El sistema solicita todos los datos
obligatorios para construir la consulta a la BD. El usuario puede tomar la ini-
ciativa y proporcionar varios datos a la vez, incluyendo datos opcionales que
el sistema también afiadird a la consulta a la BD.

= 2% Presentacion y negociacién (flight presentation and negotiation). Tras re-
copilar la informacion necesaria y lanzar la consulta a la BD, el sistema pre-
senta los resultados. Si la consulta no proporciona resultados, el sistema toma
la iniciativa de relajar alguna condicidn relativa a atributos opcionales e in-
forma al usuario de ello. Si la consulta proporciona muchos resultados, éstos,
en principio, se ordenan por precio. El usuario, entonces, tiene las opciones
de: a) aceptar el resultado presentado; b) recorrer la lista de resultados; c) fil-
trar la lista, proporcionando restricciones suplementarias.

O Planificacion de servicios en destino (ground arrangements). Constituye una fase
opcional del didlogo donde el usuario puede reservar hoteles o coches. Se estructu-
ra en dos fases como la planificacion del vuelo.

O Presentacion de resumen de itinerario (itinerary summary presentation). Opcional,
a peticion del usuario.

O Encuestay cierre (user satisfaction polling and closing remarks).

En resumen, la estrategia de dialogo en (Levin et al., 2000b) consiste en desglosar una tarea
compleja en subtareas. Cada subtarea tiene un objetivo especifico y se desarrolla un subdia-
logo que busca cumplirlo. Con independencia de su objetivo, los subdidlogos tienen un
esquema comun: primero, recopilacion de datos; segundo, presentacion de resultados y
posible negociacion.

En cuanto al uso de la historia del dialogo, en (Pieraccini et al., 1997), en la arquitectura
AMICA, el curso de didlogo depende de la historia (dialogue state), que guarda la informa-
cion disponible desde el inicio del didlogo en una estructura de pares {nombre, valor}, y el
estado (control state), que identifica una situacion en el diagrama de flujo que regula el
dialogo.

En (Levin et al., 2000a), la representacion del estado del sistema se estructura en tres planti-
llas que reflejan la historia del didlogo:
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Q Plantilla de usuario (user template). Representa el significado de la peticién del
usuario, interpretada en su contexto. Consta de una lista de pares {nombre, valor}
de todos los atributos.

O Plantilla de datos (data template). Describe los datos extraidos de la base de datos,
conforme a una consulta basada en la plantilla de usuario. Consta de un cierto nd-
mero de tuplas de datos.

O Plantilla del sistema (system template). Representa la historia de acciones del sis-
tema durante el didlogo.

e Pnhilips (Sougvinier et al., 2000)

En (Sougvinier et al., 2000), se discuten estrategias que compatibilicen la robustez del sis-
tema con un adecuado nivel de naturalidad en el curso del dialogo. La estrategia considera-
da se basa en dos principios: a) considerar las distintas fuentes de informacion tan pronto
como sea posible; b) mantener alternativas, retrasando la eleccion de una Unica opcion tanto
como sea posible. Consecuencia del primer principio es una arquitectura del sistema donde
informacion procedente del gestor de didlogo o del sistema gestor de la BD puede ser usada
para valorar las hipétesis generadas en los mddulos de reconocimiento y comprension.

En los sistemas desarrollados en Philips, el gestor de didlogo sigue una estrategia consisten-
te en completar los datos necesarios para la consulta (slot-filling strategy). Al tratarse de
sistemas con iniciativa mixta, el usuario puede proporcionar valores para varios slots, con
independencia de que éstos figurasen en el precedente prompt del sistema. La tarea del
gestor de didlogo es rellenar los slots necesarios para poder satisfacer la peticion del usua-
rio, procurando que el dialogo sea lo méas breve posible.

Una cuestion relevante que se plantea es el uso de los distintos tipos de confirmacion. Lo
mas seguro, pero también mas tedioso y menos natural, es la confirmacion explicita de cada
uno de los valores asignados a los slots. La confirmacion implicita, seguida de ausencia de
correccion por parte del usuario, resulta una técnica mas refinada, aunque puede no ser
recomendable para algunas acciones criticas (como pasar una llamada, en un sistema direc-
torio como PADIS).

Ademas, se contempla cdmo las medidas de confianza sobre las unidades semanticas pue-
den afectar a la estrategia del didlogo.

Con la intencidn de facilitar la migracion a otras aplicaciones, se ha desarrollado HDDL, un
lenguaje de descripcion de didlogos, que permite especificar, de modo declarativo, las defi-
niciones de los slots, las preguntas y las estrategias de confirmacion.

En este trabajo, la historia del didlogo, o creencias del sistema (system belief), consiste en
una o mas hipétesis sobre los valores de los slots y su estado de confirmacién. El lenguaje
HDDL (definido para facilitar la adaptacion del gestor de dialogo a diferentes dominios)
proporciona comandos para gestionar los slots, en particular para determinar cudles slots
deben ser borrados y cuéles mantener sus valores en cada momento de una sesién de dialo-

go.
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2.4 Generacion de respuestas

Los procedimientos mas habituales para construir las respuestas en lenguaje natural que el
sistema proporcionara a sus usuarios son el uso de reglas (linguistic rule-based approach) y
el uso de plantillas predefinidas (template-based approach). Ambas, sin embargo, presentan
limitaciones al aplicarse a un SDS. Los sistemas basados en reglas, usualmente genéricas,
son dificiles de adaptar a aplicaciones que aborden tareas especificas. El coste de escribir y
mantener las reglas de la gramética es elevado. Los sistemas basados en plantillas requieren
un esfuerzo algo menor. Aln asi, y como la calidad del sistema depende directamente de la
talla del conjunto de plantillas, el coste de mantenimiento también es alto si se quiere pro-
porcionar una salida de calidad razonable. Recientemente, se pueden encontrar trabajos que
abordan la generacion de respuestas mediante métodos estadisticos (corpus-based ap-
proach) y tratan de superar las anteriores limitaciones.

El sistema GALAXY del MIT se basa en el uso de un conjunto de reglas, que incluyen los
prompts de salida del sistema para los siguientes turnos. El sistema de Philips (Aust et al.,
1995) usa un conjunto predefinido de plantillas de subdidlogo, que seran llamadas o impor-
tadas segun se necesiten.

e MIT (Zue et al., 2000)

En (Zue et al., 2000), se describe sucintamente GENESIS, el mddulo de generacién de
lenguaje desarrollado en el MIT, en su integracién en el sistema JUPITER. La entrada a
GENESIS siempre es un frame semantico, pero éste puede proceder de: a) TINA, el médu-
lo de comprensidn; b) el gestor de didlogo (turn manager) de JUPITER; ¢) ambos médulos.

Para traducir los frames recibidos, GENESIS dispone de:

Q Un diccionario (lexicon) que especifica la forma superficial, incluyendo inflexio-
nes, asociada a la entrada semantica.

O Un conjunto de plantillas de mensajes, que se usan recursivamente para construir
frases que describan los temas, predicados y clausulas del frame.

@ Un conjunto de reglas de reescritura, usadas para aplicar ciertas contracciones y
restricciones fonético-sintacticas.

GENESIS traduce los frames a frases en lenguaje natural (inglés), pero también a SQL. Asi,
cuando el turn manager de JUPITER esta preparado para acceder a la BD, envia su peticion
a GENESIS, y éste construye una consulta SQL de sintaxis correcta.

e CMU (Oh vy Rudnicky, 2000)

En (Rudnicky et al., 1999b), las intervenciones del sistema se generan usando plantillas
basadas en locuciones (phrases) y oraciones (sentences). Se incorpora, ademas, un meca-
nismo de control de la historia del didlogo que posibilita modificar la forma derivada de las
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plantillas, filtrando algunos atributos que aparezcan en esa salida. Este mecanismo se usa
para controlar la generacion de confirmaciones implicitas y para gestionar el uso de infor-
macion nueva y antigua, segun los conceptos (topic).

En (Rudnicky y Xu, 1999a), dada la introduccidn de nuevas estructuras de datos (agenda,
handlers, product trees) en el gestor de dialogo, se introducen algunos cambios en el mddu-
lo de generacion de lenguaje. Asi, asociados a cada manejador (handler) hay un conjunto
de llamadas a este modulo, que corresponden a condiciones fijadas dentro del manejador y
que especifican un acto de dialogo de salida y un conjunto relevante de conceptos. Ademas,
se informa de que se ha usado un generador estocastico, entrenado con instancias de inter-
venciones reales de los usuarios.

La aproximacion estocastica se encuentra mas ampliamente tratada en (Oh y Rudnicky,
2000) y (Oh y Rudnicky, 2002). Los problemas a tratar, segin (Oh y Rudnicky, 2000), son
dos:

Q Planificacién del contenido (content planning). Consiste en decidir qué atributos
deben incluirse en la intervencion (utterance) del sistema. Conforme el dialogo
progresa, el nimero de atributos aumenta: incluirlos todos conduciria a frases de-
masiado extensas; suprimir todos los atributos opcionales, podria confundir al usua-
rio. Se necesita un algoritmo que determine qué debe repetirse y cuando.

O Construccion de las frases (surface realization). Las intervenciones simples pueden
generarse eficientemente con plantillas. Para las intervenciones mas complejas se
requiere aplicar reglas de una gramética. El objetivo serd sustituir la gramatica por
un modelo de lenguaje estadistico que pueda generar las mismas intervenciones.

Segun se expone en (Oh y Rudnicky, 2000), como punto de partida, se definieron dos con-
juntos de etiquetas correspondientes a clases de intervenciones y a clases de palabras. A
continuacion, se etiquetaron dos corpus en el dominio de la planificacion de viajes (CMU
corpus y SRI corpus). A partir de éstos, se construyeron modelos de lenguajes de n-gramas.

Para la planificacion del contenido, se construyeron dos modelos:

Q Modelo de nimero de atributos. Predice el nimero de atributos en la intervencion
del sistema, ny, dada la clase de intervencidn, c,. Esto es, P(ny) = P(nk| cy).

Q Modelo de bigramas de atributos. Predice cudles atributos incluir en la interven-
cién. Para disponer de un modelo sencillo, se establecen varios supuestos: a) las
distribuciones de probabilidad de los atributos dependen s6lo de los atributos en las
intervenciones anteriores (y, al limitarse a bigramas, se considera sélo la inmediata
anterior); b) los atributos en la intervencion previa del usuario, B = {by, .., by}, con-
tribuyen independientemente a las probabilidades de los atributos en la siguiente in-
tervencion del sistema, A = {a;, .., a,}; c) los atributos en la intervencion del
sistema son independientes entre si. Con estas simplificaciones, el modelo es:

* = .
A* = arg max 2, o1 m P00 IT i, o P@l by
En la construccion de las frases (surface realization) se llevan a cabo cuatro procesos:

O Construccién de los modelos. Se trata de un proceso previo. Usando las interven-
ciones etiquetadas de los corpus, se construyeron modelos de n-gramas no suaviza-
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dos para cada clase de intervencion. Se eligié n = 5 como compromiso para dotar
de variabilidad a las salidas generadas y evitar la generacion de frases sin sentido.

O Generacion de las intervenciones (generating utterances). En el frame que transmi-
te el gestor de dilogo, los dos primeros pares atributo/valor especifican la clase de
intervencion. En consecuencia, se activa el correspondiente modelo de lenguaje, y
se generan secuencias de palabras segun las distribuciones de probabilidad del mo-
delo. El uso de 5-gramas no suavizados garantiza que no se construyan frases sin
sentido, al menos para ese tamafio de ventana.

Q Puntuacion de las intervenciones (scoring utterances). Para cada intervencion asi
generada se calcula un valor de penalizacion, aplicando varios criterios heuristicos
como: a) exceso o defecto de longitud, para su clase; b) repeticion de contenedores
de atributos (slots); c) presencia de slots para los que hay valor en el frame; d) au-
sencia de slots obligatorios. El procedimiento es iterativo, manteniéndose sélo la
intervencién mejor puntuada, y terminando cuando se encuentra una sin penaliza-
cién o vencido un plazo.

O Asignacion de valores (filling slots).

En (Oh y Rudnicky, 2000) se concluye con los resultados de una evaluacion preliminar. La
evaluacién de los generadores de lenguaje es una cuestion dificil, particularmente en los
SDS, dada la dificultad de aislar el comportamiento del médulo generador de respuestas
respecto al resto del sistema. La solucion mas simple, y seguida en (Oh y Rudnicky, 2000),
es una evaluacion comparativa, donde se prueben dos sistemas idénticos, variando sélo el
generador de respuestas.

En lo relativo a planificacion de contenidos, se compara la propuesta estocastica con otro
algoritmo que, usando la historia del dialogo, selecciona atributos segtin una sencilla heu-
ristica: los atributos se marcan como viejos, si ya han sido enunciados por el sistema, o
como nuevos, si aln no se han citado y so6lo éstos serdn los candidatos a aparecer en las
siguientes intervenciones (habitualmente, en la inmediata, salvo si ésta no contiene el opor-
tuno slot en su plantilla). En cuanto a la calidad de las frases construidas, se compara con
otro generador basado en plantillas.

Los resultados, aunque no concluyentes, indican que los usuarios valoran de modo muy
parecido los generadores comparados. Se destaca que sea asi, cuando los modelos estocas-
ticos considerados son muy simples, lo que apunta a la posibilidad de claras mejoras.

La aproximacion estocastica presenta importantes ventajas: a) en tiempo de respuesta, ge-
nerando intervenciones a mas velocidad que cualquier sistema basado en reglas; b) en coste
de implementacién, dado que el esfuerzo de etiquetado es sensiblemente menor que la ad-
quisicién de conocimiento para los sistemas basados en reglas e, incluso, en plantillas; c) en
capacidad de adaptacidn, a nuevos dominios, o incluso a nuevos idiomas.

En (Oh y Rudnicky, 2002), con mas amplitud, se describe la misma metodologia y resulta-
dos. El sistema de generacion de respuestas implementado es, en realidad, un sistema hibri-
do, resultante de ampliar un anterior sistema basado en plantillas con los métodos
estocésticos que se han explicado.
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2.5 Evaluacion de los sistemas de didlogo

Otra cuestion muy discutida por los investigadores es la del establecimiento de medidas de
evaluacién de los sistemas de dialogo. En (Dybkjaer et al., 2004) se expone el estado del
arte al respecto a fecha de 2004. A diferencia de los componentes de reconocimiento del
habla y de comprension del lenguaje (donde se dispone de métricas ampliamente acepta-
das), existen serias dificultades para medir objetivamente el funcionamiento de los gestores
de diélogo, y también de los generadores de respuestas. La funcionalidad de estos médulos
esté estrechamente vinculada a diversos aspectos de su usabilidad y, por ello, no existe un
método de evaluacién que sea exclusivamente técnico.

Ademas del modelo PARADISE, en (Dybkjaer et al., 2004) se describen otros proyectos
que han aportado métodos genéricos para la evaluacion, a partir de sus respectivos resulta-
dos experimentales:

Q ATIS. El método consiste en medir la informacion dada al usuario, comparando la
respuesta generada por el sistema con pares de respuestas, minima y méaxima, de re-
ferencia previamente anotadas. Entre sus puntos débiles destaca que exige condi-
ciones poco realistas, como mantener una base de datos estatica, y que no valora
importantes aspectos de la generacidon del lenguaje, pues considera la respuesta sélo
como una tabla de valores.

O Evalda. Se trata de un proyecto francés, orientado a la evaluacion de las tecnologias
del lenguaje desarrolladas para ese idioma. En el caso de los sistemas de didlogo, se
usan conjuntos de test procedentes de corpus reales, una representacion semantica
del didlogo y métricas de evaluacion comunes. No se han publicado todavia sus re-
sultados.

O EAGLES (Expert Advisory Group on Language Engineering Standards). Se pro-
ponen medidas cuantitativas (tasa de finalizacién de la tarea, tasa de éxito de la
transaccion, tiempo de respuesta del sistema, concision de las respuestas del siste-
ma...) y cualitativas (satisfaccion del usuario, capacidad de adaptacion a nuevos
usuarios, capacidad para manejar la multimodalidad...). Ademas de proponer qué
evaluar, se busca también establecer cdmo evaluar e informar de los resultados, fi-
jando un conjunto de parametros (del sistema, de condiciones del test, de resultados
del test) que permitan una comparacion homogénea.

Q DISC (Spoken Language Dialogue Systems and Components). En la misma linea
que el anterior proyecto, se propone qué evaluar (el conjunto de propiedades) y
cémo evaluar (el criterio a aplicar). La metodologia se basa en el uso de plantillas y
ciclos de vida.

De la experiencia de DISC y del proyecto danés de dialogo, los autores de (Dybkjaer et al.,
2004) extraen una lista de aspectos relevantes para juzgar la usabilidad de los SDS: a) exac-
titud del reconocimiento de la entrada; b) naturalidad del habla del usuario; c) calidad de la
voz de salida; d) adecuacion de las frases de salida; €) adecuacién en informar al usuario de
los datos comprendidos y de las acciones en curso (feedback adequacy); f) adecuacion en la
iniciativa del didlogo; g) naturalidad en la estructura del didlogo; h) suficiente cobertura del
dominio de la tarea; i) suficiente capacidad de razonamiento (interpretacion del contexto);
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j) suficiencia en la guia de interaccion (mecanismos de ayuda); k) adecuacion en el manejo
de errores; I) suficiencia en la adaptacion a las diferencias de los usuarios; m) propiedad de
la modalidad (en el caso de los sistemas multimodales).

e PARADISE (Walker et al., 1997)

Entre las propuestas realizadas destaca la denominada PARADISE (Walker et al., 1997). El
modelo PARADISE (Paradigm for Dialogue System Evaluation) combina diferentes medi-
das en una unica funcion que mide el rendimiento del sistema, en correlacidn directa con la
satisfaccion de los usuarios del sistema. A este método de evaluacion estan recurriendo
diferentes investigadores para medir la calidad de sus sistemas, como es el caso del PARIS-
SITI, tal como se expone en (Bonneau-Maynard et al., 2000) y (Devillers et al., 1998).

Segun consta en (Dybkjaer et al., 2004), los supuestos principales del modelo PARADISE
son: a) el objetivo a maximizar es la satisfaccion del usuario; b) el éxito en la tarea y varios
costes asociados a la interaccidn pueden usarse para predecir la satisfaccion del usuario.

En (Dybkjaer et al., 2004) también se informa de las debilidades potenciales del modelo: a)
excesivo acoplamiento entre satisfaccion de usuario y usabilidad; b) dudas acerca de la
posibilidad de predecir la satisfaccion de usuario a partir de la informacion registrada en los
ficheros log del sistema; c) dificultad en la interpretacion de los cuestionarios, y ausencia de
fundamentos tedricos acerca de las cuestiones a incluir en los mismos; d) uso del modelo,
por el momento, limitado a experimentos controlados (y no con usuarios reales).

En (Walker et al., 1997) se presenta el modelo PARADISE como un marco general para la
evaluacion de los agentes de dialogo, dado que permite desacoplar los requisitos de la tarea
y los comportamientos de los agentes, comparar estrategias de dialogo, calcular el rendi-
miento de didlogos completos y de subdialogos, especificar las contribuciones relativas al
rendimiento, y comparar agentes que aborden diferentes tareas, mediante una normaliza-
cioén de la complejidad de la tarea.

Segun se explica en (Walker et al., 1997), la metodologia de PARADISE consta de los
siguientes pasos:

Q Definicion de una tarea y un conjunto de escenarios.

O Especificacion de la tarea mediante AVM (Attribute Value Matrices), en las que se
especifica la informacidn que debe intercambiarse entre agente y usuario durante el
diélogo.

O Experimentacion con los distintos agentes de didlogo para la tarea.
Q Calculo de la satisfaccion de los usuarios usando cuestionarios.

Q Calculo del éxito en la tarea usando el coeficiente Kappa (calculado a partir de ma-
trices de confusion, en las que se comparan las AVM del escenario y del didlogo
realizado).

Q Calculo del coste del didlogo usando medidas de eficiencia y cualitativas.
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Q Estimacion de una funcién de rendimiento usando regresion lineal y los valores de
satisfaccién del usuario, Kappa y los costes del dialogo.

O Comparacion con otros agentes y/o tareas para determinar los factores a generali-
zar.

a Refinamiento del modelo de rendimiento.

En (Walker et al., 1998), ademas de describir el citado modelo PARADISE, se ilustra su
aplicacion para evaluar dos sistemas de didlogo hablado. Entre las ventajas de este modelo
de evaluacion, se tiene que:

O Combina, en una Unica funcién de rendimiento, medidas de éxito en la tarea y me-
didas, objetivas y subjetivas, de los costes del didlogo. El objetivo principal es
maximizar la satisfaccion del usuario y, para ello, se buscard maximizar el éxito en
la tarea y minimizar los costes del didlogo.

Q Permite comparar varias estrategias de dialogo, y, especialmente, dado que las me-
didas de rendimiento se normalizan respecto a la complejidad de la tarea, permite
comparar varios agentes que realicen diferentes tareas.

O Permite evaluar el rendimiento en cualquier nivel del didlogo, puesto que el éxito
de la tarea y los costes de didlogo pueden calcularse también para cualquier subta-
rea del dialogo.

Otro aspecto, algo marginal en (Walker et al., 1998) pero interesante, es el uso de la fun-
cion de rendimiento de PARADISE como una realimentacion del agente para que éste
pueda, automaticamente, aprender las estrategias dptimas en aquellas situaciones de didlogo
en las que disponga de varias estrategias.

e LIMSI (Lamel et al., 2000)

En (Lamel et al., 2000a) se informa de la evaluacion del sistema ARISE exclusivamente en
términos de éxito en el didlogo (dialog error rate) y duracidn, en segundos, de las llamadas.

En cambio, en (Devillers et al., 1998), los investigadores del LIMSI si usan la metodologia
PARADISE al informar de una evaluacion comparativa de dos diferentes estrategias de
didlogo, probadas sobre el mismo sistema de informacion turistica, PARIS-SITI. Las estra-
tegias comparadas difieren en que una dispone de un mecanismo automatico para guiar al
usuario mediante sugerencias (prompts no directivos), mientras que la otra carece de tal
funcionalidad. Se considera que PARIS-SITI es un sistema con un rango de posibilidades
de consulta mas amplio que el de ARISE. Por ello, el objetivo de la estrategia con sugeren-
cias es ayudar al usuario a descubrir las posibilidades del sistema, sugiriéndole términos
validos del Iéxico de la tarea, pero sin llegar a las restricciones de las estrategias de iniciati-
va del sistema.

Los sujetos participes en la evaluacién fueron 16 usuarios expertos y 16 usuarios novatos.
Se esperaba que la estrategia con sugerencias fuera preferida por todos, pero que resultara
mas ventajosa para los novatos. La evaluacion confirm¢ tal hipotesis, pues los novatos
tendieron a seguir las sugerencias del sistema més que los expertos (66.3% frente a 51% de
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las veces). Ademas, los usuarios que probaron antes el sistema con la estrategia con suge-
rencias no advirtieron la diferencia al probar la otra variante, mientras que los que probaron
primero la estrategia sin sugerencias si percibieron el cambio y, claramente, prefirieron la
estrategia con sugerencias. En términos de PARADISE, la medida de éxito en la tarea,
Kappa, mostré también la superioridad de esta estrategia (0.967 frente a 0.869).

En (Bonneau-Maynard et al., 2000), se trata de nuevo la evaluacion del PARIS-SITI y de
ARISE, desde el paradigma de PARADISE. El objetivo de esta experimentacion es estudiar
las posibilidades de predecir la satisfaccion de los usuarios a partir de las medidas de coste
del dialogo y éxito de la tarea. Se observo que los pesos asociados a los distintos factores
que contribuyen a la funcién del rendimiento del sistema se mantienen bastante estables,
cuando se cambia de conjunto de sujetos evaluadores, dentro de la misma tarea, e incluso
cuando se cambia de dominio (de PARIS-SITI a ARISE). En consecuencia, la funcién del
rendimiento del sistema podria usarse para realizar predicciones acerca de la evolucion
futura de los sistemas sin necesidad de llevar a cabo amplias y costosas interacciones con
los usuarios.

e (Baggia et al., 2000), (Sturm et al., 1999)

En (Baggia et al., 2000), se presentan los resultados de dos evaluaciones del prototipo ita-
liano de este proyecto (CSELT ARISE), integrado en el centro de atencion al cliente de los
ferrocarriles italianos (FS-Informa) y atendiendo Ilamadas de todo tipo de usuarios. De
estas pruebas de campo, se recopild la valoracion de los usuarios que cumplimentaron los
oportunos cuestionarios (que constaban de 12 items puntuables en una escala de 5 valores).
Esta evaluacion subjetiva se complementa con otra, objetiva, donde, como en (Lamel et al.,
2000a), se informa del porcentaje de dialogos con éxito y de la duracién media de estos
didlogos. Finalmente, dada la integracién del prototipo en un entorno real de trabajo, se
destaca que el nimero medio de llamadas atendidas al mes pasd de 660.000 a 1.500.000,
tras integrar el SDS (spoken dialogue system) en el centro y mantener el mismo nimero de
operadores humanos. Ademas, el sistema esta operativo las 24 horas del dia.

En (Sturm et al., 1999a), se informa de la evaluacion del prototipo holandés de ARISE. Al
igual que en otros trabajos, se combina una evaluacién objetiva (rendimiento del reconoce-
dor, tasa de éxito del didlogo, nimero de turnos) con otra subjetiva (respuestas de los usua-
rios a un cuestionario de 7 preguntas abiertas). Realizaron las pruebas 25 expertos en SDS y
200 usuarios anénimos, menos familiarizados con estos sistemas.

Recientemente, en (Sturm et al., 2002), el mismo grupo de investigadores presenta una
evaluacién de un prototipo de sistema multimodal (integracién de habla e interfaz gréfica),
desarrollado en el proyecto MATIS (Multimodal Access to Transaction and Information
Services). Como en anteriores referencias, la comparacion entre el nuevo sistema multimo-
dal y el SDS se formula en términos de tasa de éxito en los didlogos y duracién en segun-
dos.
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e AT&T (Eckert et al., 1997)

En (Eckert et al., 1997), los investigadores de AT&T proponen el uso de un usuario simu-
lado como metodologia de evaluacion automatica que permita, ademas, optimizar la estra-
tegia en el nivel de didlogo. Con este tipo de evaluacion, se dispondria de un ndmero
elevado de dialogos, sin llevar a cabo una costosa investigacion manual, y los resultados
serian méas consistentes y menos proclives a errores. Por otra parte, un mismo modelo de
usuario podria usarse para una evaluacién comparativa de varios sistemas de didlogo que
aborden una tarea dada.

e CMU (Rudnicky et al., 1999)

En (Rudnicky et al., 1999b), como componente del sistema modular CMU Communicator,
se cita a un supervisor humano. En ausencia de problemas, el sistema supervisor se limita a
una monitorizacién pasiva. Cuando los problemas se presentan (y se detectan automatica-
mente mediante razonamiento basado en reglas), se transferira el control al supervisor
humano. Este procedimiento permite comprender mejor las situaciones de error y caracteri-
zar estrategias razonables de recuperacion de errores, estrategias que, mas tarde, podran ser
automatizadas e incorporadas al sistema.

En (Constatinides y Rudnicky, 1999), se describe con mas detalle el procedimiento de de-
teccion de fallos en el CMU Communicator. Se pretende sistematizar el proceso de analisis
de los diadlogos. Para alcanzar este objetivo, se plantean las siguientes tareas: a) descubrir
todas las instancias de fallos de interaccidn; b) desarrollar un procedimiento de anotacion
de fallos, que proporcione una documentacion eficiente; c) especificar el procedimiento de
manera que pueda ser aplicado por un asesor que no conozca los detalles de disefio del
sistema.

La deteccion de los fallos se facilita con el uso de una herramienta que compara los objeti-
vos de usuario y sistema en cada turno de diélogo. En la fase de diagndstico, se dispone de
una categorizacion visual de las fuentes de fallo del sistema. Se usan herramientas de gene-
racion automatica de informes para documentar los errores. El resultado, para cada sesion
de dialogo, es una tabla donde cada fila informa de un error: nimero de turno, categoria del
error, y una breve descripcion del error. Ademas, por cada sesion se afiade otra fila con el
resultado de la misma: a) sesién completada con itinerario inconsistente con las necesidades
del usuario; b) sesién terminada prematuramente por el usuario; c) sesion terminada prema-
turamente por el sistema; d) sesién completada satisfactoriamente.

La metodologia presentada permite a los asesores realizar analisis cualitativos, descubrien-
do fallos que el sistema no puede detectar automaticamente, y caracterizar y documentar
estos fallos, de modo preciso. Esta documentacion servird a los disefiadores del sistema
para comprender mejor los aspectos que necesitan mejora.
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2.6 Simulacion de didlogos

Un serio problema en el perfeccionamiento de los sistemas de dialogo es el elevado coste
que representa su evaluacion real con usuarios humanos. En consecuencia, se vienen discu-
tiendo diferentes propuestas, (Eckert et al., 1997), (Lopez-Cozar et al., 2003) y (Scheffler y
Young, 2001), acerca del uso de dialogos simulados que permitan el aprendizaje o depura-
cion de los modelos y la evaluacion de los sistemas.

Ante el desarrollo de esta linea de investigacion por parte de distintos grupos, se ha plan-
teado también la necesidad de establecer criterios de evaluacion de los modelos o técnicas
de simulacién propuestos. Una panoramica de algunas técnicas de simulacion y una primera
propuesta para su evaluacion cuantitativa se ha presentado en (Schatzmann et al., 2005).

e AT&T (Eckert et al., 1997)

En (Eckert et al., 1997) y (Levin et al., 2000a) se justifica la necesidad de programar un
usuario simulado por el elevado nimero de iteraciones requeridas en el aprendizaje automa-
tico de la estrategia Optima de didlogo. La simulacidn del usuario resulta especialmente
adecuada en las primeras etapas de dicho aprendizaje, cuando la estrategia es tan deficiente
que los usuarios reales sentirian un rechazo completo a proseguir la sesién. Mas tarde, una
vez la interaccion con el usuario simulado proporcione una estrategia razonable de didlogo,
el aprendizaje podra continuar mediante sesiones con usuarios reales.

Para este primer estadio del aprendizaje, el usuario propuesto es un modelo estocéstico
generativo (obtenido por aprendizaje supervisado a partir del corpus) que produce actos de
didlogo en respuesta a las acciones de dialogo del sistema. Se considera que la libertad de
interaccion o iniciativa de los usuarios puede modelarse mediante distribuciones de proba-
bilidad. Estas distribuciones dependen s6lo de las respuestas previas del sistema y de la
descripcion del estado de usuario. En (Eckert et al., 1997), se restringe el modelo propuesto
a decidir seglin una historia de longitud uno, es decir, la respuesta del usuario dependera
so6lo del turno precedente del sistema:

Pi =p(Ui=1i| St =)

Se podrian incorporar contextos de mas longitud al modelo, sin embargo la escasez de datos
de entrenamiento lo desaconseja. Existen, ademas, otros parametros en el modelado del
usuario relacionados con convenciones de las conversaciones como el nimero de turnos
que llevan al usuario a colgar el teléfono (limite de la paciencia del usuario) o el nimero de
datos facilitados espontaneamente en la primera intervencion del usuario.

En (Eckert et al., 1997), se citan los tres niveles de interaccidn entre usuario y sistema (se-
fiales acUsticas, secuencias de palabras, e intenciones) y se restringe el modelo de usuario al
nivel intencional, descrito mediante actos de didlogo. En consecuencia, con el usuario asf
simulado no hay riesgo de malentendidos.

Se plantea, entre las futuras mejoras, la posibilidad de modelar al usuario a nivel de pala-
bras. De esta manera, se podria simular el efecto de diferentes tasas de reconocimiento de
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palabras o errores tipicos de reconocedores concretos, abriendo nuevas posibilidades de
evaluacion de los sistemas.

Este usuario simulado también es Gtil para probar el sistema, en amplitud y con coste mi-
nimo, y detectar fallos o errores de estrategia.

e Universidad de Granada (Lépez-Cozar et al., 2001)

Investigadores de la Universidad de Granada plantean, en (Lopez-Cézar et al., 2001), (L6-
pez-Cozar et al., 2002) y (Lopez-Cozar et al., 2003), la generacion automéatica de didlogos
como una herramienta eficaz en la depuracion y prueba de los sistemas de dialogo, antes de
habilitar el acceso de usuarios reales al mismo. Han aplicado esta técnica en el sistema
SAPLEN, cuyo objetivo es atender telefonicamente los pedidos de los clientes de restauran-
tes de comida rapida.

En (Lopez-Cdzar et al., 2001), se presenta un modulo simulador de usuario que facilita la
evaluacion y ajuste del sistema ante diversas condiciones de ruido. El simulador debe ser
capaz de: a) conocer todos los posibles tipos de prompts del sistema; b) ejecutar acciones
que generen respuestas apropiadas a los mismos. Existen acciones a definir que son depen-
dientes del dominio de la aplicacion, pero también hay dos tipos de acciones comunes a
todos los dominios: la recuperacion de errores y la confirmacion.

Ademéds, para poder usar el simulador, se requiere construir dos corpus: a) un corpus de
escenarios de dialogo, que represente los posibles objetivos de los usuarios, que se codifica-
ran mediante frames; b) un corpus de frases, grabadas por distintos locutores, que sean
adecuadas para abordar los escenarios considerados. De este modo, la estrategia del simu-
lador, orientada a alcanzar objetivos, depende del corpus de escenarios. Fijada una respues-
ta del simulador, en forma de representacion semantica, se accede al corpus de frases y se
elige y emite una del subconjunto de frases que corresponda a ese significado (la existencia
de varias alternativas para cada significado proporciona flexibilidad a la generacion de los
dialogos).

Se informa de una experimentacion para evaluar el sistema ante diferentes niveles y tipos
de ruido (ruido blanco y ruido babble o de conversaciones de fondo) en la que se han reco-
pilado 28.800 dialogos (100 dialogos por cada uno de los 18 escenarios y cada una de las
16 condiciones de nivel, tipo y tratamiento del ruido). La métrica de evaluacion es el logro
de los objetivos de los escenarios, pero dentro de un margen de duraciéon maxima de los
dialogos (se fijo que el simulador cancelara la sesion tras 30 interacciones aunque le queda-
ran objetivos por cumplir).

Aparte de conclusiones relativas al tratamiento del ruido, la simulacién permite detectar
errores en la estrategia de confirmacién implementada: a) confirmaciones negativas que el
ASR transforma en positivas, con la consiguiente aceptacion de datos incorrectos; b) con-
firmaciones positivas, mudadas en negativas por el ASR, obligando a turnos adicionales
para confirmar el dato. Se apunta como mejora a estudiar en un futuro el uso de confirma-
ciones redundantes, aunque con las reservas que implica en incremento de la duracion de
los dialogos.
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En (L6pez-Cézar et al., 2002) y (Lbépez-Cozar et al., 2003), se describe con méas detalle el
sistema SAPLEN vy el simulador de usuario. La experimentacion reportada en (Lépez-
Cozar et al., 2002) es la misma que en (Lopez-Cozar et al., 2001), pero también descrita en
amplitud.

En (L6pez-Cozar et al., 2003), la misma técnica se aplica para, entre otros fines, experimen-
tar diferentes estrategias de confirmacion. En una nueva experimentacion que consta de
1.800 dialogos (100 dialogos por cada uno de los 18 escenarios), se aprecié que 130 no
terminaban satisfactoriamente (sea porque el sistema no entendié correctamente parte del
objetivo del escenario, sea porque la sesion super6 el limite de interaccion, 30 turnos, v el
simulador del usuario la cancel6). Estos didlogos fallidos se deben a datos incorrectamente
confirmados (a causa de errores del ASR que cambian confirmaciones positivas por negati-
vas, y viceversa).

Se propone una nueva estrategia de confirmacion con repeticion del dato (re-prompting
confirmation). En lugar de pedir una respuesta “si”/”’no”, caracteristica de la confirmacion
explicita, se solicita de nuevo el mismo elemento de informacion. El procedimiento se
repite hasta que el sistema identifique el mismo valor en dos turnos seguidos.

Al repetir los mismos experimentos siguiendo esta nueva estrategia se vio su clara superio-
ridad (98.22% de cumplimiento de escenario con re-prompting confirmation frente a
92.77% usando confirmacion explicita). Este tipo de confirmacion con repeticion supone un
modo mas robusto de asegurar la validez de los datos, pues se basa en la comparacion de
representaciones semanticas, mientras que la confirmacion explicita depende de la correcta
identificacion de una palabra aislada.

Finalmente, en (Lopez-Cozar et al., 2003), se plantean limitaciones de esta técnica de simu-
lacidn e ideas para continuarla. El uso de un simulador, programado de modo que siempre
facilita la informacion solicitada (sdlo la adicidn de errores del ASR causa que no se alcan-
ce el 100% de éxito), y que nunca plantea dudas, ni se siente confundido o nervioso, puede
juzgarse como un entorno de experimentacion muy poco realista. Aln asi, es Util para pro-
bar y ajustar, a muy bajo coste, distintos aspectos de los sistemas, como las citadas varian-
tes en la estrategia de confirmacion. Como cuestiones abiertas para futura investigacion se
plantea: a) inclusion de nuevos tipos de objetivo en los escenarios, considerando, por ejem-
plo, que el usuario pueda cambiarlo, dinAmicamente; b) refinamiento de la técnica para
incluir mas datos en los escenarios y obtener mejores modelos de los usuarios reales; c) uso
de probabilidades, asociadas a los objetivos, que permitan variar el modo en que el simula-
dor responde a determinados prompts, considerando incluso la posibilidad de que aporte
informacion errénea; d) establecimiento de limites de interaccién no solo para el diélogo
completo, sino también para los subdidlogos, como medio para prevenir situaciones anéma-
las donde el sistema pida repetidamente el mismo dato y el simulador, pacientemente, se lo
proporcione, sin cancelar la sesion (como haria cualquier usuario humano).

e  University of Cambridge (Scheffler y Young, 2001)

En (Scheffler y Young, 2001), se describe un método para simular dialogos de iniciativa
mixta a partir del corpus de didlogos recopilado por un prototipo del sistema. Las interven-
ciones de los usuarios en el corpus permiten modelar estocasticamente el simulador de los
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usuarios. Este sistema se aplica para comparar resultados de diferentes estrategias de diélo-
go asi como para el aprendizaje automatico de las estrategias.

El método propuesto para llevar a cabo la simulacidn de didlogos consiste en modelar, a
partir de un corpus, el comportamiento del usuario y los errores del sistema. Respecto al
usuario, el principal supuesto es que siempre actGa con intencién de completar ciertos obje-
tivos (goal directed user model) y que cada objetivo se mantiene como tal hasta que es
satisfecho. Los conceptos y estructuras principales de este modelo son:

O El objetivo (goal), que se representa mediante una estructura de datos atributo—
valor y, ademas, a cada atributo del objetivo se le afiade una variable de estado, que
puede tomar los valores: a) pendiente, si aln no se ha facilitado; b) especificado,
cuando ya se ha dado y no debe repetirse; c) urgente, si es prioritario especificarlo,
por ejemplo si se cree que el sistema no lo ha entendido bien; d) no aplicable, si no
debe especificarse en la transaccion considerada.

Q Las intenciones (intention language), que se definen como las unidades minimas de
informacion que pueden aportarse de modo independiente. Existen intenciones aso-
ciadas a etiquetas semanticas especificas, y otras especiales como las de tipo con-
tent, que solo indican si el valor es correcto o incorrecto, de tipo null, para indicar
la ausencia de cierta intencion, y de tipo mumble, para representar informacion in-
inteligible, como la que esté fuera del vocabulario del sistema.

O Las redes de generacién de intervenciones (utterance generation lattices), cuyos
arcos se corresponden con las intenciones y cuyos nodos son puntos de eleccidn,
entre las intenciones disponibles. Para generar las frases del usuario, se construye
un camino a través de la red: a) se identifican los arcos permitidos segun las varia-
bles de estado de los atributos que componen el objetivo; b) se resuelven los nodos,
en unos casos de modo probabilistico y en otros determinista; c) en la opcidn elegi-
da, se puede introducir error, realizando una sustitucion probabilistica de la inten-
cién seleccionada que puede ocasionar un salto a otro arco de la red.

En (Scheffler y Young, 2001) se describe cdmo se ha realizado el entrenamiento de este
tipo de modelado del usuario a partir del corpus. Las probabilidades del modelo se estiman
mediante contadores de ocurrencia de sucesos en una situacion o contexto determinado y
contadores de ocurrencia de los contextos: P(Event | Context) = cnt(Event, Context) /
cnt(Context).

En una experimentacion ideal, se desearia contrastar los resultados de la simulacion con
didlogos mantenidos con usuarios reales, usando el mismo sistema. Se plantearia comparar
en términos de cumplimiento de los objetivos del usuario, pero éstos en el caso de los usua-
rios reales no se conocen (salvo si se plantea una experimentacidn con escenarios prefija-
dos, con el consiguiente problema de la falta de naturalidad en los resultados). Por todo
ello, se prefiere informar de resultados experimentales comparando los tiempos necesarios
para completar los objetivos (es decir, duracion del dialogo, nimero de turnos) en las simu-
laciones y en los datos de test (parte del corpus no usada en el entrenamiento).

En el andlisis de los resultados, se distingue entre diferentes tipos de objetivos. En prome-
dio, los objetivos mas simples (que requieren dialogos mas breves) se satisfacen con igual
ndmero de turnos en el test y en la simulacion. En cambio, la simulacion resulta ser mas
deficiente ante los objetivos mas complejos (en los que se debe informar al sistema de va-
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rias combinaciones de campos objetivo y, por tanto, se requieren dialogos mas extensos).
En estos casos, la simulacién necesita, en promedio, de uno o dos turnos mas que los diéalo-
gos del test. Finalmente, se observa que establecer el contexto es un factor muy importante
para mejorar en este tipo de didlogos, pues se reduce la duracion, aunque sigue superando
apreciablemente la media del conjunto de test.

En (Schatzmann et al., 2005), se exponen los principales modelos de simulacién de usuario
basados en el nivel intencional del didlogo y en métodos probabilisticos (es decir, en el
modelado del usuario a partir de un corpus de dialogos):

Q Modelo de bigramas. Es el modelo original de (Eckert et al., 1997). EI modelo pre-
dice la accién del usuario, a,, como respuesta a una accion del sistema, as, es decir:

p = P(aylas).

Q Modelo de Levin. Es una version mejorada del anterior modelo, que incluye res-
tricciones de las acciones del usuario con el fin de mejorar la cooperacién del usua-
rio simulado asi como la consistencia de los dialogos. Asi, ante una peticion de un
atributo A,, por parte del sistema, se modela la probabilidad de que el usuario simu-
lado proporcione A,, P(provide A, |request A,), y también otros n atributos,
P(n|request A,).

Q Modelo de Scheffler. Es el modelo de (Scheffler and Young, 2001). Es un modelo
mixto, donde se combina lo probabilistico, en el modelado del comportamiento
conversacional, y lo determinista, al usar reglas que fijen las acciones dependientes
de los objetivos del didlogo. Estas reglas de consistencia resuelven la falta de plani-
ficacion de los objetivos que se da en los anteriores modelos.

O Modelo de Pietquin. EI modelo de (Pietquin, 2004) amplia el modelo probabilistico
de Levin con la representacion explicita del objetivo del usuario: P(provide
Aj|request Ay, goal). Como en el modelo de Scheffler, los objetivos del usuario se
representan mediante una tabla de pares atributo-valor. Una ventaja, respecto a
Scheffler, es que el modelo de Pietquin es independiente del dominio. Una impor-
tante desventaja es que no se ha obtenido a partir de un corpus, sino que las proba-
bilidades se han fijado manualmente, atendiendo a criterios de sentido comdn.

A continuacion, en el mismo articulo, se describe una metodologia para la evaluacion cuan-
titativa y comparativa de las distintas técnicas de simulacion. Se consideran dos aspectos 0
niveles de detalle en la evaluacion:

O Comparacion de respuestas aisladas. Consiste en comparar aisladamente las res-
puestas dadas por usuarios reales y usuarios simulados. Esto permite determinar si
el modelo de usuario puede generar intervenciones parecidas a las reales. En la eva-
luacion del articulo, se miden precision y recall respecto a las acciones de didlogo
presentes en un conjunto de test de didlogos reales.

O Comparacion de didlogos. En este caso, se comparan propiedades relevantes de dié-
logos completos adquiridos por ambos métodos (usuarios reales y simulados). En
este caso, el objetivo es estudiar si la simulacion puede reproducir la variedad de
comportamiento de los usuarios reales (en lugar de un usuario promedio). Se in-
forma de las siguientes propiedades: longitud del didlogo (nimero de turnos), lon-
gitud del turno (nimero de acciones de dialogo por turno), indice de participacion
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(ratio de acciones de sistema y usuario por dialogo), frecuencia de las diferentes ac-
ciones de sistema y usuario, indices de cooperacion (segun frecuencias de que las
unidades de informacién sean solicitadas, suministradas, una vez 0 mas veces...),
tasas de éxito (ratio de cumplimiento de objetivos o sub-objetivos de dialogo), etc.

En la experimentacion de (Schatzmann et al., 2005), se comparan dialogos simulados me-
diante tres modelos (bigramas, Levin y Pietquin) con cuatro corpus de didlogos reales (ad-
quiridos usando sistemas de ATT, BBN, CMU y SRI). Se concluye que el modelo basico
de simulador de usuario (el modelo de bigramas) no genera didlogos de suficiente calidad.
En cambio, los modelos de Levin y Pietquin lo superan claramente, proporcionan una simu-
lacion de calidad, aunque los didlogos simulados pueden distinguirse facilmente de los
dialogos reales mediante sencillas medidas estadisticas (como las enumeradas anteriormen-
te).

2.6.1 Adaptacion a usuario y/o dominio

Existe también interés en el desarrollo de sistemas de didlogo capaces de proporcionar
informacion de diferentes dominios, o capaces de adaptarse a las preferencias de sus usua-
rios.

e (Pargellis et al., 2004)

En (Pargellis et al., 2004) se describe una arquitectura modular para un sistema de didlogo
en el que se integra un generador de aplicaciones (AG: Application Generator). Este modu-
lo AG consta de los siguientes componentes:

Q un gestor de perfiles (PM: Profile Manager), que almacena las preferencias de los
usuarios;

Q un gestor de informacion (ISM: Information and Services Manager), que accede a
las bases de datos externas para extraer y procesar la informacién conforme a las
preferencias de los usuarios;

Q un generador automatico de didlogos (ADG: Automatic Dialogue Generator), que,
dada una especificacion tabular de cierta tarea, genera una estructura de didlogo pa-
ra esa tarea, mediante un grafo que conecta un conjunto finito de estados de dialogo
(nodos del grafo);

Q un gestor de didlogo (DM: Dialogue Manager), encargado del mantenimiento de la
sesion de dialogo con el usuario.

Este médulo AG permite crear aplicaciones adaptadas a las preferencias del usuario, modi-
ficando la estructura del dialogo (por ejemplo, suprimiendo turnos de pregunta o confirma-
cién de datos, al considerar los datos disponibles en el fichero de preferencias seleccionado
por el PM). Ademas, facilita los cambios en la gestion de la tarea considerada o, incluso, la
migracion a otras tareas, dado que la especificacion de las mismas se encuentra en una serie
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de librerias y el ADG es un moédulo genérico, que lee estas librerias, entre otras fuentes de
informacion.

e MIT (Glass y Weinstein, 2001)

En (Glass y Weinstein, 2001), los investigadores del MIT presentan una utilidad, llamada
Speech-Builder, disefiada para que los programadores de sistemas de dialogo hablado pue-
dan especificar facilmente la informacion linguistica propia de los dominios modelados, de
manera que se acelere la creacion de estos sistemas para nuevas tareas.

En reconocimiento del habla, Speech-Builder permite editar las pronunciaciones. En com-
prension, configurar un fichero de gramética y un fichero de conversion de anélisis, totales
0 parciales, a representaciones semanticas. El gestor de didlogo parece ser un componente
mas dificil de tratar con esta utilidad, dado que suele ser adaptado mas ampliamente para
cada dominio. Por ello, con Speech-Builder se crea un gestor genérico, enfocado a manejar
los tipos de situaciones que se plantean en las consultas a bases de datos.

Con la herramienta Speech-Builder se han desarrollado algunos prototipos, que no han sido
sometidos a una evaluacidn rigurosa. Se tiene intencion de aplicar la metodologia para
configurar un sistema de informacién meteoroldgica y evaluar los componentes de recono-
cimiento y comprension. Se pretende demostrar que el rendimiento es similar al de los
sistemas disefiados manualmente, sin la ayuda de la herramienta.

e AT&T (Eckert et al., 1997)

También, tal como se plantea en (Eckert et al., 1997), el uso de usuarios simulados, para-
metrizados convenientemente, constituye un método eficiente para evaluar los SDS y adap-
tar las estrategias. Aqui se plantearon cuatro tipos de usuario para la tarea ATIS:

Q Usuario de referencia: probabilidades del modelo fijadas segin sentido coman.

O Usuario paciente: que sélo colgaria después de 99 turnos, y cuyos didlogos siempre
deberian terminar satisfactoriamente.

O Usuario sumiso: que responde siempre a las preguntas del sistema, pero nunca
aporta informacion espontanea.

O Usuario experimentado: mejor conocimiento de la tarea que el usuario de referen-
cia, capaz de aportar informacion esponténea, y con una paciencia ligeramente alta.

Estos usuarios se conectaron al sistema AMICA vy, para cada uno, se simularon 10.000
didlogos. Se apreci6 que, debido al proceso estocastico, pequefias variaciones de los para-
metros de los perfiles de usuario causan sélo pequefias variaciones en los resultados de la
evaluacién. Por tanto, la determinacién exacta de tales parametros no es una cuestion criti-
ca.

Del anélisis de los resultados, se obtienen modificaciones para mejorar la estrategia de
didlogo. Asi, por ejemplo, se observo que, en una gran cantidad de dialogos largos con los
modelos de usuario paciente y sumiso, se repetia la misma situacion: el sistema informaba
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de que no habian datos (vuelo o conexidn inexistente, no disponible) y el usuario insistia en
solicitar dicha conexion. La modificacion de estrategia propuesta es que el sistema termine
el dialogo en tal situacion.
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3. Tarea BASURDE

3.1 Introduccidn

La tarea definida en el proyecto BASURDE (Bonafonte et al., 2000) consiste en atender
consultas telefonicas sobre horarios, precios y servicios de trenes espafioles de largo reco-
rrido. Los usuarios del sistema que realice esta tarea formularan sus peticiones en espafiol y
el sistema tendra que responderles en ese mismo idioma. La tarea, por tanto, es similar a la
elegida por otros grupos de investigacion europeos, por ejemplo, en el proyecto ARISE,
desarrollado por el LIMSI, entre otros, o Philips en el proyecto TABA. Este tipo de tareas,
respecto a otras, presenta varias ventajas:

O Se trata de una tarea de semantica restringida y que suele tener un vocabulario esta-
ble y regular, lo que permite abordar adecuadamente la comprensién del lenguaje
natural.

Q Proporciona una estructura de dialogo (secuencia de interacciones entre usuario y
sistema) que tiene una cierta complejidad, de manera que en la gestién del dialogo
por parte del sistema se plantearan dificultades para representar esta estructura
compleja y disefiar estrategias para tomar las decisiones mas adecuadas en cada
didlogo.

3.2 Adgquisicién del corpus

Dado que se considerd la aproximacion estadistica en el desarrollo del sistema de dialogo,
se adquirid un corpus de didlogos. A partir de este corpus es posible el aprendizaje de mo-
delos de lenguaje especificos para la tarea. La adquisicion se realizd en dos fases:

O Adquisicion de un corpus de didlogos persona — persona. Se trata de 204 dialogos
correspondientes a consultas reales efectuadas en el servicio de informacién de
RENFE. Es un corpus bastante variado que se uso para definir la seméntica de la ta-
rea y acotar los tipos de consulta que deberian tratarse en el sistema BASURDE
(asi, por ejemplo, se excluyeron las consultas relativas a trenes de cercanias). Sin
embargo, los dialogos de este corpus presentan una fluidez que no se dard cuando
los usuarios hablen con un sistema y, en consecuencia, no conviene usarlos en el
aprendizaje de modelos estadisticos.

Q Adquisicién de un corpus de didlogos usando la técnica del Mago de Oz (Fraser y
Gilbert, 1991). Se trata, también, de dialogos persona — persona, pero con la impor-
tante diferencia de que la persona que actGa como usuario desconoce la existencia
de la persona que actila como el sistema (a quien se llama mago) y cree que le
atiende un sistema totalmente automético. De este modo, si el mago consigue fingir
bien su simulacion del sistema, en los didlogos adquiridos se reflejara el compor-
tamiento de los usuarios ante un sistema automatico. Por tanto, este corpus seré
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adecuado para aprender modelos estadisticos de los usuarios que seran, mas tarde,
utilizados en el sistema BASURDE.

Para efectuar la adquisicion mediante Mago de Oz en condiciones controladas, es necesario
definir un conjunto de escenarios que establezcan los objetivos que los usuarios o informan-
tes han de procurar satisfacer en sus llamadas y delimitar las situaciones que constituyen el
contexto de tales objetivos. En el proyecto BASURDE (Marifio et al., 1999), a partir del
analisis del corpus de dialogos persona — persona, se definieron cuatro tipos de escenarios:

O Escenarios de tipo A. Consulta de horarios y, opcionalmente, tipos de trenes. Sélo
se consideran viajes de ida. El informante suministra la ciudad de destino y, opcio-
nalmente, puede facilitar la ciudad de origen, la fecha del viaje (o intervalo de fe-
chas) y el tipo de tren. La ciudad de origen puede no proporcionarse si se considera,
implicitamente, que es la ciudad desde donde se efect(ia la llamada. La fecha del
viaje puede no proporcionarse si se consultan horarios entre dos ciudades para
cualquier dia (es decir, el informante quiere conocer los horarios, sin necesidad o
preferencia por viajar un dia determinado).

O Escenarios de tipo B. Consulta de horarios, precios y, opcionalmente, tipos de tre-
nes. Sélo se consideran viajes de ida. El informante suministra la ciudad de destino
y, opcionalmente, puede facilitar la hora del viaje, la ciudad de origen, la fecha del
viaje (o intervalo de fechas) y el tipo de tren. Respecto a los escenarios de tipo A,
se observan dos diferencias: se incluye la consulta de precios y se permite que el in-
formante pueda especificar la hora (o intervalo de horas) en la que desea viajar.

O Escenarios de tipo C. Los objetivos de consulta y los datos a suministrar son los
mismos que en los escenarios de tipo B. La diferencia reside en que en éstos se
consideran viajes de ida y vuelta.

O Escenarios de tipo D. Escenario libre, totalmente abierto, donde el informante es-
coge tanto los objetivos a consultar como la situacion de contexto que determina ta-
les objetivos.

En los escenarios de tipos A, B y C, se definieron variantes cerradas (en las que todas las
variables que definen la situacion del escenario tienen sus valores determinados) y variantes
semiabiertas (en las que se permite al informante dar valores a las variables).

Se adquirieron 227 dialogos usando la técnica del Mago de Oz. En esta adquisicién partici-
paron 75 informantes y cada uno complet6 3 escenarios (dos de los tipos A, B o C, y uno de
tipo D). En la tabla 3.1 se resumen los datos mas relevantes del corpus adquirido:

N° didlogos 227 50 tipo A, 51 tipo B, 51 tipo C, 75 tipo D
N° turnos 3.5628 1.654 turnos de usuario, 1.874 turnos de sistema
N° palabras 14.902 637 palabras distintas

Tabla 3.1. Estadistica del corpus BASURDE




81

3.3 Etiguetado del corpus: representacién semantica mediante frames

Antes de aprender modelos de lenguaje a partir del corpus adquirido, es preciso proceder a
su etiquetado. Se tuvo que definir un conjunto de etiquetas que describiera la semantica de
la tarea, un conjunto de reglas que estableciera como etiquetar las diferentes unidades o
elementos que forman los didlogos, y finalmente aplicarlas, etiquetando los 227 dialogos
del corpus (Martinez et al., 2002).

A fin de obtener modelos para el médulo de comprensién del lenguaje natural, el significa-
do de todos los turnos de usuario se etiqueté usando el concepto de frame como unidad
basica (Segarra et al., 2000). El llamado frame candnico constituye un formato estandar de
intercambio de informacion entre los médulos de comprension y gestor de didlogo. En el
frame canonico tienen cabida, adecuadamente codificados, los conceptos, atributos y valo-
res de atributos que constituyan el significado de cada turno de usuario.

En los frames de consulta (peticion de informacién), los usuarios pueden solicitar los si-
guientes conceptos: HORA-SALIDA, HORA-LLEGADA, PRECIO, ESTACION-ORIGEN, ESTA-
CION-DESTINO, TIEMPO-RECORRIDO, PARA-EN, TIPO-TREN, SERVICIOS, FECHA-SALIDA Yy
FECHA-LLEGADA. Estos mismos identificadores, puestos entre paréntesis, constituyen las
etiquetas de los correspondientes frames.

Existen otros frames dependientes de la tarea: el frame incompleto (cuya etiqueta es una
cadena vacia entre paréntesis), usado para etiquetar el aporte de nuevos datos a una consulta
expresada en algdn turno anterior; el frame CONFIRMACION, que etiqueta las peticiones
explicitas de confirmacion de datos; el frame NO-ENTENDIDO, usado para etiquetar las
solicitudes de repeticion de informacion o, en general, la falta de comprension del usuario;
y el frame de vuelta, caso particular de frame de consulta relativo al viaje de vuelta y que se
etiqueta afladiendo el sufijo -V a las etiquetas usadas en las consultas sobre el viaje de ida.

Por altimo, se han considerado tres frames independientes de la tarea: el frame AFIRMA-
CION, el frame NEGACION y el frame CIERRE, que etiquetan, respectivamente, las afirma-
ciones, negaciones y frases de despedida del usuario.

En cualquiera de los frames dependientes de la tarea, puede aparecer una lista de nombres y
valores de atributos, correspondientes a unidades de informacion propias de la tarea que
hayan recibido valor en la intervencién del usuario. La siguiente lista enumera los atributos
considerados: CIUDAD-ORIGEN, CIUDAD-DESTINO, PARA-EN, ESTACION-ORIGEN, ESTA-
CION-DESTINO, FECHA-SALIDA, FECHA-LLEGADA, INTERVALO-FECHA-SALIDA, INTERVA-
LO-FECHA-LLEGADA, TIPO-DIA-SALIDA, TIPO-DIA-LLEGADA, HORA-SALIDA, HORA-
LLEGADA, INTERVALO-HORA-SALIDA, INTERVALO-HORA-LLEGADA, TIPO-TREN, TIPO-
VIAJE, CLASE-BILLETE, NUMERO-RELATIVO-ORDEN, PRECIO, SERVICIOS Yy TIEMPO-
RECORRIDO. Ademas, para aquellos atributos que no reciben valor en el turno, pero si en
turnos anteriores, y a los que se hace referencia en el turno actual, se definieron las siguien-
tes etiquetas: TREN-ACTUAL, HORA-ACTUAL, FECHA-ACTUAL, MES-ACTUAL, TRAYECTO-
ACTUAL, CIUDAD-ORIGEN-ACTUAL Y CIUDAD-DESTINO-ACTUAL.

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de turno de usuario etiquetado mediante frames. Se
trata de una peticidn de horarios de ida y de horarios de vuelta, lo que determina que se
etiquete con dos conceptos o frames. Ademas, en la misma peticion se citan los valores de
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los atributos origen, destino, fecha de ida y de vuelta, e intervalo horario, lo que determina
la presencia, en la representacion semantica, de cinco pares de atributos, segin la notacion
NOMBRE: VALOR.

UO: Hola, queria horarios de Zaragoza a Ciudad Real el dia dos de Noviembre y volver
el cinco de Noviembre, el dos de Noviembre quiero ir por la mafana, ¢qué es lo que
hay?
uo: (HORA-SALIDA)
CIUDAD-ORIGEN: Zaragoza
CiubAD-DESTINO: Ciudad-Real
FECHA-SALIDA: 02-11-?77?
INTERVALO-HORA-SALIDA: 05.00-13.00
(HORA-SALIDA-V)
FECHA-SALIDA: 05-11-?777?

Figura 3.1: Ejemplo de representacion semantica

3.4 Etiguetado del corpus: actos de dialogo

Para obtener modelos para el gestor del dialogo, se necesita etiquetar todos los turnos de
usuario y de sistema. En el caso de los turnos de usuario, aunque existan claras coinciden-
cias con el etiquetado de comprensidn, es preciso proceder a un nuevo etiquetado, dado que
el uso del mismo sera diferente, y también lo sera la perspectiva del etiquetado.

Con vistas al médulo de comprension, cada turno de usuario en el corpus se etiqueta aisla-
damente, sin considerar el contenido de los otros turnos del didlogo del que forma parte. Tal
perspectiva es adecuada en el etiquetado de comprensién puesto que el médulo de com-
prension tendra que abstraer el significado de cada turno de usuario (generar los correspon-
dientes frames canonicos) considerando, exclusivamente, las frases que formen ese turno.
En cambio, el gestor de didlogo tendra que decidir la respuesta del sistema considerando el
conjunto del didlogo en curso. Conviene, por tanto, que dicha circunstancia sea tenida en
cuenta en el etiquetado a partir del cual se aprenderan los modelos del gestor del dilogo.
Asi pues, en el etiquetado de diélogo, es habitual resolver las dudas o ambigliedades que
plantee el etiquetado de un cierto turno a la vista de los turnos precedentes (en particular,
del Gltimo) e incluso de los turnos siguientes.

El etiquetado para gestion de didlogo se fundamenta en el concepto de acto de dialogo, al
igual que en comprension se basa en el concepto de frame. Se ha considerado una estructu-
ra de actos de diélogo constituida por una jerarquia de tres niveles:

O El primer nivel describe la funcién genérica de un turno, o segmento de turno, de
didlogo (funciones como aperturas y cierres de didlogo, preguntas, respuestas, con-
firmaciones, etc.) y es independiente de la tarea. Se han definido las siguientes eti-
quetas para este nivel: APERTURA, CIERRE, INDEFINIDA, NO-ENTENDIDO, ESPERA,
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NUEVA-CONSULTA, AFIRMACION, NEGACION, PREGUNTA, CONFIRMACION y RES-
PUESTA.

El segundo nivel, que es especifico de la tarea, esta relacionado con la representa-
cién semantica del turno (es decir, incluye los conceptos que son objeto de pregun-
ta, de confirmacién o de respuesta como, por ejemplo, la hora de salida, el precio o
el tipo de tren). Las etiquetas definidas para el segundo nivel son las siguientes:
HORA-SALIDA, HORA-SALIDA-VUELTA, HORA-LLEGADA, HORA-LLEGADA-
VUELTA, PRECIO, ORIGEN, DESTINO, TIEMPO-RECORRIDO, PARA-EN, DiA-SALIDA,
DiA-LLEGADA, TIPO-TREN, TIPO-VIAJE, SERVICIO, NIL. Esta Ultima es una etiqueta
especial para los casos donde el nivel esté vacio.

En el tercer nivel se representan los atributos que reciben valores en el turno de dia-
logo. Las etiquetas definidas para el tercer nivel son las siguientes: HORA-SALIDA,
HORA-LLEGADA, PRECIO, ORIGEN, DESTINO, ESTACION-ORIGEN, ESTACION-
DESTINO, TIEMPO-RECORRIDO, PARADA-EN, DiA, TIPO-DiA, TiPO-TREN, NUMERO-
TRENES, NUMERO-RELATIVO-ORDEN, TIPO-VIAIJE, SERVICIO, NIL.

Como se puede apreciar, las coincidencias con conceptos y atributos etiquetados en com-
prension son numerosas.

La notacion seguida para identificar un acto de didlogo es la siguiente:

a

a

Concatenar en el descriptor los identificadores del interlocutor (usuario 0 mago) y
de los tres niveles de etiquetado, separados por el caracter “:”.

En los niveles segundo y tercero, si se incluye méas de una etiqueta, concatenarlas
separadas por el caracter “,”. En el primer nivel del etiquetado sélo puede aparecer
una etiqueta.

Escribir entre paréntesis el descriptor del acto de didlogo.

Como ejemplo de este etiquetado, en la Figura 3.2 se reproduce un segmento de dialogo
con los correspondientes identificadores de actos de didlogo. En el turno U0 del ejemplo, el
usuario pregunta (1° nivel de etiquetado) horarios (2° nivel de etiquetado) y aporta los valo-
res de cuatro atributos (los citados en el 3° nivel de etiquetado). En el turno M1, el mago,
aparte de reiterar su incomprension, formula una confirmacion de tres atributos (2° nivel de
etiquetado) y aporta los valores de los tres atributos (razon de que se repitan las etiquetas en
el 3° nivel). En el turno U1, el usuario responde (1° nivel) con el atributo fecha (2° nivel)
dando su valor (3° nivel). En el turno M2, el mago confirma el objetivo de la consulta, los
horarios (2° nivel) y repite los valores de tres atributos (3° nivel).
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UO0: Queria saber horarios de trenes de Zaragoza a Ciudad Real para el préximo saba-
do por la tarde o sdbado por la mafiana.
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA:DESTINO,DiA,HORA-SALIDA,ORIGEN)

M1: Lo siento, pero creo que no le he entendido bien. De Zaragoza a Ciudad Real. El
viernes veintinueve de octubre. ;Qué mas ha dicho, por favor?
(M:No-ENTENDIDO:NIL:NIL) (M:CONFIRMACION:DESTINO,DiA-
SALIDA,ORIGEN:DESTINO,DIA,ORIGEN) (M:NO-ENTENDIDO:NIL:NIL)

U1: Sébado treinta de octubre.
(U:ReSPUESTA:DiA-SALIDA:DIA)

M2: Le consulto horarios de Zaragoza a Ciudad Real, el sdbado treinta de octubre. Un
momento, por favor.
(M:CONFIRMACION:HORA-SALIDA:DESTINO,DiA,ORIGEN) (M:ESPERA:NIL:NIL)

Figura 3.2: Ejemplo de etiquetado de actos de dialogo

En lo sucesivo, tanto los descriptores de actos de didlogo del sistema como los turnos (fra-
ses o frames) correspondientes al sistema se marcaran con una S (de sistema) en lugar de la
M (de mago) usada en esta figura. Igualmente, el identificador DiA-SALIDA serd sustituido
por el identificador FECHA-SALIDA.
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4. Modulo de comprension

4.1 Introduccién

En esta seccién se describe el médulo de comprension del lenguaje natural desarrollado en
la presente tesis. Este mddulo recibe una entrada de texto, procedente del reconocedor del
habla, y genera una salida adecuada, para el médulo gestor de dialogo, consistente en la
representacion semantica de las frases recibidas.

Tal como se indic6 en la Seccion 1, el principal objetivo de esta tesis es el desarrollo del
mobdulo gestor de didlogo. El desarrollo de un médulo de comprension se plante6 como un
objetivo adicional, o secundario, puesto que en el grupo de investigacién de “Reconoci-
miento de Formas e Inteligencia Artificial” (DSIC-UPV) ya se disponia de un médulo de
comprension basado en modelos estocasticos para la tarea BASURDE (Segarra et al.,
2002).

En (Segarra et al., 2002), la comprensién del lenguaje se trata como una tarea de traduccion
que consta de dos fases. En la primera fase, el texto de entrada se traduce a representacio-
nes semanticas, definidas en un lenguaje semantico intermedio (ISL) secuencial, y en la
segunda fase, dichas representaciones semanticas se traducen a frames. En la traduccién a
ISL se aplican técnicas de aprendizaje automatico (transductores secuenciales), y en la
traduccion a frames se aplica un sencillo sistema basado en reglas.

En este nuevo mddulo de comprensidn, la tarea se aborda también en dos fases. En la pri-
mera fase se identifican los atributos, mediante la consulta de diccionarios que almacenan
los posibles valores de los atributos, y se reescribe la frase sustituyendo valores de atributos
por identificadores de variables atributo. Esta reescritura permite, en la segunda fase de la
comprensidn, identificar y generar los frames mediante técnicas estadisticas. Se han esti-
mado modelos estocasticos de comprension que establecen las probabilidades de que las
secuencias de palabras recibidas sean muestras de determinados actos de didlogo. Y se ha
considerado la estrecha vinculacién entre la representacion seméantica mediante frames,
usada en comprensién, y el etiquetado de actos de didlogo, usado en la gestidn del dialogo.

En esta seccion, se describe dicho mddulo de comprensidn, se presentan los resultados de
su evaluacion y se compara con el funcionamiento del anterior modulo (Segarra et al.,
2002), concluyendo con una valoracion del mddulo desarrollado.
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4.2 Descripcion del médulo de comprension

Tal como se ha indicado, el corpus
BASURDE fue etiquetado para esti-
mar modelos estocasticos de compren-
sion y didlogo. En comprension del
lenguaje, se usaron frames como uni-
dades seménticas que almacenan la
informacion relevante contenida en un
turno de usuario. Un frame consta de
un nombre de concepto y, opcional-
mente, uno o mas pares {nombre,
valor} de atributos. Un ejemplo de
etiquetado de dos turnos consecutivos
de usuario se muestra en la Figura 4.1.
En el etiquetado de didlogo, a cada
turno del corpus se le asignaron los

UO0: Queria saber horarios de trenes de Za-
ragoza a Ciudad Real para el proximo séba-
do por la tarde.
(HORA-SALIDA)

ORIGEN: Zaragoza

DEesTINO: Ciudad-Real

FECHA-SALIDA: 09-06-2001

INTERVALO-HORA-SALIDA: 13.00-21.00
U1: Sabado treinta de octubre.

0

FECHA-SALIDA: 30-10-7?7??

Figura 4.1: Etiquetado de comprensién

identificadores de uno o varios actos de dialogo. En la Figura 4.2 se presenta un fragmento
de dialogo etiquetado en términos de actos de didlogo. Los turnos de usuario son los mis-

mos de la Figura 4.1.

do por la tarde.

U1: Sabado treinta de octubre.

momento, por favor.

(S:ESPERA:NIL:NIL)

UO: Queria saber horarios de trenes de Zaragoza a Ciudad Real para el proximo saba-

(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA:DESTINO,FECHA-SALIDA,HORA-SALIDA,ORIGEN)

S1: Lo siento, pero creo que no le he entendido bien. De Zaragoza a Ciudad Real. El
viernes veintinueve de octubre. ;Qué mas ha dicho, por favor?
(S:NO-ENTENDIDO:NIL:NIL) (S:CONFIRMACION: DESTINO,FECHA-
SALIDA,ORIGEN:DESTINO,FECHA-SALIDA,ORIGEN) (S:NO-ENTENDIDO:NIL:NIL)

(U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA:FECHA-SALIDA)
S2: Le consulto horarios de Zaragoza a Ciudad Real, el sdbado treinta de octubre. Un

(S:CONFIRMACION:HORA-SALIDA:DESTINO,FECHA-SALIDA,ORIGEN)

Figura 4.2: Ejemplo de etiquetado de actos de dialogo

Se observa que hay una estrecha relacion entre los etiquetados de didlogo y de compren-
sion. Este hecho justifica la aproximacion llevada a cabo en el desarrollo del médulo de
comprensidn que en esta seccidn se presenta.
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En la Tabla 4.1 se muestran las correspondencias entre los frames y los actos de dialogo

mas frecuentes.

etiqueta de frame

etiqueta de acto de didlogo
Nivell:Nivel2

(HORA-SALIDA)

PREGUNTA:HORA-SALIDA

(HORA-SALIDA-VUELTA)

PREGUNTA:HORA-SALIDA-VUELTA

(HORA-LLEGADA)

PREGUNTA:HORA-LLEGADA

(PRECIO) PREGUNTA:PRECIO
(SERVICIOS) PREGUNTA:SERVICIOS
(T1PO-TREN) PREGUNTA:TIPO-TREN

(NO-ENTENDIDO)

NO-ENTENDIDO:NIL

(AFIRMACION)

AFIRMACION:LISTA-ATRIBUTOS

(NEGACION) NEGACION: LISTA-ATRIBUTOS
() RESPUESTA: LISTA-ATRIBUTOS
(CIERRE) CIERRE:NIL

Tabla 4.1: Frames y actos de didlogo

Parece razonable aprender las secuencias de palabras que aparecen en los turnos asignados
a cada clase de acto de didlogo y sus frecuencias. Estos modelos de secuencias de palabras,
incorporados al médulo de comprensidn, permitiran predecir los frames que, con méas pro-
babilidad, representen el significado de los turnos de usuario.

El aprendizaje de estos modelos, sin embargo, llevaria a tener un nimero elevado de distin-
tas secuencias de palabras con frecuencias de aparicion bajas, debido a la reducida exten-
sién del corpus (14.902 palabras) en relacién al tamafio de su vocabulario (637 palabras).
Por ello, antes de aprender los modelos, fue necesario realizar un preproceso del corpus,
que consistié en una categorizacion de las instancias de los atributos. Mediante este prepro-
ceso, una frase como, por ejemplo, “Queria ir a Valencia el miércoles por la noche” se
convierte en “Queria ir a <DESTINO> el <DiA> por la <INTERVALO-HORA-SALIDA>".
Hemos aprendido los modelos de secuencias de palabras a partir del corpus preprocesado,
que contiene menos secuencias distintas de palabras y con frecuencias més altas que el
corpus original.

Las frases del corpus preprocesado se han clasificado en 11 clases que corresponden a los
frames mostrados en la Tabla 4.1. Para cada clase, se ha obtenido las frecuencias de las
secuencias de palabras de longitud en el rango ne[1, 6] y frecuencia mayor a 1. Se ha cons-
truido un modelo para cada valor n.

Cada modelo se representa mediante un matriz de frecuencias. Sea mf,, la matriz de un
modelo de secuencias de n palabras. Es una matriz de R filas y C columnas, donde R es el
ndmero de secuencias, distintas y no Unicas (con frecuencia mayor a 1) de n palabras y C es
el nimero de clases. R es igual a 369, 1174, 1360, 1087, 758 y 476 en las matrices mf;, mf,,
mfs, mfy, mfs y mfe, respectivamente; C es igual a 11 en todas las matrices. EI nimero alma-
cenado en una posicidn [j, k] de una matriz, mf, [j, k], representa la frecuencia de la secuen-
cia de n palabras niamero j en la clase nimero k.



90

/I 12 fase: identificacion de los atributos y reescritura de las frases

/l para cada palabra w, de la frase, S, y cada atributo a, de la tarea
FOR (n=1..|S|; t=1..A) DO
/I buscar las ocurrencias de los valores de todos los atributos
IF W, = instancia de a;
/l asignar la palabra w, al atributo a, de la lista de atributos
lista-atributos = asignar(a, W);
/I en S, sustituir la palabra w, con su etiqueta de atributo
S = sustituir(w,, etiqueta-atributo(a,));
END-IF;
END-FOR;

/I 22 fase: identificacion y generacion de los frames

P=0; /I P = prefijo de frase, inicial cadena vacia

n=1, /I 'n = cursor inicial en 12 palabra, w;

m=1; /I m = n° de siguiente frame a generar;

N=6; C=11, /I'N = n° de modelos; C = n°de clases

WHILE n < |S] /I mientras el prefijo no sea igual a la frase, S
P=Pw, /I [a] concatenar siguiente palabra al prefijo

/I [b] construir listas de las secuencias de palabras en prefijo
Vi/1l<i<min(n,N) : L;=list(P)

/I [c] calcular la matriz de acumulacion de frecuencias
Vi/l<i<N,Vk/1<k<C : maf[i,k]=% _ mf; [j, k]
(J=1.|mfif ) A (jIN Li)

/' [d] clasificar el prefijo en un acto de didlogo
Vk/1<k<C :
plk] =% (N+1-i) - maf [i, k] / X (N+21-i) - maf [i, k]
(i=1.N) (i=1.N,k=1.C)

/I [e] seleccionar frame candidato k con probabilidad p[k]
candidato-id[n] = argmax y p[K];
candidato-prob[n] = max  p[K];

r=n-1, /I [f] opcionalmente, generar frame k con probabilidad p[k]
IF (candidato-id[n] = candidato-id[r]) & (candidato-prob[n] > umbral)
frame[m] = candidato[n];
WHILE (candidato-id[n] = candidato-id[r]) r = r-1;
I/ completar frame con atributos
frame-atributos[m] = seleccionar(lista-atributos, r+1, n);

m=m+1; /I avanzar el contador de frames
END-IF;
n=n+l; /I avanzar el cursor de la frase
END-WHILE;

Figura 4.3: Algoritmo del médulo de comprensidn
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El mddulo de comprensidn traduce las frases del usuario identificando, primero, los atribu-
tos y, después, los frames. El algoritmo se muestra en la Figura 4.3. En la identificacién de
los atributos, se reescribe la frase del mismo modo que se realiz6 en el preproceso del cor-
pus y se construye una lista de instancias de atributos para asignar después a los frames.

La identificacion de los frames consta de los siguientes pasos (indicados como [a], [b]...,
en los comentarios del algoritmo de la Figura 4.3):

O Concatenar la siguiente palabra al prefijo de la frase (inicialmente, el prefijo es
igual a la cadena vacia, y el cursor de la frase apunta a la primera palabra).

O Listar las secuencias de n palabras que haya en el prefijo.

Q A partir de las matrices modelo, mf;, y de la lista L;, calcular una matriz que llama-
mos matriz de acumulacion de frecuencias, maf.

Q A partir de maf, calcular las probabilidades p[k] vy clasificar el prefijo en una clase
de acto de dialogo.

Q Seleccionar un frame candidato.
Q Generar un frame con cierta probabilidad.
O Repetir hasta que el prefijo sea igual a la frase.

La matriz de acumulacién de frecuencias, maf, se obtiene a partir de las matrices mf; de
secuencias de n palabras (los modelos) y de la lista L; de secuencias de n palabras halladas
en el segmento de la frase, segun la siguiente formula:

Vi/1<i<N,vk/1<k<C : maf[i,kK]=X _ mf; [j, K]
(J=1.Imfil) A (JIN L))

La matriz se calcula cada vez que una palabra se afiade al prefijo. Asi, cuando el prefijo
contiene las primeras q palabras de la frase (P = wy..wg), el nimero almacenado en una
posicion [i, k] de maf representa la suma de las frecuencias, almacenadas en la clase nimero
k del modelo de secuencias de i palabras, para las secuencias de i palabras que aparecen en
el prefijo w..wg.

La clasificacion del prefijo como instancia de un acto de dialogo se realiza mediante el
calculo de los vectores p. Consideramos que p[k] representa la probabilidad de que el prefi-
jo corresponda al acto de didlogo ndmero k. Dada la correspondencia entre frames y actos
de dialogo, esto determina el frame candidato.

Un candidato k se convierte en un frame k cuando se cumplen dos condiciones:

Q Su p[k] debe ser superior a cierto umbral experimental (indicado en el algoritmo
como condicién; candidato-prob[n] > umbral).

O El candidato debe ser el mismo al menos durante dos palabras consecutivas (indi-
cado en el algoritmo como condicién: candidato-id[n] = candidato-id[r]).
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En tal caso, se genera un frame con el identificador y probabilidad del candidato. Este fra-
me se completa con los atributos hallados en el segmento donde el frame generado tiene el
maximo local p[K].

4.3 Incorporacién de otras fuentes de informacion

A partir de una evaluacion preliminar y del estudio de los casos de clasificaciones erréneas,
hemos disefiado algunas fuentes de informacion complementarias (palabras clave y reglas)
y las hemos incorporado al médulo de comprension.

Hemos catalogado 25 palabras como palabras clave de actos de dialogo. Algunos ejemplos
son: “llegada” es una palabra clave del frame (HORA-LLEGADA); “si” es una palabra clave
del frame (AFIRMACION).

Cuando se encuentra una palabra clave, se activa un indicador asociado al acto de dialogo
correspondiente. Mas tarde, cuando el modulo de comprension decide cuales frames candi-
datos serén generados y cuéles no, aplica diferentes umbrales dependiendo de los indicado-
res activos (el umbral de un frame k se reduce si est4 activo el indicador k).

Ademas, hemos definido varias reglas para resolver algunos problemas, usando los indica-
dores de palabras clave como pistas de cuales frames han de generarse. Los conjuntos de
reglas considerados son los siguientes:

O Conjunto de reglas 1. Reglas de reasignacion de los frames de horarios:

= Regla la. Si el frame candidato es (HORA-SALIDA) pero el indicador de
(HORA-LLEGADA) esta activado, entonces se genera un frame (HORA-
LLEGADA) en lugar del frame candidato.

= Regla 1b. Si el frame candidato es (HORA-SALIDA) pero el indicador de
(HORA-SALIDA-VUELTA) esta activado, entonces se genera un frame (HORA-
SALIDA-VUELTA) en lugar del frame candidato.

Q Conjunto de reglas 2. Reglas de deteccion de falsos frames de cierre:

= Regla 2a. Si (CIERRE) es frame candidato pero no es Unico (le siguen otros
candidatos), entonces se genera un frame (NEGACION) en lugar del frame can-
didato (CIERRE).

= Regla 2b. Si el 1° frame candidato es (NEGACION) y el 2° frame candidato es
(CIERRE), entonces se genera solo el frame (NEGACION).

O Conjunto de reglas 3. Reglas de asignacion correcta de los atributos intervalo de fe-
chas. En el etiquetado de BASURDE, dos valores de fechas se concatenan como
valor del atributo FECHA-SALIDA, en lugar del atributo INTERVALO-FECHA-SALIDA.
Este conjunto de reglas realiza tal cambio para satisfacer el etiquetado de referen-
cia.
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Q Conjunto de reglas 4. Si no se genera ningin frame pero hay indicadores activos,
entonces se genera un frame por cada indicador activo. Si ningan indicador estéa ac-
tivo, entonces se genera un frame incompleto, etiquetado como ().

O Conjunto de reglas 5. Si hay atributos que no se han asignado a ningdn frame y hay
indicadores activos, entonces se genera un frame por cada indicador activo. Si nin-
gun indicador esta activo, entonces se genera un frame incompleto.

O Conjunto de reglas 6. Si solo hay un candidato de frame, y es (AFIRMACION) 0
(NEGACION), y hay indicadores activos, entonces se genera un frame por cada indi-
cador activo.

4.4 Evaluacion

Para evaluar el funcionamiento del médulo de comprensidn, se le ha suministrado las frases
de usuario del corpus de BASURDE y se han comparado los frames generados por el mo-
dulo de comprension y los frames del etiquetado de referencia del corpus. Hemos conside-
rado la medida llamada tasa de unidades de frame correctas (corrected frame units rate,
%cfu), que es el porcentaje de nombres de frame correctos y de pares {nombre, valor} de
atributos correctos, calculado mediante:

%cfu=(1-(nl+nS+nB)/(nS+nB+nC))* 100

donde:

nl = ndmero de inserciones nS = nimero de sustituciones
nB = nlimero de borrados nC = nlmero de unidades correctas

En la Tabla 4.2 se detallan los resultados obtenidos. Tal como se ha descrito, el modulo de
comprension sigue procedimientos bien distintos para identificar los nombres de frames y
los valores de los atributos. Por ello, ademas de la tasa de unidades de frame correctas
(%cfu), en la tabla se informa de su desglose en tasa de nombres de frame correctos (%cf)
y tasa de atributos correctos (%ca). Por otra parte, se ha medido la contribucion de los
distintos modelos a las tasas de acierto, asi como los efectos de incorporar las palabras
clave y las reglas.

- reglas + reglas
Modelos % cf %ca| % cfu % cf %ca| % cfu
mf;, 1<i<1 69,35 60,30 64,47 81,30 78,50 79,79
mf;, 1<i<?2 70,07 63,64 66,61 80,14 78,17 79,08
mf;, 1<i<3 71,04 64,59 67,56 80,39 78,13 79,17
mf;, 1<i<4 71,18 64,30 67,47 80,43 77,55 78,88
mf;, 1<i<5 71,42 64,26 67,56 80,67 77,71 79,08
mf;, 1<i<6 71,90 64,22 67,76 81,64 78,62 80,01
mf;, 1<i <6 + palabras clave 72,29 62,32 66,92 84,53 79,41 81,77

Tabla 4.2. Resultados de la evaluacién
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Se puede observar que la inclusién de las reglas y las palabras clave proporciona una mejo-
ra significativa: de 12,63% en tasa de nombres de frame correctos (%ocf = 71,90% si se
usan s6lo los 6 modelos de secuencias de palabras; %cf = 84,53% si, ademas, se usan reglas
y palabras clave), y de 14,01% en tasa de unidades de frame correctas (%cfu = 67,76% si
se usan sélo los 6 modelos de secuencias de palabras; %cfu = 81,77% si, ademas, se usan
reglas y palabras clave).

Hemos estudiado las contribuciones particulares de los diferentes conjuntos de reglas. En la
Tabla 4.3 se resumen los efectos de las reglas sobre los resultados.

% cf %cal %cfu
modelos + palabras clave 72,29 62,32 66,92
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n° 1 72,34 62,94 67,27
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n° 2 72,24 62,32 66,90
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n® 3 72,29 63,43 67,52
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n° 4 76,96 67,89 72,08
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n° 5 84,00 77,67 80,59
modelos + palabras clave + conjunto de reglas n° 6 74,51 62,32 67,94
modelos + palabras clave + todas las reglas 84,53 79,41 81,77

Tabla 4.3. Efectos de las reglas

Del andlisis de la Tabla 4.3, se concluye que existe un amplio solapamiento entre los dife-
rentes conjuntos de reglas. Las reglas que afiaden frames conforme a los indicadores acti-
vos, cuando los modelos de secuencias de palabras no generan frames (conjunto de reglas
n° 4) o cuando quedan atributos pendientes de asignar a frames (conjunto de reglas n° 5)
son las que proporcionan las mejoras mas apreciables. Por otra parte, la inclusion de las
reglas que detectan los falsos cierres (conjunto de reglas n° 2) causa una pequefia degrada-
cién en %cf. Sin embargo, hemos mantenido este conjunto de reglas dada su importancia
para evitar la conclusion prematura de los didlogos cuando el médulo de comprension esta
integrado en el sistema de dialogo.

4.5 Comparativa y conclusiones

Los resultados mas recientes de evaluacion del médulo de comprension de (Segarra et al.,
2002) pueden encontrarse en (Hurtado et al., 2004). La tabla 4.4 resume los datos relativos
al porcentaje de aciertos en unidades de frames.

Modelos % cfu
Bi-multigram — Bl 85,7
Bi-multigram — TRI 86,1
Bi-multigram — PTA 86,0
Bi-multigram — MGGl 86,3
Bi-multigram — ECGI 87,2

Tabla 4.4. Resultados de Hurtado et al., 2004
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El mejor resultado obtenido con el médulo de comprensién presentado en esta seccion es
81,77%. Por tanto, el mddulo propuesto tiene un comportamiento en torno a un 5% peor
que las versiones mas recientes del anterior modulo.

Sin embargo, el funcionamiento del médulo propuesto es aceptable. Era previsible que no
alcanzara las prestaciones del anterior médulo, dado que utiliza bastante menos informa-
cién estadistica (s6lo las frecuencias de las palabras o clases de palabras) y que no se vale
de la traduccién a un lenguaje semantico intermedio. Esta sencillez, y el hecho de haber
sido programado en lenguaje C (en vez de Python, lenguaje usado en el anterior médulo),
explica su principal ventaja: su velocidad al realizar la traduccion a frames, muy superior a
la del anterior médulo.

Esta propiedad, su velocidad, resulta decisiva para justificar la conveniencia del desarrollo
de este mddulo de comprension que, en todo momento, tuvo un caracter auxiliar en el desa-
rrollo del sistema de dialogo. El objetivo principal de la tesis es el desarrollo y evaluacion
del gestor de didlogo. Con este modulo de comprension, es posible realizar un nimero
mucho mayor de pruebas del gestor de dialogo.

La ventaja aun se vuelve mas importante en el momento de realizar experimentos con simu-
lador de usuario, donde se programan series de varios miles de dialogos que pueden reque-
rir varios dias de ejecucion. En estos experimentos, el uso del mddulo de comprensién
propuesto supone multiplicar, al menos, por 3 la velocidad de ejecucién de los didlogos
simulados.

Ademas, las frases del simulador de usuario son traducidas correctamente por ambos médu-
los de comprension, de modo que, en esas condiciones experimentales, resulta preferible en
todos los sentidos usar este nuevo médulo de comprension del lenguaje.
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5. Gestor de didlogo

5.1 Introduccidn

En esta seccion se presenta la parte principal del sistema desarrollado en esta tesis, el mé-
dulo gestor de dialogo. Informacién sobre el trabajo de investigacion llevado a cabo en este
maédulo gestor de didlogo puede encontrarse en (Torres et al., 2002a), (Torres et al., 2002b),
(Torres et al., 2003), (Torres et al., 2004) y (Torres et al., 2005a).

En primer lugar, se describe la entrada al gestor de dialogo y su interconexién con los otros
mobdulos del sistema de dialogo. A continuacién, se expone el procedimiento seguido en el
aprendizaje de los modelos estocasticos de dialogo y las caracteristicas de los modelos
obtenidos.

Después, en el apartado 5.4, se presenta el algoritmo del gestor de dialogo v, en el apartado
5.5, se describe el registro histérico, fuente de informacion complementaria de los modelos
estocasticos de didlogo. A continuacion, los apartados siguientes se dedican a exponer en
detalle varios aspectos relevantes del funcionamiento del gestor de dialogo:

Q El uso de las técnicas de generalizacion semantica (o suavizado de los frames de
usuario) en la seleccién de transiciones a estados de usuario.

O Eluso de las reglas de consistencia con el contenido del registro historico (o uso de
la historia del didlogo como complemento a los modelos de bigramas) en la selec-
cién de transiciones a estados de sistema.

O El uso de las medidas de confianza y su efecto en la seleccion de transiciones en el
modelo estocastico.

Finalmente, en el apartado 5.9, se ilustra el funcionamiento del gestor de didlogo mediante
un ejemplo de diélogo, expuesto con bastante detalle.

5.2 Entrada al gestor de dialogo

En el sistema de dialogo, el médulo gestor de didlogo se integra con tres médulos: un moé-
dulo de comprension, un médulo de consulta a la base de datos y un mddulo generador de
respuestas. Estos madulos se interconectan del modo indicado en la Figura 5.1.

ElI médulo de comprension traduce las frases en lenguaje natural del usuario a una represen-
tacién semantica (en nuestro sistema, a un conjunto de frames que representan el significa-
do de cada turno de usuario). Las entradas al gestor de didlogo son estos frames o
representaciones semanticas de los turnos de usuario. En la Figura 5.2 se muestra un ejem-
plo de turno de usuario y su representacién semantica, en términos de frame para la tarea
BASURDE. Cuando el gestor de didlogo ha decidido como respondera el sistema al usua-
rio, genera otro conjunto de frames. Estos frames se suministran al siguiente médulo, el
generador de respuestas, que realiza la traduccion inversa: de una representacion semantica
del sistema a una respuesta del sistema en lenguaje natural.
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Figura 5.1: Interconexidn del gestor de dialogo

UO0: Queria los horarios de trenes para ir de Burgos a
Bilbao el dos de marzo por la mafiana.
(HORA-SALIDA) * [0.85, 0.92]
ORIGEN: Burgos * [0.82, 0.85]
DEesTINO: Bilbao * [0.82, 0.85]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.73, 0.80]
INTERVALO-HORA-SALIDA: 05.00-13.00 * [0.71, 0.62]

Figura 5.2: Ejemplo de representacién semantica

Esta vez, en la representacion semantica de la Figura 5.2, se han indicado las medidas de
confianza asociadas a los conceptos y atributos, medidas procedentes del médulo de com-
prensién (Garcia et al., 2003). Cada linea de la representacion semantica (sea un identifica-
dor de frame, sea un par nombre-valor de atributo) aparece seguida de un par de valores en
el formato “* [d.dd, d.dd]”, donde d.dd indica un ndmero real entre 0 y 1 con precision de
dos decimales. La primera medida de confianza corresponde a una combinacion lineal de la
confianza de la palabra, dada por el reconocedor del habla, y de la probabilidad del unigra-
ma de la palabra, en el segmento asociado a una unidad seméntica. La segunda medida de
confianza corresponde a la probabilidad de la unidad semantica en la secuencia de unidades
semanticas, segin el modelo de lenguaje seméntico.
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U3: Hora de llegada del tren de las ocho de la mafiana.
(U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA:HORA-SALIDA)

S4: Ese tren sale a las ocho horas de la mafiana, y llega a las trece horas y treinta y
cuatro minutos. ¢ Desea algo mas?
(S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA)
(S:NUEVA-CONSULTA:NIL:NIL)

U4: Si. El siguiente tren, ¢a qué hora llega?
(U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA:NUMERO-RELATIVO-ORDEN)

S5: El siguiente sale a las diez horas de la mafiana, y llega a las dieciséis horas y die-
cinueve minutos. ¢Desea algo mas?
(S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA)
(S:NUEVA-CONSULTA:NIL:NIL)

Figura 5.3: Ejemplo de etiquetado de actos de diélogo

5.3 Aprendizaje de los modelos de dialogo

Las estructuras de los modelos de dialogo se representan por medio de secuencias de actos
de didlogo. Como se ha expuesto anteriormente, se definié un etiquetado de tres niveles,
donde el primer nivel describe los actos generales del didlogo, independientemente de la
tarea, el segundo nivel incluye los conceptos especificos de la tarea y el tercer nivel incluye
los atributos dados en el turno. Cada turno del corpus se etiquetd con los identificadores de
uno o varios actos de didlogo de acuerdo con esta propuesta.

Un fragmento de didlogo etiquetado de este modo ya se ha mostrado en la Figura 3.2. Con-
sideremos aqui otro ejemplo, otro segmento de dialogo etiquetado con los tres niveles tal
como se muestra en la Figura 5.3.

A partir del corpus de didlogos de BASURDE, se han aprendido modelos de estados finitos
estocésticos de didlogo. Cada estado, en estos modelos, corresponde a un cierto acto de
didlogo (tiene asociado un determinado descriptor, determinado por el etiquetado del cor-
pus), y existen estados del sistema, asociados a actos de didlogo del sistema, y estados de
usuario, asociados a actos de didlogo del usuario. Los modelos considerados son modelos
de bigramas. Asi pues, dado un cierto estado de dialogo, el modelo determina las transicio-
nes posibles a siguientes estados de dialogo asi como las probabilidades de tales transicio-
nes.
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Si se considera un modelo que incluya toda la informacién etiquetada en el corpus, los
estados del modelo tendrdn asociados, como identificadores o descriptores, las mismas
cadenas obtenidas en el etiquetado. Asi, en el fragmento de la Figura 5.3, se encuentran 3
estados, los siguientes:

O Estadol: (U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA:HORA-SALIDA)

Q Estado2: (S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA)
O (S:NUEVA-CONSULTA:NIL:NIL)

O Estado3: (U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA:NUMERO-RELATIVO-ORDEN)

Y las siguientes 3 transiciones:

Q Estadol - Estado2
Q Estado2 - Estado3
Q Estado3 - Estado2

En el fragmento de la Figura 5.3, se registran dos instancias de un mismo estado de sistema
y s6lo una instancia de los estados de usuario y, en consecuencia, de las transiciones desde
los mismos. Esta situacion es algo habitual, dado que en los estados de usuario se refleja la
variabilidad de comportamiento de los informantes en la adquisicion del corpus, mientras
que en los estados del sistema se refleja el comportamiento mas homogéneo del sistema,
que en el corpus considerado es el Mago de Oz. Si esto se extiende a todo el corpus (al
reducido conjunto de los 227 dialogos del corpus), se obtendria un modelo con un nimero
muy elevado de estados, la mayoria con frecuencias de aparicion muy bajas. Igualmente, se
tendria gran nimero de transiciones a las que, en general, corresponderian probabilidades
muy bajas.

En el ejemplo, se observa que los dos estados de usuario (Estadol y Estado3) son muy
parecidos, difiriendo Unicamente en el tercer nivel de etiquetado. Ambos estados corres-
ponden a preguntas sobre horarios de llegada, en un caso con referencia a un horario de
salida, en el otro caso con una referencia relativa a nimero de orden del tren.

Si se omiten estas referencias a valores concretos de atributos (es decir, si se ignora el tercer
nivel de etiquetado), ambos estados de usuario se pueden unificar en un mismo estado ge-
nérico de consulta de horarios de llegada. Si se aplica el mismo criterio a los estados de
sistema, en el ejemplo anterior se encuentran solo 2 estados, los siguientes:

O Estadol: (U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA)
O Estado2: (S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA) (S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

Y las siguientes 2 transiciones:

Q Estadol - Estado2
Q Estado2 - Estadol

En el fragmento, entonces, aparecen menos estados y transiciones, pero con frecuencias de
aparicion mayores. Extendido a todo el corpus, se obtiene un modelo con un ndmero bas-
tante menor de estados, donde las frecuencias de las transiciones son més elevadas.

De este modo, a costa de perder detalle en la descripcién de los estados de dialogo, se ob-
tienen modelos donde cada estado se estima a partir de un conjunto mas significativo de
muestras. En el gestor de dialogo, la informacion de tercer nivel, no contemplada en el
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modelo de diélogo, serd almacenada en una estructura complementaria, llamada registro
histérico, tal como se ver& mas adelante.

En la Tabla 5.1 se muestran estadisticas relativas a los modelos estocasticos de dialogo que
se infieren a partir del corpus de BASURDE segun el nivel de etiquetado que se incorpore a

dichos modelos.

Modelo Completo Especifico Genérico
Niveles de etiquetado incluidos 10,20, 3° 10, 2° 10

N° de muestras (= turnos) 3.528 3.528 3.528
N° de estados 776 313 74
N° de estados con 3 0 menos muestras 646 222 38
N° de estados con s6lo 1 muestra 496 161 29
N° medio de muestras por estado 4,55 11,27 47,68
N° de transiciones 1.962 990 284
N° de transiciones con s6lo 1 muestra 1.635 690 152
N° medio de muestras por transicion 1,80 3,56 12,42

Tabla 5.1. Estadisticas de modelos de didlogo en funcion del nivel de etiquetado

Se aprecia, en la tabla, que el modelo llamado Completo presenta una excesiva dispersion
del conocimiento o informacion relativa a la tarea, con multitud de estados estimados, en
promedio, con un nimero muy escaso de muestras. Asi pues, y debido a las limitaciones
derivadas del tamafio del corpus de BASURDE, este modelo completo seria claramente
inadecuado para establecer una estrategia de didlogo basada en criterios estadisticos.

Por tanto, se han aprendido los modelos estocasticos de dialogo a partir, solamente, de los
niveles primero y segundo del etiquetado. Igualmente, dado el reducido tamafio de este
corpus de entrenamiento, se han obtenido dos modelos, llamados Especifico y Genérico en
la anterior tabla. Cada estado en el modelo especifico se identifica mediante una concatena-
cién de una o mas cadenas (Turno:PrimerNivel:SegundoNivel), donde Turno identifica al
usuario o al sistema, PrimerNivel identifica el acto de didlogo y SegundoNivel identifica los
conceptos y atributos incluidos en ese acto de didlogo. Los estados en el modelo genérico
se identifican mediante una concatenacion de una o mas cadenas (Turno:PrimerNivel) y, en
consecuencia, este modelo representa un nivel de conocimiento més general. Como se ha
apuntado antes, ambos modelos son modelos de bigramas.

Como se ha indicado, al inferir los modelos automaticamente a partir del corpus, se obtiene
un modelo especifico con 313 estados y un modelo genérico con 74 estados. Sin embargo,
222 estados del modelo especifico y 38 estados del modelo genérico aparecen como mucho
tres veces en todo el corpus (y, ademas, la mayoria de estos estados se corresponden con
una sola muestra). Ante estos estados con frecuencias tan bajas se puede considerar que: a)
no son representativos de la tarea; b) son representativos, aunque mal representados en el
corpus. En el primer supuesto, se puede optar por, directamente, suprimirlos del modelo. En
el segundo supuesto, se puede considerar: a) asimilarlos a otros estados de semantica lo mas
préxima posible y con frecuencias de aparicidn significativas; b) agrupar varios estados de
frecuencias muy bajas, que sean muy similares en su significado, en un Unico estado. En
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ambos casos, el estado que asimila a otros estados, aumenta su masa de probabilidad en
concordancia con la que tenian los estados asimilados.

Este proceso de agrupamiento de los estados, en ambos modelos, se ha realizado manual-
mente. Los resultados se resumen en la Tabla 5.2.

Modelo Especifico Genérico

Inicial | Procesado Inicial | Procesado
N° de muestras (= turnos) 3.528 3.404 3.528 3.404
N° de estados 313 155 74 33
N° de estados con <=3 muestras 222 64 38 2
N° de estados con s6lo 1 muestra 161 19 29 0
N° medio de muestras por estado 11,27 21,96 47,68 103,15
N° de transiciones 990 691 284 156
N° de transiciones con s6lo 1 muestra 690 360 152 46
N° medio de muestras por transicion 3,56 4,93 12,42 21,82

Tabla 5.2. Modelos de didlogo antes y después del agrupamiento de estados

Hay que precisar que en los modelos asi procesados se han descartado 124 muestras (turnos
de dialogo) correspondientes a situaciones de dialogo consideradas como no representativas
de la tarea o que no se ha juzgado conveniente asimilar a ninguno de los estados de los
nuevos modelos. Por esta razdn, mientras los modelos iniciales se estimaban a partir de
todas las muestras (3.528 turnos, siendo 1.654 turnos de usuario y 1.874 turnos de sistema),
los modelos procesados se han estimado a partir de 3.404 muestras (1.591 turnos de usuario
y 1.813 turnos de sistema).

Se observa que los nuevos modelos tienen, aproximadamente, la mitad de estados que los
modelos iniciales. La reduccién en nimero de las transiciones posibles también es signifi-
cativa. En el caso del modelo especifico, se han mantenido bastantes estados, a pesar de su
muy baja frecuencia de aparicion en el corpus (64 estados corresponden a situaciones vistas
tres 0 menos veces en el corpus, y, de éstos, 19 a situaciones que aparecen sélo una vez en
el corpus). Estos estados no estaran bien estimados, dadas las limitaciones del corpus, pero
conviene mantenerlos por cuanto corresponden a actos de didlogo relevantes en la tarea.
Por ello, proporcionan alternativas validas de dialogo, en las situaciones futuras a las que
tenga que dar respuesta el gestor de dialogo que use este modelo.
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Inicializar(RH); /I RH = Registro Histérico
Leer(MD); /Il MD = Modelo de Dialogo
MD.estado = APERTURA,; /l estado inicial, Apertura
REPETIR
Leer(frames-usuario); I/ lectura de frames de usuario
MD.entrada = Adaptar(RH, frames-usuario); I/ generalizacion semantica
MD.estado = Transitar(MD.estado, MD.entrada); // transicién a estado de usuario
RH = Actualizar(RH, frames-usuario); [ actualizar RH por turno de
[ usuario
MD.estado = Transitar(MD.estado, RH); /l transicién a estado de sistema
RH = Actualizar(RH, MD.estado, BD.salida); ~ // actualizar RH por turno de
/I sistema
frames-sistema = Adaptar(MD.estado, RH); I/ generacion de frames de sistema
Escribir(frames-sistema); // escritura de frames de sistema
HASTA MD.estado = CIERRE // estado final, Cierre

Figura 5.4: Algoritmo del gestor de didlogo

5.4 Algoritmo del gestor de dialogo

En la Figura 5.4 se muestra el algoritmo del gestor de didlogo. Cualquier didlogo es una
secuencia de turnos entre el usuario y el sistema. El gestor de dialogo realiza un proceso
iterativo que consta de los siguientes pasos:

a

0O 0 DO O

Leer los frames o representacion semantica del turno de usuario (la salida del mo-
dulo de comprensidn).

Comparar los frames recibidos y los actos de dialogo del usuario, que sean posibles
segln el modelo de dialogo.

Transitar a un estado de usuario en el modelo estocastico de dialogo.
Actualizar el registro histérico con los datos proporcionados por el usuario.
Transitar a un estado de sistema en el modelo estocéstico de diélogo.

Actualizar el registro historico, en el caso de que se consulte la base de datos
(cuando se elige un estado de sistema que sea de respuesta).

Escribir la representacion semantica del turno del sistema (es decir, los frames del
sistema que seran las entradas al médulo generador de respuestas).

En esencia, el algoritmo consiste en la gestién de dos componentes: el modelo estocastico
de didlogo (MD) vy el registro histérico (RH). Mediante estos componentes, el gestor de
didlogo decide sus respuestas y, por tanto, establece la estrategia del dialogo.
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Como se ha indicado, los modelos estocasticos que usamos son modelos de bigramas. En
consecuencia, para cada turno, la decision de cuél sera el siguiente estado de dialogo se
toma teniendo en cuenta solo el turno inmediatamente anterior. Estos modelos adolecen de
una insuficiente cobertura del espacio de sucesos de la tarea, debido al reducido tamafio del
corpus de entrenamiento. Esto supone un cierto riesgo de no tomar ninguna decision (nin-
guna eleccién de siguiente estado de didlogo) por ausencia de transiciones validas en el
modelo. Se han desarrollado varios procedimientos para prevenir este problema.

En el caso de una transicién a un nuevo estado de usuario, se aplica un preproceso a los
frames de entrada. Llamamos a este preproceso generalizacién semantica. Ademas, en el
caso de que la generalizacion semantica no sea ayuda suficiente para encontrar una transi-
cion en el modelo especifico de didlogo, se usa el modelo genérico de didlogo para buscar
alguna transicion valida en el modelo especifico. La generalizacion semantica se explicara,
ampliamente, en otra seccion.

En el caso de una transicion a un nuevo estado de sistema, considerar sdlo la probabilidad
del bigrama no es siempre la mejor decision. Un gestor de didlogo que ignore toda la in-
formacidn intercambiada con el usuario durante los turnos anteriores podria tomar decisio-
nes inadecuadas. El registro histérico (RH) permite que el gestor de didlogo elija una
transicion valida en el modelo teniendo en cuenta la informacion relevante proporcionada
en cualquier turno anterior (principalmente, los valores de los atributos que ya sean conoci-
dos). Ademas, mediante el uso de las medidas de confianza suministradas por el médulo de
comprension, se puede dar mas 0 menos peso a los valores de los atributos almacenados en
el RH, y, de este modo, orientar adecuadamente la estrategia del dialogo.

5.5 El reqgistro histérico

El registro historico es una tabla que contiene tantas filas (registros) como atributos se han
definido para la tarea y tantas columnas (campos) como propiedades relevantes se han
considerado conveniente usar en el gestor de didlogo. En concreto, el RH almacena, para
cada atributo, la siguiente informacion: momento de modificacién (edad-M), momento de
referencia (edad-R), estado de confirmacién, confianza asociada y valor del atributo. A
continuacion, se describe cada uno de estos campos del RH.

El campo que llamamos edad-M informa del momento en que se ha modificado el atributo,
y lo almacena mediante un ndmero entero relativo a los turnos transcurridos desde tal modi-
ficacion. En cada actualizacién del RH, se incrementa en una unidad la edad-M de los atri-
butos no modificados y se pone a cero la edad-M de los atributos modificados. Dado que se
actualiza el RH dos veces por turno de dialogo, la edad-M de los atributos no modificados
aumenta en 2 unidades por turno. Los atributos que se referencian, pero que no se modifi-
can (es decir, que conservan los valores asignados en la inicializacién del RH), tienen una
edad-M inicial de 80 en lugar de 0. Por tanto, un atributo con edad-M > 80 es un atributo en
uso y que conserva el valor por defecto asignado por el gestor de dialogo.

El campo llamado edad-R indica el momento en que ha sido referenciado el atributo. En
cada actualizacion del RH se incrementa en una unidad la edad-R de los atributos no refe-
renciados y se pone a cero la edad-R de los atributos referenciados. Dado que se actualiza
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RH

edad-M = 81; edad-R = 81; conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia  [ORIGEN]
edad-M = 81; edad-R = 81; conf = 0; prob = 0.50; valor = Zaragoza  [DESTINO]
edad-M = 81; edad-R = 81; conf = 0; prob = 0.00; valor = “hoy” [FECHA-SALIDA]

Figura 5.5: Contenido inicial del registro histérico

dos veces por turno de didlogo, la edad-R de los atributos no referenciados aumenta en 2
unidades por turno.

El campo llamado conf guarda el estado de confirmacion del atributo. Es un indicador que
puede tomar cuatro valores: “0”, si el atributo no ha sido confirmado; “1”, si el atributo ha
sido confirmado; “-1”, si el atributo estd pendiente de confirmar, mediante confirmacion
explicita; “-2”, si el atributo estd pendiente de confirmar, mediante confirmacién implicita.
Es decir, los dos ultimos valores corresponden a una situacion temporal, en donde el siste-
ma ha generado un acto de diadlogo de confirmacion y se esta a la espera del siguiente acto
de dialogo del usuario. Si el usuario acepta el valor del atributo, su nuevo estado de confir-
macion serd “1”. En caso contrario, sera “0”.

El campo llamado prob contiene la confianza asociada al atributo. Es un nimero real, en el
rango [0, 1], que indica la fiabilidad del valor del atributo, almacenado en el RH. Los valo-
res de confianza del RH pueden proceder, directamente, de las confianzas presentes en los
frames recibidos, o pueden ajustarse, aplicando determinadas férmulas, en funcion de las
respuestas afirmativas o negativas del usuario ante las confirmaciones o preguntas del sis-
tema.

El campo Ilamado valor almacena el valor del atributo. Es el dato (nimero, fecha, cadena
de caracteres, etc.) asignado, en el HR, al atributo. Puede proceder de los frames recibidos,
si es un dato aportado por el usuario, o de los listados obtenidos de la base de datos, si es el
resultado de una consulta generada para obtener la informacion solicitada por el usuario.

En la Figura 5.5 se muestra el contenido inicial del RH. Para el gestor de dialogo, el viaje
por defecto corresponde a un trayecto de Valencia a Zaragoza para la fecha actual.

5.6 Generalizacidon seméntica y transiciones a estados de usuario

El corpus de entrenamiento no es bastante grande para estimar el modelo especifico de
didlogo con una adecuada cobertura del espacio de sucesos de la tarea considerada. En
consecuencia, el gestor de diélogo, en su normal funcionamiento, puede encontrarse ante
serias limitaciones en la blsqueda de transiciones aceptables en este modelo. A menudo, no
es posible establecer una correspondencia directa entre cada frame recibido (frame del
usuario) y el acto de didlogo més parecido al frame. En tales casos, se aplica un preproceso
a la representacion semantica del turno de usuario para asi facilitar una entrada mas flexible
al modelo:

MD.entrada = Adaptar(RH, frames-usuario);
MD.estado = Transitar(MD.estado, MD.entrada);
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La idea que justifica este preproceso, que llamamos generalizacion semantica, es que si se
incrementa el nimero de cadenas (descriptores de actos de dialogo) disponibles para buscar
transiciones en el modelo, entonces se incrementa la probabilidad de que la actualizacion
del modelo, la transicién a un nuevo estado, tenga lugar. Los frames de usuario se suavizan
mediante la funcién Adaptar, que genera un conjunto de cadenas-descriptores de actos de
dialogo, al aplicar pequefias variaciones formales. Asi, en lugar de equiparar los frames de
usuario con una Unica cadena-descriptor, se equiparan con MD-entrada, un conjunto de
descriptores parecidos. Los descriptores del conjunto MD-entrada pueden diferir en mayor
o menor grado en su forma, pero deben de mantener lo maximo posible del significado de
los frames de usuario, especialmente de los frames con los valores de confianza més altos.
Se dispone de cinco métodos de generalizacion o suavizado de la representacion seméantica
del usuario. En dos métodos se tienen en cuenta las medidas de confianza. Los otros tres
métodos son independientes de las medidas de confianza.

Por ejemplo, dado un turno de usuario que conste de tres frames:

(AFIRMACION) * [0.78, 0.83]
DESTINO: Bilbao * [0.82, 0.85]
TIPO-TREN: Talgo * [0.62, 0.66]
(HORA-SALIDA) * [0.91, 0.95]
(PRecIO) * [0.55, 0.46]

Su correspondencia directa, literal, en términos de actos de didlogo es la siguiente:

(U:AFIRMACION:DESTINO, TIPO-TREN)
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
(U:PREGUNTA:PRECIO)

Algunos ejemplos de las correspondencias que se pueden establecer, con este turno de
usuario, al aplicar los diferentes métodos de generalizacién seméantica son los siguientes:

O Por concatenacion incondicional:
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA) (U:PREGUNTA:PRECIO)

O Por concatenacion condicionada a medidas de confianza:
(U:AFIRMACION:DESTINO, TIPO-TREN) (U:PREGUNTA:HORA-
SALIDA)

Q Por integracion:
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA,PRECIO)

O Por fragmentacién aleatoria:
(U:AFIRMACION:T1IPO-TREN) (U:PREGUNTA:PRECIO)

O Por fragmentacién condicionada a medidas de confianza:
(U:AFIRMACION:DESTINO) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

A continuacién, se describen los cinco métodos de generalizacién semantica:

O El método de concatenacion incondicional. Se construyen nuevas entradas (descrip-
tores de actos de dialogo) para actualizar el modelo de didlogo podando los frames
en las posiciones iniciales de la secuencia de entrada. La idea subyacente en este
método es que los frames pueden interpretarse como una lista cronoldgica donde
los primeros elementos son menos importantes que los Gltimos. Asi, en el anterior
ejemplo, el descriptor (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA) (U:PREGUN-TA:PRECIO) es la
concatenacion incondicional de los dos ultimos actos de didlogo.
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O El método de concatenacidn condicionada a medidas de confianza. Como en el mé-
todo anterior, las nuevas entradas al modelo se generan simplificando la representa-
cién semantica original, mediante la poda de frames. Sin embargo, en este método,
los frames de entrada se listan en orden ascendente de valores de confianza antes de
realizar la poda. Asi, en el ejemplo, se concatenan los dos frames con las medidas
de confianza més altas, mientras que se ignora el Ultimo frame de la secuencia de
entrada por ser el que tiene menor confianza.

O El método de integracion. Algunas veces, dos 0 mas frames de usuario pueden co-
rresponder a la misma clase de acto de dialogo (por ejemplo, a una pregunta acerca
de ciertos atributos de la tarea). En tales casos, los frames pueden combinarse para
buscar su correspondencia con un acto de didlogo cuyo identificador de segundo
nivel sea una concatenacion de todos los atributos. Este método no ocasiona ningu-
na pérdida de significado respecto a la entrada original. En el ejemplo anterior, el
descriptor (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA,PRECIO) coincide con el significado de los
dos ultimos frames.

O El método de fragmentacidn aleatoria. Se basa en la operacion inversa a la aplicada
en el método de integracion. Cuando un frame incluye una lista de atributos mas
bien larga, disminuye la probabilidad de encontrar una transicién en el modelo. En
este método, se elige aleatoriamente un subconjunto de los atributos y se construye
una nueva entrada con una lista de atributos mas corta. Como en los métodos de
concatenacion, se pierde parte del contenido de la entrada original. En el ejemplo
anterior, el descriptor (U:AFIRMACION: TIPO-TREN) (U:PREGUNTA:PRECIO) es el re-
sultado de conservar sélo TiIPO-TREN y PRECIO en el subconjunto de atributos.

O El método de fragmentacién condicionada a medidas de confianza. Como en el mé-
todo de fragmentacién aleatoria, las nuevas entradas para actualizar el modelo de
didlogo son mas cortas porque sélo se mantiene un subconjunto de atributos. La di-
ferencia entre ambos reside en el criterio para generar el subconjunto. En este mé-
todo, se afiaden aquellos atributos cuya confianza sea mayor a un determinado
valor umbral. En el dltimo ejemplo, se ha supuesto que 0.8 es el umbral y, por ello,
s6lo se mantienen los atributos DESTINO y HORA-SALIDA.

Supongase que el descriptor (U:AFIRMACION:DESTINO) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA),
construido mediante fragmentacion condicionada a medidas de confianza, determina la
transicion en el modelo. Entonces, el sistema responderia la consulta sobre horarios en los
turnos siguientes. El usuario tendria que repetir la pregunta sobre precios mas tarde. Ob-
viamente, esta transicion no es la mejor opcion.

Para resolver esto, hemos desarrollado una planificacién de prioridades para buscar, de un
modo razonable, transiciones a estados de usuario. Se ha dado preferencia a las generaliza-
ciones semanticas (descriptores MD-entrada) que conserven mejor el significado de los
frames de usuario y que tengan los valores de confianza més altos.

Ademas, los criterios para comparar los descriptores MD-entrada y los identificadores de
estados de usuario disponibles en MD se relajan progresivamente hasta encontrar una co-
rrespondencia. Se han considerado los siguientes tres criterios:
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Q Criterio de comparacién exacta. La correspondencia entre un descriptor MD-

entrada y un identificador del estado de usuario se establece s6lo si son exactamen-
te iguales.

Criterio de inclusién completa. La correspondencia entre un descriptor MD-entrada
y un identificador del estado de usuario se establece sélo si el descriptor MD-
entrada esta incluido en el identificador del estado de usuario (es decir, si es una
subcadena del identificador de estado). Asi, por ejemplo, se pueden equiparar un
descriptor MD-entrada como (U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA) Yy un identificador del
estado de usuario como (U:AFIRMACION:DESTINO,ORIGEN) (U:RESPUESTA:FECHA-
SALIDA).

Criterio mixto de coincidencia e inclusion. La correspondencia entre un descriptor
MD-entrada y un identificador del estado de usuario se establece si se cumplen dos
condiciones: 1%) coincidencia en primer nivel: los identificadores de primer nivel
del etiquetado deben ser los mismos en ambas cadenas; 2?) inclusion en segundo
nivel: todos los identificadores de segundo nivel del etiquetado del estado de usua-
rio deben estar también en el descriptor MD-entrada (esta condicion es mas relaja-
da que en los anteriores criterios porque so6lo se tiene en cuenta la presencia de los
identificadores, y no su orden de aparicidn). Asi, por ejemplo, se pueden equiparar
un descriptor MD-entrada como (U:NEGACION:DESTINO,FECHA-SALIDA,ORIGEN)
(U:RESPUESTA:DESTINO,FECHA-SALIDA,ORIGEN) Y un identificador del estado de
usuario (U:NEGACION:DESTINO,ORIGEN) (U:RESPUESTA:DESTINO,ORIGEN).

Las prioridades en la busqueda de correspondencias entre los identificadores de estados de
usuario y los diferentes tipos de generalizaciones semanticas asi como la aplicacion de los
distintos criterios de correspondencia se planifican del siguiente modo:

Q En primer lugar, se aplica el criterio de comparacién exacta a los cinco tipos de

descriptores de generalizacion semantica, segun el siguiente orden de prioridad: 1°)
concatenacion condicionada a medidas de confianza, 2°) concatenacién incondicio-
nal e integracion, 3° fragmentacion condicionada a medidas de confianza, y 4°)
fragmentacion aleatoria. En el momento en que se encuentra una correspondencia,
la busqueda concluye. Asi, por ejemplo, solo se buscaran correspondencias con los
descriptores generados por los métodos de concatenacion incondicional e integra-
cidn si no se ha encontrado ninguna con los descriptores generados por concatena-
cién condicionada a medidas de confianza. Y, si se encuentra correspondencia
usando los métodos de concatenacion o integracion, no se consideraran los descrip-
tores generados por el método de fragmentacion (al que se le asigna la prioridad
mas baja al ser el que retiene menos del contenido original de los frames).

En segundo lugar, y s6lo si no se ha tenido éxito al aplicar el criterio de compara-
cidn exacta, se aplica el criterio de inclusion completa. En este caso, todos los des-
criptores de generalizacién seméntica tienen la misma prioridad. Dada la relajacion
en la basqueda al usar este criterio, no se considera relevante primar uno u otro me-
todo de generalizacion seméntica. Por tanto, la correspondencia dependerd del or-
den de exploracidn de los estados (nodos del modelo).

En tercer lugar, y solo si no se ha tenido éxito al aplicar los dos criterios anteriores,
se aplica el criterio mixto de coincidencia e inclusién. También en este caso, los
descriptores de generalizacion seméntica tienen la misma prioridad. Por tanto, la
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correspondencia dependera del orden de exploracion de los estados (nodos del mo-
delo). Ademas, s6lo se han considerado los descriptores generados por los métodos
de concatenacién incondicional, integracion y fragmentacion aleatoria (es decir, los
independientes de las medidas de confianza).

En la Figura 5.6 se reproduce un fragmento de dialogo que ilustra el uso de la generaliza-
cién semantica en la seleccion del siguiente estado de usuario en MD. En la figura, el esta-
do actual del sistema es (S:PREGUNTA:TIPO-TREN). Por tanto, se genera un frame, y una
frase, de pregunta sobre el tipo de tren. Ademas, se incluyen en el frame atributos tipo Ac-
TUAL, usados para confirmaciones implicitas, que también aparecen en la frase del sistema.

El usuario responde con una negacidn, referida a algunos de los atributos objeto de confir-
macion implicita, con una enumeracion de los valores correctos (origen, destino, y el tipo
de tren preguntado por el sistema) y ademas repite los objetivos de su consulta (horarios y
precios). A partir de los frames recibidos, el gestor de didlogo genera un descriptor de acto
de dialogo del usuario, con el que intentara transitar en MD. El descriptor o cadena inicial
es la siguiente: (U:NEGACION:TIPO-TREN) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA) (U:PREGUN-
TA:PRECIO). Desde el estado actual del sistema, hay 6 transiciones disponibles (listadas
también en la figura), y ninguno de los correspondientes estados de usuario coincide con la
anterior cadena.

En consecuencia, mediante generalizacion semantica, se procede a construir el conjunto de
todas las posibles cadenas similares a la inicial para compararlas con los posibles estados de
usuario. En la figura se ha incluido el listado completo, usando las siguientes abreviaturas:
concat.(i.) = concatenacion incondicional; concat.(m.c.) = concatenacién condicionada a
medidas de confianza; integr. = integracion; fragm.(a.) = fragmentacion aleatoria;
fragm.(m.c.) = fragmentacion condicionada a medidas de confianza.

La coincidencia se encuentra, después de descartar el primer frame, mediante el método de
fragmentacion condicionada a medidas de confianza. Este método selecciona el frame de
consulta mas probable y, por ello, el siguiente estado de usuario es (U:PREGUNTA:HORA-
SALIDA).
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MD estado-sistema = (S:PREGUNTA:TIPO-TREN)
(SoLiciTup) 1.00
Tipo-TREN: alaris 0.54
ORIGEN-ACTUAL: Lugo 0.71
DESTINO-ACTUAL: Toledo 0.73
FECHA-ACTUAL: 24-09-2005 0.61
S0: Desde Lugo, a Toledo, el dia veinticuatro de Septiembre.;En qué tipo de tren quiere viajar?

U1: No, mire, queria ir de Vigo a Oviedo y en alaris, me dicen horarios y precios.
(NEGACION) 0.73
(HorA-SALIDA) 0.78
ORIGEN: Vigo 0.78
DesTINO: Oviedo 0.74
TipO-TREN: alaris 0.53
(Preci0) 0.53
ORIGEN: Vigo 0.78
DesTINO: Oviedo 0.74
TipO-TREN: alaris 0.53

prob = 0.0270; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

prob = 0.1351; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) = (U:PREGUNTA:PRECIO)

prob = 0.7297; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) = (U:RESPUESTA:TIPO-TREN)

prob = 0.0270; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) > (U:INDEFINIDA:NIL)

prob = 0.0270; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) = (U:NO_ENTENDIDO:NIL)

prob = 0.0540; (S:PREGUNTA:TIPO-TREN) = (U:RESPUESTA: TIPO_TREN) (U:PREGUNTA:PRECIO)

concat. (i)
concat.(mc)
TREN)(U:PREGUNT

[U1]
(U:PREGUNTA:PRECIO)(U:NEGACION: T1PO-
:HORA-SALIDA)

o

integr. = (U:NEGACION:TIPO-TREN)
fragm.(a) = (U:NEGACION:TIPO-TREN)
fragm.(mc) = (U:NEGACION:TIPO-TREN)
concat. (i) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)(U:PREGUNTA:PRECIO)

concat.(mc) = (U:NEGACION:TIPO-TREN)(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
integr. = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA,PRECIO)

fragm.(a) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
fragm.(mc) (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
concat. (i) (U:PREGUNTA:PRECIO)

concat.(mc) = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
integr. = (U:PREGUNTA:PRECIO)
fragm.(a) = (U:PREGUNTA:PRECIO)
fragm.(mc) = (U:PREGUNTA:PRECIO)
transicion mediante método de fragmentacion condicionada a medidas de confianza
MD estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

Figura 5.6. Ejemplo de generalizacion seméantica
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5.7 Transiciones a estados de sistema

En el caso de las transiciones a nuevos estados de sistema, el gestor del didlogo ejecuta el
siguiente procedimiento. Dados los valores de los atributos y sus medidas de confianza,
almacenados en el RH, y el acto de dialogo del usuario, identificado en el estado actual del
MD, el gestor de didlogo realiza las siguientes acciones:

O Construccién de una lista con todas las posibles transiciones desde el actual estado
de usuario.

O Poda de transiciones. Se eliminan de la lista las transiciones que sean incompatibles
con el contenido del RH.

O Reajuste de los pesos de las transiciones permitidas, combinando sus probabilida-
des, disponibles en el MD, con las medidas de confianza, almacenadas en el RH.

O Eleccién de una de las transiciones mas probables después del anterior reajuste.

En el segundo paso de este procedimiento, se aplican algunas reglas para podar aquellas
transiciones que podrian generar turnos innecesarios o llevar el didlogo hacia una situacién
problematica (tal que causara confusién en el usuario, y/o el bloqueo del sistema, o su si-
lencio, 0 una respuesta sin sentido). EI conjunto de las reglas de poda de transiciones puede
verse como una interpretacion del contenido del RH usando el sentido comin. Las reglas
principales son las siguientes:

Q Podar transiciones a estados de confirmacion de atributos si sus valores ya han sido
confirmados y/o sus medidas de confianza son mayores a un determinado valor
umbral.

Q Podar transiciones a estados de respuestas a las peticiones de los usuarios si alguno
de los atributos necesarios para construir la consulta a la base de datos permanece
indeterminado (es decir, sin un valor almacenado en el RH) y/o es inseguro (es de-
cir, si su medida de confianza es menor a un determinado valor umbral).

Después, en el tercer paso del procedimiento, las probabilidades de las transiciones permi-
tidas a nuevos estados de sistema se incrementan o disminuyen dependiendo de las medidas
de confianza de los atributos implicados en el significado de los posibles nuevos estados de
sistema. Las nuevas probabilidades de las transiciones se obtienen mediante:

P*(Si, S5) = 4+ P(Si, ) + (1 - ) - ming (csi(Si, §)) )
Donde:

Q p*(s; s;) es la nueva probabilidad desde el estado s; al estado s;.

O p(si, S es la probabilidad inicial de esta transicion, dada por el modelo.

O cse(si, Sj) es la medida de confianza del atributo k implicado en esta transicion.
O pesun coeficiente determinado experimentalmente (fijado en 0.7).

De esta manera, por ejemplo, las transiciones a estados de confirmacion de atributos con
medidas de confianza mas bien elevadas (aunque no tanto como para que sean podadas)
pueden ser debilitadas, mientras que otras transiciones a confirmar atributos con valores de
confianza bajos pueden ser reforzadas. Igualmente, las transiciones a estados de respuesta
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pueden debilitarse o reforzarse dependiendo de las medidas de confianza de los atributos
que disparan la consulta a la base de datos. Este ajuste de las probabilidades de las transi-
ciones es una modificacion temporal, que se mantiene sélo hasta que el cuarto paso del
procedimiento se completa. Por tanto, el modelo permanece inalterado una vez que la tran-
sicion es elegida.

En el cuarto paso de este procedimiento, se genera un umbral aleatorio, relativo a la proba-
bilidad maxima de las transiciones permitidas:

umbral_aleatorio = max ( p*(s;, ;) ) / factor_aleatorio

Donde el denominador se elige, aleatoriamente, en el rango [4, 7]. A continuacion, se elige,
también de modo aleatorio, una posicion en la lista de las transiciones permitidas. El gestor
de dialogo escoge la transicion que le lleve a un nuevo estado de sistema, recorriendo la
lista a partir de esa posicion y buscando la primera transicion que cumpla que:

p*(si, S)) = umbral_aleatorio

De esta manera, se priman las transiciones permitidas que tengan probabilidades mas altas.
La transicion con probabilidad maxima sera frecuentemente elegida, pero no en exclusiva.

Tal como se acaba de explicar, el RH juega un papel decisivo en la estrategia de seleccién
de transiciones en el MD. Sin embargo, nunca se tiene una certeza absoluta de que el RH no
contiene informacion errénea. Existe, por tanto, algin riesgo de que errores no detectados
en el RH causen una eleccion incorrecta de transicion en el MD. Esto no parece critico en el
tercer paso del procedimiento, cuando el RH se usa solo para aumentar o disminuir las
probabilidades de las transiciones permitidas, pero podria ser mas problemético en el se-
gundo paso, cuando el RH se consulta para decidir la poda de transiciones.

Suponemos que las medidas de confianza son indicadores fiables de la correcta asignacion
de valores a los atributos. Entonces, si el valor de un atributo tiene asociado un valor de
confianza bajo, se supone que es més bien poco fiable. En consecuencia, la transicion que
lleve a su confirmacién se vera favorecida mientras que cualquier transicion a estados de
respuesta que necesiten ese atributo serd podada. De modo similar, en el caso de tener aso-
ciada una medida de confianza alta, se supone que el valor del atributo es correcto, y las
transiciones a estados de confirmacion del mismo seran podadas.

El funcionamiento satisfactorio del sistema depende de la correcta eleccidn del valor de
confianza que servird de umbral para la poda de transiciones. Este umbral debe determinar-
se experimentalmente de modo que se minimicen tanto las confirmaciones superfluas como
las consultas erréneas a la base de datos (desafortunadamente, se trata de dos objetivos
contrapuestos).
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5.8 Medidas de confianza y transiciones en el modelo

Como se indico en la descripcion del gestor de dialogo, este médulo recibe los valores de
confianza que acomparfian a los frames de usuario y los considera como otra fuente de in-
formacion a la hora de elegir una transicion, de entre todas las transiciones disponibles, en
el modelo de dialogo. Las medidas de confianza se han usado en dos métodos de generali-
zacion semantica y, por tanto, pueden influir en la transicién en el modelo por turno de
usuario. Ademads, las medidas de confianza, que se almacenan en el registro histérico junto
con los valores de sus respectivos atributos, pueden influir en la transicion en el modelo por
turno de sistema. Estas dos situaciones se describen a continuacion.

Las Figuras 5.7 y 5.8 (véase paginas siguientes) muestran como las medidas de confianza
pueden cambiar el curso del didlogo e influir en la transicion del modelo a estados de usua-
rio. En ambas figuras se parte de la misma situacion (un turno de usuario U2). En la Figura
5.7, sin informacion de confianzas, la transicion en el modelo se realiza mediante una con-
catenacion incondicional que mantiene sélo el significado del dltimo frame del usuario. En
la Figura 5.8, con informacidn de confianzas, la transicion en el modelo se realiza mediante
una concatenacion condicionada a medidas de confianza que elimina precisamente la in-
formacion del Gltimo frame del usuario debido a su muy bajo valor de confianza.

Consideremos ahora el caso de los turnos de sistema. Cuando hay un conjunto de transicio-
nes posibles a nuevos estados de sistema, las medidas de confianza del turno dltimo o ante-
riores, que estan almacenadas en el registro histérico, pueden ser un factor determinante en
la eleccion de la transicion mas adecuada, debido a los procedimientos de poda, debilita-
miento o refuerzo de transiciones que se describieron anteriormente.

El efecto del uso de las medidas de confianza puede apreciarse en la primera respuesta del
sistema (en el turno S0). Sin estas medidas, el sistema casi siempre pide confirmar los atri-
butos origen y destino puesto que la transicion a dicho estado es la mas probable en el mo-
delo. En la Figura 5.9, se ilustra esta situacion.

Sin embargo, teniendo en cuenta las medidas de confianza, la respuesta del sistema puede
ser mas versatil. Dependiendo de los valores de confianza de los atributos origen, destino y
fecha de salida, el gestor de dialogo puede elegir otras transiciones, como muestran las dos
alternativas de las Figuras 5.10 y 5.11.

En la Figura 5.10, el sistema responde inmediatamente a la pregunta del usuario porque
conoce los valores de los tres atributos, necesarios para realizar la consulta, con valores de
confianza suficientemente altos. En la Figura 5.11, el sistema pide una confirmacion de la
fecha de salida porque hay un valor de confianza bajo asociado a ese atributo mientras que
los atributos de las ciudades tienen valores de confianza altos. Finalmente, si se diera el
caso contrario (valores de confianza bajos para las ciudades), la transicion mas probable
segln el modelo, la confirmacidn de los atributos origen y destino, veria ademas reforzada
la probabilidad de ser elegida a causa de las medidas de confianza.
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U2: Para ir a Bilbao el dos de Marzo, ¢cuando sale y llega?, y ¢cuanto es?, por favor.
u2: (HORA-SALIDA)
DEesTiINO: Bilbao
FECHA-SALIDA: 02-03-2005
(HORA-LLEGADA)
DEsTINO: Bilbao
FECHA-SALIDA: 02-03-2005
(PRECIO)
DEesTINO: Bilbao
FECHA-SALIDA: 02-03-2005

Transicion en MD a estado de usuario: (U:PREGUNTA:PRECIO)
Transicidn en MD a estado de sistema: (S:RESPUESTA:PRECIO) (S:NUEVA-
CONSULTA:NIL)

S2: (INFORMACION)
Precio: 20.00
(NUEVA-CONSULTA)
S2: El billete cuesta veinte euros. ¢Desea algo mas?

Figura 5.7: Fragmento de dialogo sin uso de medidas de confianza

U2: Para ir a Bilbao el dos de Marzo, ¢cuando sale y llega?, y ¢ cuénto es?, por favor.
u2: (HORA-SALIDA) * [0.90, 0.93]
DEesTINO: Bilbao * [0.90, 0.92]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.79, 0.83]
(HORA-LLEGADA) * [0.78, 0.73]
DEesTINO: Bilbao * [0.90, 0.92]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.79, 0.83]
(PRECIO) * [0.45,0.43]
DesTiINO: Bilbao * [0.90, 0.92]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.79, 0.83]

Transicion en MD a estado de usuario: (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA,HORA-LLEGADA)
Transicion en MD a estado de sistema: (S:RESPUESTA:HORA-SALIDA,HORA-LLEGADA)
(S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

S2: (INFORMACION)
HORA-SALIDA: 18.00
HORA-LLEGADA: 20.00
(NUEVA-CONSULTA)
S2: El tren sale a las seis de la tarde y llega a las ocho de la tarde. ¢ Desea algo mas?

Figura 5.8: Fragmento de didlogo usando medidas de confianza
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UO0: Hola, queria viajar de Burgos a Bilbao el dos de Marzo.
uo: (HORA-SALIDA)

ORIGEN: Burgos

DEesTiINO: Bilbao

FECHA-SALIDA: 02-03-2005

Transicion en MD a estado de usuario: (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
Transicion en MD a estado de sistema: (S:CONFIRMACION:DESTINO,ORIGEN)

SO: (CONFIRMACION)
ORIGEN: Burgos
DEesTINO: Bilbao

SO0: ¢Quiere viajar desde Burgos a Bilbao?

Figura 5.9: Fragmento de dialogo sin uso de medidas de confianza

UO: Hola, queria viajar de Burgos a Bilbao el dos de Marzo.
uo: (HORA-SALIDA) * [0.97, 0.92]
ORIGEN: Burgos * [0.97, 0.92]
DEesTINO: Bilbao * [0.97, 0.92]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.87, 0.92]

Transicion en MD a estado de usuario: (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
Transicién en MD a estado de sistema: (S:RESPUESTA:HORA-SALIDA) (S:NUEVA-
CONSULTA:NIL)

SO: (INFORMACION)
HORA-SALIDA: 15.30 * [1.00]
(NUEVA-CONSULTA)
SO: El tren sale a las tres y media de la tarde. ¢Desea algo més?

Figura 5.10: Fragmento de didlogo usando medidas de confianza

UO: Hola, queria viajar de Burgos a Bilbao el dos de Marzo.
uo: (HORA-SALIDA) * [0.97, 0.92]
ORIGEN: Burgos * [0.87,0.92]
DEesTINO: Bilbao * [0.87, 0.92]
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.36, 0.33]

Transicion en MD a estado de usuario: (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)
Transicion en MD a estado de sistema: (S:CONFIRMACION:FECHA-SALIDA)

SO (CONFIRMACION)
FECHA-SALIDA: 02-03-2005 * [0.33]
S0: ¢ Quiere viajar el dos de Marzo?

Figura 5.11: Fragmento de didlogo usando medidas de confianza
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5.9 Ejemplo de dialogo

A continuacién, se muestra y comenta un ejemplo de dialogo. El escenario consiste en
obtener horarios de salida y llegada y tipo de tren para un viaje de Valencia a Zaragoza el
treinta de Junio por la mafiana.

En las figuras, se muestra el contenido del RH que es relevante en el didlogo en curso. Para
cada atributo, se indica toda la informacién que se almacena: edad-M, edad-R, conf, prob y
valor. El contenido del RH se lista después de la recepcidn de los frames de usuario y des-
pués de la seleccidn de nuevo estado de sistema, ya que es en estos dos momentos cuando
el RH se actualiza.

En cuanto al MD, se detalla la seleccion de nuevos estados del sistema, listando las transi-
ciones disponibles, separadas en dos grupos: transiciones podadas y transiciones permiti-
das. Para cada transicidn, se indica su probabilidad inicial (determinada por el MD), su
probabilidad reajustada (resultado de combinar la probabilidad dada por el MD vy las con-
fianzas disponibles en el RH, si es una transicion permitida) y el identificador del corres-
pondiente estado de sistema.

En el turno inicial (véase la Figura 5.12, en las paginas siguientes), el usuario pide horarios,
facilitando destino y fecha del viaje. Tras recibir el frame, el gestor de didlogo actualiza su
RH: el atributo HORA-SALIDA contiene la marca “???” de objetivo de consulta; el atributo
FECHA-SALIDA, la fecha suministrada por el usuario; los atributos ORIGEN y DESTINO, los
valores por defecto (el origen, sin modificar ni referenciar; el destino, referenciado y no
modificado). Todos los atributos estan sin confirmar (y, por ello, conf = 0, para todos).

En MD, la transicion a estado de usuario lleva a (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA). La genera-
lizacion seméntica, en casos como éste, donde so6lo se recibe un frame, resulta trivial. A
continuacion, en la transicion a estado de sistema, se aprecia que se podan todas las transi-
ciones que llevan a estados de respuesta. Esta poda se produce si alguno de los atributos
ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA tiene una confianza baja (prob < 0.60), situacion en la
que estan los 3 atributos en este momento.

Précticamente todas las transiciones permitidas contienen un acto de didlogo de confirma-
cién de uno o varios de los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA. Como los 3 atri-
butos tienen confianzas bajas, las probabilidades de estas transiciones se incrementan, como
resultado de aplicar la férmula:

P*(Si, S5) = 4+ P(Si, ) + (1 - ) - ming (esi(Si, §7) )

Asi, por ejemplo, y teniendo en cuenta que x = 0.7, para la transicion al estado
(S:CONFIRMACION:DESTINO,DIA-SALIDA,ORIGEN):

p*=0.7-0.1259 + 0.3 - ( 1 - min(0.50, 0.54, 0.50) ) = 0.2381

Para elegir una de las transiciones, se ha generado el umbral aleatorio relativo a la probabi-
lidad méxima de las transiciones permitidas (en este caso, umbral = 0.0561 = (1/5) 0.2809).
De la transiciones permitidas, solo la transicién a confirmar la consulta de horarios,
(S:CONFIRMACION:HORA-SALIDA)(S:ESPERA:NIL), tiene probabilidad inferior a este um-
bral y se descarta. Entre las restantes, se ha elegido, de modo aleatorio, como nuevo estado
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del sistema, (S:CONFIRMACION:DIiA-SALIDA), que corresponde a la tercera transicion mas
probable, en el modelo reajustado temporalmente con p*(s;, s;).

Justo antes de generar el frame de salida, en el RH se marca el atributo FECHA-SALIDA
como en fase de confirmacion explicita (conf = -1) y, tentativamente, se incrementa su
confianza (prob = 0.54 - 0.68) un valor aleatorio en el rango [0, 0.2].

En el segundo turno (véase la Figura 5.13), el usuario acepta la fecha de salida y aporta otra
restriccion, el intervalo horario. En el RH, ademas de almacenar el nuevo dato, se marca la
FECHA-SALIDA como confirmada (conf = 1) y se incrementa su confianza (prob = 0.82).

En MD, la transicién a estado de usuario lleva a (U:AFIRMACION:DIiA-SALIDA), como re-
sultado de aplicar la generalizacion semantica, en este caso el método de concatenacion
condicionada a medidas de confianza (que selecciona el acto de didlogo correspondiente al
primer frame por ser el mas fiable).

Después, en la transicion a estado de sistema, se siguen podando las transiciones a estados
de respuesta puesto que de los atributos ORIGEN y DESTINO todavia tienen confianzas bajas
(prob < 0.60). Por otra parte, tal como establece la formula de p*(s;, s;), las transiciones
permitidas a confirmaciones de estos atributos aumentan sus probabilidades. Se ha elegido
como nuevo estado del sistema, (S:PREGUNTA:DESTINO), a pesar de que su p(s;, ;) es igual
a cero.

S: PREGUNTA:DESTINO): *=0.7-0.0+0.3-05=0.15
p

Pero, aunque la transicién tiene probabilidad cero segun el MD, el RH le asigna cierta pro-
babilidad, dada la baja confianza del atributo. Luego, como se genera un umbral aleatorio
(=0.0464 = (¥4) 0.1859) inferior a esa probabilidad, la transicién entra en la seleccion final
y resulta elegida.

Como antes en el caso de la fecha, ahora en el RH se marca el atributo DESTINO como en
fase de confirmacion explicita (conf = -1) y, tentativamente, se incrementa su confianza
(prob = 0.50 = 0.57) un valor aleatorio en el rango [0, 0.2]. Ademds, como se selecciona el
atributo INTERVALO-HORA-SALIDA para una confirmacion implicita, se marca adecuada-
mente su estado (conf = -2).

En el turno siguiente (véase la Figura 5.14), el usuario responde a la pregunta sobre destino
y no se refiere al intervalo horario. En consecuencia, en el RH: a) el atributo DESTINO se
marca como confirmado (conf = 1) y se le asigna la confianza del atributo en el frame (prob
= 0.89); b) el atributo INTERVALO-HORA-SALIDA, objeto de confirmacion implicita y no
rechazado por el usuario, incrementa su confianza (prob = 0.50 - 0.66) un valor aleatorio
en el rango [0.1, 0.4], pero no activa su indicador conf (que esta reservado para preguntas y
confirmaciones explicitas).

En MD, la transicion a estado de usuario, mediante trivial generalizacion seméntica, lleva a
(U:ResPUESTA:DESTINO). Después, en la transicion a estado de sistema, todavia se podan
las transiciones a estados de respuesta ya que el atributo ORIGEN mantiene tanto su valor
por defecto como su baja confianza inicial. Es interesante observar el reajuste de las proba-
bilidades de las transiciones permitidas:
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(S:CONFIRMACION:DESTINO,ORIGEN):
p*=0.7-0.33 + 0.3 - 1- min(0.89, 0.50) = 0.3833

(S:CONFIRMACION:DESTINO):
p*=0.7-0.33+0.3-(1-0.89) =0.2663

Asi pues, aunque ambas son validas con el umbral aleatorio (en este caso, 0.0767 = (1/5)
0.3833), la transicion que incluye confirmar el dato més inseguro, la ciudad de origen, ten-
dria mas probabilidad de ser elegida, como de hecho sucede.

Esta vez, en la actualizacion del RH previa a la generacion de los frames de salida, se marca
los atributos ORIGEN y DESTINO como en fase de confirmacion explicita (conf = -1) y, ten-
tativamente, se incrementa su confianza (prob = 0.50 - 0.61; prob = 0.89 - 0.93) un valor
aleatorio en el rango [0, 0.2]. En cuanto a confirmaciones implicitas, como no queda ningdn
otro atributo referenciado recientemente (edad-R < 2) no se incluye ninguna (es decir, nin-
gun atributo tipo ACTUAL en los frames).

En el cuarto turno (véase la Figura 5.15), el usuario responde afirmativamente. Por tanto, en
el RH los atributos ORIGEN y DESTINO quedan confirmados (conf = 1) y se les asignan una
confianza alta (la confianza del frame recibido, prob = 0.86).

En MD, la transicion a estado de usuario, mediante trivial generalizacion seméntica, lleva a
(U:AFIRMACION:DESTINO,ORIGEN). A continuacion, en la transicion a estado de sistema, se
podan las transiciones a estados de pregunta o de confirmacion, ya que los valores de los
atributos son conocidos y fiables, y también las transiciones a estados de respuesta de atri-
butos no consultados (caso del horario del viaje de vuelta).

Como siempre, para elegir entre las transiciones permitidas, se genera el umbral aleatorio
(en este caso, 0.1162 = (1/6) 0.6973). Este umbral es superado por dos transiciones: la que
contestaria al usuario horarios de salida, exclusivamente; y la que contesta horarios de sali-
da y de llegada. Esta Gltima, pese a su menor probabilidad, resulta elegida. En consecuen-
cia, se agiliza el dialogo, al aportar espontaneamente la hora de llegada, dato que el usuario
queria, pero ain no habia pedido.

En el quinto turno (véase la Figura 5.16), el usuario pregunta por el tipo de tren, la informa-
cién que le falta para completar el escenario. En MD, la transicion a estado de usuario lleva
a (U:PREGUNTA:TIPO-TREN). En la poda de transiciones a estados de sistema, se descartan
todas las que corresponden a respuestas sobre atributos que el usuario no ha preguntado
(caso de precio) o que ya ha obtenido (caso de los horarios). Finalmente, se elige una tran-
sici6bn que supone contestar a la Gltima peticion del usuario: (S:ESPERA:NIL) (S:RES-
PUESTA:TIPO-TREN) (S:NUEVA-CONSULTA:NIL).

Tras esto, en el sexto y Gltimo turno de dialogo (que, por su sencillez, no se detalla en figu-
ra), el usuario cierra el diadlogo. En MD se transita, primero, a (U:CIERRE:NIL), y después, a
(S:CIERRE:NIL).
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UO: Queria los horarios a Zaragoza el treinta de Junio.
(HorA-SALIDA) 0.47

DEesTINO: Zaragoza 0.73

FECHA-SALIDA: 30-06-2005 0.54

RH

edad-M = 81; edad-R = 81, conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia [ORIGEN]
edad-M = 81; edad-R = 1; conf = 0; prob = 0.50; valor = Zaragoza [DESTINO]
edad-M = 1;edad-R = 1; conf=0; prob = 0.54; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]
edad-M = 1;edad-R = 1; conf=0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

generalizacion semantica de UO: (U:Pregunta:Hora_salida)
MD estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

prob = 0.1871;
(S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0036; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Precio)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.1259; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0072; (S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.1583; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0036; (S:Confirmacion:Hora_llegada)

prob = 0.0036; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.0072; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.0683 - 0.1849 ; (S:Confirmacion:Fecha_salida)

prob =0.1871 - 0.2809 ; (S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob = 0.1259 - 0.2381 ; (S:Confirmacion:Destino,Fecha_salida,Origen)

prob = 0.0072 - 0.1550 ; (S:Confirmacion:Origen)

prob = 0.0144 - 0.1601 ; (S:No_entendido:Nil)(S:Confirmacion:Destino,Origen)(S:No_entendido:Nil)
prob =0.0108 - 0.1576 ; (S:Confirmacion:Destino)

prob = 0.0252 - 0.0176 ; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)

prob =0.0252 - 0.1676 ;
(S:No_entendido:Nil)(S:Confirmacion:Destino,Fecha_salida,Origen)(S:No_entendido:Nil)

prob =0.0072 - 0.1550 ; (S:No_entendido:Nil)(S:Confirmacion:Destino,Fecha_salida)(S:No_entendido:Nil)
prob = 0.0108 - 0.1576 ; (S:No_entendido:Nil)(S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob =0.0108 - 0.1576 ;

(S:No_entendido:Nil)(S:Confirmacion:Destino,Origen, Tipo_tren)(S:No_entendido:Nil)

prob = 0.0036 - 0.1525 ; (S:Pregunta:Destino)

prob = 0.0036 - 0.1525 ; (S:Confirmacion:Destino)(S:Pregunta:Origen)

maximo = 0.2809; umbral_aleat = 0.0561

MD estado-sistema = (S:CONFIRMACION:FECHA-SALIDA)

RH

edad-M = 82; edad-R = 82; conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia [ORIGEN]
edad-M = 82; edad-R = 2; conf = 0; prob = 0.50; valor = Zaragoza [DESTINO]
edad-M = 2; edad-R = 0; conf =-1; prob = 0.68; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]
edad-M = 2; edad-R = 2; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HoRA-SALIDA]

(CONFIRMACION) 1.00
FECHA-SALIDA: 30-06-2005 0.68
S0: ¢Quiere viajar el treinta de Junio?

Figura 5.12: Ejemplo de dialogo, 1° turno
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U1: Si, por la mafiana.
(AFIRMACION) 0.82
()0.50
INTERVALO-HORA-SALIDA: 05.00-13.00 0.50

RH

edad-M = 83; edad-R = 83; conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia [ORIGEN]

edad-M = 83; edad-R = 3; conf = 0; prob = 0.50; valor = Zaragoza [DESTINO]

edad-M = 3;edad-R = 1; conf=1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]

edad-M = 3;edad-R = 3; conf =0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad-M = 1;edad-R = 1; conf=0; prob = 0.50; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-

HORA-SALIDA]

generalizacién semantica de U1: (U:Afirmacion:Fecha_salida)
(U:Respuesta:Intervalo_hora_salida)

MD estado-usuario = (U: AFIRMACION:FECHA-SALIDA)

prob = 0.5385;
(S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0256; (S:Confirmacion:Fecha_salida)

prob = 0.2564;
(S:Confirmacion:Hora_salida_v)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida_v)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0256; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0256; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.0513 - 0.1859 ; (S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob = 0.0256 - 0.1679 ; (S:Confirmacion:Origen)

prob = 0.0256 - 0.1679 ; (S:Confirmacion:Destino)

prob = 0.0256 - 0.0179 ; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)
maximo = 0.1859; umbral_aleat = 0.0464

prob = 0.0000 - 0.1500; (S:Pregunta:Destino)

MD estado-sistema = (S:PREGUNTA:DESTINO)

RH

edad-M = 84; edad-R = 84; conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia [ORIGEN]
edad-M = 84; edad-R = 0; conf =-1; prob = 0.57; valor = Zaragoza [DESTING]
edad-M = 4;edad-R = 2; conf=1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]
edad-M = 4; edad-R = 4; conf=0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]
edad-M = 2;edad-R = 2; conf =-2; prob = 0.50; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-

HORA-SALIDA]
(SoviciTup) 1.00
DesTINO: Zaragoza 0.57
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 05.00-13.00 0.50
S1: Salida por la mafiana, ¢a dénde quiere ir?

Figura 5.13: Ejemplo de dialogo, 2° turno
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U2: A Zaragoza.
()0.89

DesTINO: Zaragoza 0.89
RH
edad-M = 85; edad-R = 85; conf = 0; prob = 0.50; valor = Valencia
edad-M = 85; edad-R = 1; conf =1; prob = 0.89; valor = Zaragoza
edad-M = 5;edad-R = 3; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005
edad-M = 5; edad-R = 5; conf =0; prob = 0.00; valor = ???
edad-M = 3;edad-R = 3; conf=0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00

generalizacion semantica de U2: (U:Respuesta:Destino)
MD estado-usuario = (U:RESPUESTA:DESTINO)

prob = 0.1667 > 0.1167 ;

[ORIGEN]
[DESTINO]
[FECHA-SALIDA]
[HORA-SALIDA]
[INTERVALO-
HORA-SALIDA]

(S:Confirmacion:Hora_llegada)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.1667 > 0.1167 ;

(S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.3333 - 0.3833 ; (S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob = 0.3333 - 0.2663 ; (S:Confirmacion:Destino)

méaximo = 0.3833; umbral_aleat = 0.0767

MD estado-sistema = (S:CONFIRMACION: DESTINO,ORIGEN)

RH

edad-M = 86; edad-R = 0; conf =-1; prob = 0.61; valor = Valencia
edad-M = 86; edad-R = 2; conf =-1; prob = 0.93; valor = Zaragoza
edad-M = 6; edad-R = 4; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005
edad-M = 6; edad-R = 6; conf = 0; prob = 0.00; valor = ???

edad-M = 4; edad-R = 4; conf = 0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00

(CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN: Valencia 0.61
DEesTINO: Zaragoza 0.93
S2: ¢Quiere ir de Valencia a Zaragoza?

[ORIGEN]
[DESTINO]
[FECHA-SALIDA]
[HORA-SALIDA]
[INTERVALO-
HORA-SALIDA]

Figura 5.14: Ejemplo de dialogo, 3° turno
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U3: Si.

(AFIRMACION) 0.86

RH

edad-M = 87; edad-R = 1; conf = 1; prob = 0.86; valor = Valencia [ORIGEN]

edad-M = 87; edad-R = 3; conf = 1; prob = 0.86; valor = Zaragoza [DESTING]

edad-M = 7; edad-R = 5; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]

edad-M = 7; edad-R = 7; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad-M = 5; edad-R = 5; conf = 0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

generalizacion semantica de U3: (U:Afirmacion:Destino,Origen)
MD estado-usuario = (U: AFIRMACION:DESTINO,ORIGEN)

prob = 0.0270; (S:Confirmacion:Hora_salida_v)(S:Espera:Nil)

prob = 0.0135; (S:Pregunta:Fecha_salida)

prob = 0.0135; (S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob = 0.0405;
(S:Confirmacion:Hora_salida_v)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida_v)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob = 0.2973; (S:Confirmacion:Fecha_salida)

prob = 0.5676 > 0.6973;
(S:Confirmacion:Hora_salida)(M:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0135 - 0.3094;
(S:Confirmacion:Hora_llegada,Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada,Hora_salida)(S:Nueva_
consulta:Nil)

prob = 0.0270 - 0.0189; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)

maximo = 0.6973; umbral_aleat = 0.1162

MD estado-sistema =
(S:CONFIRMACION:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA)(S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA:HORA-
LLEGADA,HORA-SALIDA)(S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

RH

edad-M = 88; edad-R = 2; conf = 1; prob = 0.86; valor = Valencia [ORIGEN]

edad-M = 88; edad-R = 4; conf = 1; prob = 0.86; valor = Zaragoza [DESTING]

edad-M = 0; edad-R = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 02 [NUMERO-TRENES]

edad-M = 8; edad-R = 6; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]

edad-M = 0; edad-R = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.35 [HORA-SALIDA]

edad-M = 0; edad-R = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 09.35 [HORA-LLEGADA]

edad-M = 6; edad-R = 6; conf = 0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(CoNFIRMACION) 1.00
HoORA-SALIDA: 7?? 0.00
HoRA-LLEGADA: 7?? 0.00
(EsPERA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
NUMERO-TRENES: 02 0.99
HORA-SALIDA: 06.35 0.99
HoRA-LLEGADA: 09.35 0.99
(NUevA-CoNsuLTA) 1.00
S3: Hay 2 trenes, y le informo del primero. Le consulto horarios de salida y de llegada. Un mo-
mento por favor. El tren sale a las siete menos veinticinco de la mafiana y llega a las diez menos
veinticinco de la mafiana. ¢Desea algo mas?

Figura 5.15: Ejemplo de diélogo, 4° turno
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U4: ;Qué tipo de tren es?
(Tipo-TREN) 0.50

RH

edad-M = 89; edad-R = 3; conf = 1; prob = 0.86; valor = Valencia [ORIGEN]

edad-M = 89; edad-R = 5; conf = 1; prob = 0.86; valor = Zaragoza [ DESTINO]

edad-M = 1; edad-R = 1; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [TiPO-TREN]

edad-M = 1; edad-R = 1; conf = 0; prob = 0.99; valor = 02 [NUMERO-TRENES]

edad-M = 9; edad-R = 7; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]

edad-M = 1; edad-R = 1; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.35 [HORA-SALIDA]

edad-M = 1; edad-R = 1; conf = 0; prob = 0.99; valor = 09.35 [HORA-LLEGADA]

edad-M = 7; edad-R = 7; conf = 0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-

HORA-SALIDA]

generalizacion semantica de U4: (U:Pregunta: Tipo_tren)

MD estado-usuario = (U:PREGUNTA:TIPO-TREN)

prob = 0.0200; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Precio)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0200; (S:Respuesta:Precio)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.1600; (S:Pregunta:Tipo_tren)

prob = 0.0200; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0200; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob = 0.0400; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob = 0.0200; (S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)

prob = 0.1200; (S:Espera:Nil)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.0400; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.0600; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Pregunta: Tipo_tren)

prob = 0.3000 - 0.5100 ; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta: Tipo_tren)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.1400 > 0.3980 ; (S:Respuesta:Tipo_tren)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob = 0.0400 > 0.0280 ; (S:Confirmacion:Tipo_tren)

méaximo = 0.5100; umbral_aleat = 0.0729

MD estado-sistema = (S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA: TIPO-TREN)(S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

RH

edad-M =90; edad-R = 4; conf = 1; prob = 0.86; valor = Valencia [ORIGEN]

edad-M =90; edad-R = 6; conf = 1; prob = 0.86; valor = Zaragoza [DESTINO]

edad-M = 0; edad-R = 0; conf =0; prob = 0.99; valor = talgo [TiPO-TREN]
edad-M = 2; edad-R = 2; conf =0; prob = 0.99; valor = 02 [NUMERO-TRENES]
edad-M = 10; edad-R = 8; conf = 1; prob = 0.82; valor = 30-06-2005 [FECHA-SALIDA]
edad-M = 2; edad-R = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.35 [HoRrA-SALIDA]
edad-M = 2; edad-R = 2; conf=0; prob = 0.99; valor = 09.35 [HORA-LLEGADA]
edad-M = 8;edad-R = 8; conf=0; prob = 0.66; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-

HORA-SALIDA]
(EsPerA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
Tipo-TREN: talgo 0.99
(NuevA-ConsuLTA) 1.00
S4: Un momento por favor. Es un tren talgo. ¢Desea algo mas?

Figura 5.16: Ejemplo de dialogo, 5° turno
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6. Generador de respuestas

El moédulo generador de respuestas traduce las representaciones semanticas de los turnos
del sistema (la salida del médulo gestor de dialogo) a frases en espafiol usando plantillas y
reglas de combinacidn de estas plantillas con los valores de los atributos. Cuando el sistema
responde a una consulta, los atributos proporcionados por la base de datos han de incluirse
en la respuesta del sistema. Ademads, otros atributos podrian incluirse también, especial-
mente los que hayan cambiado su valor en el Gltimo turno del usuario.

En esta seccion se presenta el modulo generador de respuestas del sistema disefiado. En
primer lugar, se describe el formato de la informacion de entrada al modulo, es decir, los
frames del sistema, generados por el gestor de didlogo. A continuacion, se describe el algo-
ritmo del generador de respuestas y se ilustra su funcionamiento con algunos ejemplos.

6.1 Descripcion de los frames del sistema

Los frames de respuesta del sistema se construyen, en el modulo gestor de diélogo, a partir
del estado actual del modelo de didlogo, completando la informacion de valores de atribu-
tos mediante la consulta del registro histérico. En la Tabla 6.1 se lista los identificadores de
frame del sistema y su correspondencia con los actos de dialogo (con el 1° nivel del modelo
de didlogo):

Identificador de frame 1° nivel etiquetado acto de didlogo
(APERTURA) Apertura

(CIERRE) Cierre

(CONFIRMACION) Confirmacion

(ESPERA) Espera

(INFORMACION) Respuesta

(NO-ENTENDIDO) No-Entendido
(NUEVA-CONSULTA) Nueva-Consulta

(SoLiciTub) Pregunta

Tabla 6.1. Frames del sistema

Todos los frames del sistema van seguidos de su valor de confianza, que es siempre 1.00,
porque este valor, actualmente, no se usa. Los frames (CONFIRMACION), (INFORMACION) y
(SoviciTup) irén seguidos por los pares nombre y valor de atributo que corresponda segin
el estado alcanzado en el modelo de dialogo.

Ademds, y para permitir que el generador de respuestas pueda realizar confirmaciones
implicitas, los frames del sistema pueden ir seguidos, también, por los pares nombre y valor
de atributo de tipo ACTUAL que estén presentes en el registro histérico del gestor de didlogo
y hayan sido modificados en el Gltimo turno.
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Los nombres de atributo son los siguientes: TIPO-VIAJE, ORIGEN, DESTINO, TIPO-TREN,
CLASE-BILLETE, NUMERO-RELATIVO-ORDEN, PRECIO, TRAYECTO, TIEMPO-RECORRIDO,
SERVICIO, NUMERO-TRENES, FECHA-SALIDA, FECHA-LLEGADA, INTERVALO-FECHA-
SALIDA, INTERVALO-FECHA-LLEGADA, HORA-SALIDA, HORA-LLEGADA, INTERVALO-
HORA-SALIDA, INTERVALO-HORA-LLEGADA.

Aunqgue, dado el actual modelo de diélogo, los atributos usados en los frames del sistema
son s6lo los siguientes: ORIGEN, DESTINO, TIPO-TREN, PRECIO, TIEMPO-RECORRIDO, SER-
VICI0, NUMERO-TRENES, FECHA-SALIDA, HORA-SALIDA, HORA-LLEGADA.

Los nombres de atributo para el viaje de vuelta son los mismos seguidos del sufijo —V. Los
nombres de atributo de tipo ACTUAL son los mismos seguidos del sufijo —~ACTUAL.

A continuacion, se ilustra el formato de los frames mas importantes, los frames (CONFIR-
MACION), (INFORMACION) y (SoLIcITuD), mediante algunos ejemplos:

O Supongamos que (S:CONFIRMACION:DESTINO,DIiA_SALIDA,ORIGEN) es el estado
alcanzado en el modelo de diélogo. Entonces, el frame generado por el sistema es:

(CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN: ccc d.dd
DESTINO: ccc d.dd
FECHA-SALIDA: dd-dd-dddd d.dd

Es decir, el nombre del atributo va seguido del caracter “:”, del valor del atributo,
de un espacio en blanco, y del valor de la confianza. En el ejemplo, ccc indica se-
cuencia de caracteres (en este caso, los nombres de las ciudades en el registro histo-
rico del gestor de didlogo), dd-dd-dddd indica formato de fecha (el valor se tomaria
del registro), y d.dd indica un nimero real con dos decimales que representa el va-
lor de confianza del atributo (igualmente, el valor se tomaria del registro).

O Supongamos ahora que (S:CONFIRMACION:HORA-LLEGADA) es el estado alcanza-
do. Entonces el frame del sistema puede ser:

(CONFIRMACION) 1.00
{ HORA-LLEGADA: dd.dd 1.00 }

Donde lo encerrado entre Ilaves puede no aparecer (aparece sélo si el gestor de
didlogo dispone de una hora de llegada en su registro).

Pero, ademas, el frame del sistema puede ser:

(CONFIRMACION) 1.00
HORA-LLEGADA: ??? 0.00

Cuando el valor del atributo almacenado en el registro sea, justamente, “???”, lite-
ral que indica que se trata de un atributo preguntado por el usuario y cuyo valor
aun no ha sido obtenido (porque adn no se ha consultado la base de datos).

O Si el estado alcanzado es (S:PREGUNTA:TIPO-TREN), entonces el frame del sistema
puede ser:

(SoLiciTup) 1.00
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TIPO-TREN: ccc d.dd
ORIGEN-ACTUAL: ccc d.dd
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: dd.dd-dd.dd d.dd

Suponiendo que los valores actuales de ciudad de origen e intervalo de hora de sa-
lida se hubieran modificado en el Gltimo turno (y pudiera ser conveniente citarlos
en la respuesta, como confirmacion implicita, en una frase como, por ejemplo:
“desde Valencia, por la tarde, ¢en qué tipo de tren quiere viajar?”).

O Si el estado alcanzado es (S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA), entonces
el frame del sistema puede ser:

(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA: dd.dd 1.00
HORA-LLEGADA: dd.dd 1.00
FECHA-ACTUAL: dd-dd-dddd d.dd

Suponiendo que el valor actual de la fecha de salida se hubiera modificado en el
Gltimo turno (y pudiera ser conveniente citarlo en la respuesta, como confirmacién
implicita, mediante una frase como la siguiente: “el dia tres de junio, el tren sale a
las cinco de la tarde y llega a las nueve de la noche”). El valor de confianza de los
atributos extraidos de la base de datos, es siempre 1.00, porque este valor, actual-
mente, No Se usa.

Como referencia, la Tabla 10.1 del Anexo lista todos los estados del sistema en el actual
modelo de dialogo, y su correspondiente secuencia de frames.

6.2 Descripcion del generador de respuestas

En la Figura 6.1 se muestra el algoritmo del generador de respuestas. Se basa en el uso de
un diccionario de plantillas de frases, de donde se extraen las plantillas que corresponda
segun los frames recibidos y, para construir una frase, se rellenan con los valores de los
atributos encontrados en los frames.

Con mas detalle, se puede describir la iteracién que realiza el generador de respuestas en
cada turno de dialogo del modo siguiente:

Q Lectura de los frames del sistema (la salida del gestor de dialogo).

O Seleccionar las plantillas de frase adecuadas. Para cada frame recibido, se busca, en
el diccionario de plantillas de frases, la plantilla que corresponda al frame. Las
plantillas seleccionadas se guardan en una lista de segmentos para construir, mas
tarde, la frase de respuesta del sistema.

O Extraer los valores de los atributos. Todos los valores de atributos presentes en los
frames (excepto los de tipo —ACTUAL) se guardan en la lista de los atributos llama-
dos “normales”. Después se usaran para rellenar las plantillas seleccionadas en el
punto anterior.
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Leer(diccionarios-atributos); /I leer diccionarios de valores de atributos
Leer(diccionario-plantillas); Il leer diccionario de plantillas de frases a generar
REPETIR
Inicializar(listas-atributos); Il listas de atributos vacias
Inicializar(frase-sistema); I/ frase del sistema = cadena vacia
Leer(frames-sistema); I/ lectura de frames de sistema

/I identificar plantillas correspondientes a los frames recibidos
plantilla-frase = Comparar(diccionario-plantillas, frames-sistema);

/I extraer todos los valores de los atributos presentes en los frames
atributos-normales = ExtraerTodos(frames-sistema);

/I extraer los valores de los atributos tipo ACTUAL con confianza < umbral
atributos-actuales = Extraerlnseguros(frames-sistema, umbral);

/I construir el segmento de frase correspondiente a atributos tipo ACTUAL
segmento-atributos-actuales = Rellenar(plantillas-actuales, atributos-actuales);

/I construir el segmento principal de la frase del sistema
segmento-principal = Rellenar(plantilla-frase, atributos-normales);

/I concatenar los segmentos para generar la frase del sistema
frase-sistema = Concatenar(segmento-atributos-actuales, segmento-principal);
Escribir(frase-sistema);  // escritura de frases de sistema

HASTA frame-sistema = CIERRE  // estado final, Cierre

Figura 6.1: Algoritmo del generador de respuestas

O Extraer atributos “actuales” para confirmacion implicita. Los valores de los atribu-
tos de tipo —ACTUAL que aparezcan en los frames con una confianza menor a un
umbral (fijado en 0.80), se guardan en la lista de los atributos “actuales”.

O Construir el segmento de confirmacion implicita. Las plantillas correspondientes a
los atributos en la lista de los atributos “actuales” se seleccionan, rellenan y conca-
tenan para formar este segmento. De este modo, los valores de los atributos, alma-
cenados en el registro historico del gestor de didlogo, que se hayan modificados en
el Gltimo turno y que tengan baja confianza, seran citados en la frase de respuesta
del sistema a modo de confirmacion implicita.

Q Construir el segmento principal de la frase. Es el resultado de rellenar las plantillas
de frase seleccionadas con los valores guardados en la lista de atributos “normales”.

O Construir la frase del sistema. Es decir, concatenar el segmento de confirmacion
implicita y el segmento principal de la frase.

Al final de cada iteracidn, la frase del sistema se escribe para su uso por el médulo de sinte-
sis de voz (en el caso de que en el sistema de didlogo se haya integrado este mddulo) o por
un modulo interfaz que muestre en pantalla la respuesta del sistema (en el caso de que se
utilice el sistema de didlogo con entrada y salida de tipo texto).
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Como referencia, la Tabla 10.2 del Anexo lista todas las plantillas de frases y sus corres-
pondencias con los frames de sistema.

lustraremos con un par de ejemplos el procedimiento de generacidn de frases que se acaba
de exponer.

En primer lugar, supongamos que, tras alcanzar en su modelo de didlogo el estado
(S:CONFIRMACION:DESTINO) (S:PREGUNTA:ORIGEN), el gestor de didlogo ha generado los
siguientes frames:

(CONFIRMACION) 1.00
DEsTINO: Alicante 0.85
FECHA-SALIDA-ACTUAL: 29-05-7?7? 0.63
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 13.00-21.00 0.84
(SoLiciTup) 1.00
ORIGEN: Valencia 0.50
FECHA-SALIDA-ACTUAL: 29-05-7??? 0.63
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 13.00-21.00 0.84

Donde, ademas de incluir los atributos obligatorios ORIGEN y DESTINO, también se han
incluido los atributos FECHA-SALIDA e INTERVALO-HORA-SALIDA, de tipo ACTUAL, al
considerar en este supuesto que los valores de estos atributos se modificaron en la interven-
cion previa del usuario.

Dado que el generador de respuestas recibe dos frames, ejecutara dos veces la blsqueda en
su diccionario de plantillas de frases. Para hallar una plantilla que se adecue al primer fra-
me, usara como criterios de busqueda los identificadores (CONFIRMACION) y DESTINO.
Encontrard la plantilla “¢, quiere ir a <Destino> ?”. En el caso del segundo frame, buscara
usando los criterios (SoLICITUD) y ORIGEN, encontrando la plantilla “; de dénde quiere
salir ?”.

Después, en la lista de atributos normales, se guardaran los valores Alicante y Valencia
como destino y origen, respectivamente. Ademas, como el valor de la fecha de salida, 29-
05-????, aparece con un valor de confianza, 0.63, inferior al umbral de 0.80, se guardara
también, en la lista de atributos actuales. En cambio, el valor del intervalo horario, que
figura con confianza superior al umbral, se ignoraré.

El llamado segmento de atributos actuales contendra, simplemente, la transcripcién en
espafiol de la fecha de salida: “el veintinueve de mayo ,”. El segmento principal de la frase
serd el resultado de concatenar la plantilla “;, quiere ir a <Destino> ?” y la plantilla *“¢, de
doénde quiere salir ?” y, a continuacidn, sustituir las variables que aparecen en el segmento
por los correspondientes valores almacenados en la lista de atributos. En este caso, sdlo se
incorpora a la frase el valor de la ciudad destino, y no el de la ciudad origen dado que esta
Gltima no tiene ninguna posicion reservada en el segmento.

Por tanto, la frase que el generador de respuestas construira a partir de los frames recibidos
es la siguiente: “el veintinueve de mayo , ¢, quiere ir a Alicante ? ¢, de donde quiere salir ?”.
Frase donde se combina la confirmacion explicita de destino y la pregunta de origen, co-
rrespondientes al estado alcanzado en el modelo de dialogo, con la confirmacion implicita
de la fecha de salida, debido al uso del registro histérico y las medidas de confianza.
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Como segundo ejemplo, supongamos que, tras alcanzar en su modelo de didlogo el estado
(S:CONFIRMACION:HORA-LLEGADA,HORA-SALIDA) (S:ESPERA:NIL) (S:RESPUESTA:HORA-
LLEGADA,HORA-SALIDA) (S:NUEVA-CONSULTA:NIL), el gestor de didlogo ha generado los
siguientes frames:

(CONFIRMACION) 1.00
HORA-SALIDA: ??? 1.00
HORA-LLEGADA: ??? 1.00
ORIGEN-ACTUAL: Zaragoza 0.75
TIPO-TREN-ACTUAL: alaris 0.70
(EsPERA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA: 11.45 1.00
HORA-LLEGADA: 14.20 1.00
ORIGEN-ACTUAL: Zaragoza 0.75
TIPO-TREN-ACTUAL: alaris 0.70
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

Donde, ademas de incluir los atributos obligatorios HORA-SALIDA y HORA-LLEGADA, tam-
bién se han incluido los atributos ORIGEN y TIPO-TREN, de tipo ACTUAL, al considerar en
este supuesto que los valores de estos atributos se modificaron en la intervencion previa del
usuario.

Como el generador de respuestas recibe cuatro frames, ejecutara cuatro veces la bisqueda
en su diccionario de plantillas de frases. La plantilla que corresponde al frame (ESPERA) es
“un momento por favor .” y la plantilla que corresponde al frame (NUEVA-CONSULTA) es “¢,
desea algo mas ?”.

Para hallar una plantilla adecuada al primer frame, el generador de respuestas usa como
criterios de busqueda los identificadores (CONFIRMACION), HORA-SALIDA y HORA-
LLEGADA. Encuentra la plantilla “le consulto horarios de salida y de llegada .”. Hay que
destacar que existen otras plantillas parecidas que cumplen dos de los tres criterios de bus-
queda, pero s6lo una, la elegida, satisface la condicién completa.

En el caso del tercer frame, buscara usando los criterios (INFORMACION), HORA-SALIDA y
HORA-LLEGADA, encontrando la plantilla “el tren sale a <Hora-Salida> y llega a <Hora-
Llegada>.”.

A continuacion, en la lista de atributos normales, se guardaran los valores 11.45 y 14.20
como horas de salida y de llegada, respectivamente. Ademas, en la lista de atributos actua-
les, se guardaran los valores de la ciudad origen, Zaragoza, y del tipo de tren, alaris, puesto
que ambos aparecen con confianzas inferiores al umbral.

El segmento de atributos actuales se construira mediante la concatenacion de dos plantillas:
“desde <Origen>,” y “en <Tipo-Tren>,” que seran instanciadas con los valores Zaragoza
y alaris, respectivamente. De manera analoga, el segmento principal de la frase se genera
concatenando las cuatro plantillas ya citadas e instanciando las variables con las oportunas
expresiones en espafiol de las horas.

Asi pues, la frase que el generador de respuestas construira en este segundo ejemplo es la
siguiente: “desde Zaragoza , en alaris , le consulto horarios de salida y de llegada . un
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momento por favor . el tren sale a las doce menos cuarto de la mafiana y llega a las dos y
veinte de la tarde . ¢, desea algo méas ? ™.

6.3 Confirmacion implicita y medidas de confianza

La confirmacion implicita constituye una estrategia interesante para que el sistema
asegure la validez de los datos que el usuario ha proporcionado en los turnos pre-
cedentes. Representa, ademas, una alternativa a la estrategia de confirmacion ex-
plicita, pues permite verificar los atributos a un menor coste en términos de
duracion del didlogo. La confirmacion implicita se puede combinar con cualquiera
de las respuestas del sistema, tal como se ha visto en los dos ejemplos anteriores.

Las cuestiones mas importantes que se plantean al realizar confirmaciones implici-
tas son ¢cuando confirmar? y ¢qué confirmar? Una politica del sistema muy con-
servadora seria incluir en todos los turnos de sistema confirmaciones implicitas de
todos los atributos modificados en el anterior turno de usuario (para ser mas preci-
s0s, que el sistema creyera que se hubieran modificado). Si el usuario acostumbrara
a citar bastantes atributos, esta politica seria bastante tediosa y no esta claro que
fuese la mas segura. El tedio puede facilitar la falta de atencién del usuario, y un
atributo incorrecto, objeto de confirmacion implicita y no rechazado por el usuario,
se transforma en valido para el sistema.

Al igual que el modulo de comprension, el gestor de didlogo proporciona un con-
junto de frames donde, para cada atributo incorporado al frame, tanto su valor co-
mo su confianza son leidos del registro histérico y facilitados al médulo generador
de respuestas. Esto, como se ha visto, nos permite generar respuestas en lenguaje
natural que sean bastante detalladas, y que incluyan o excluyan ciertos atributos,
dependiendo de sus confianzas. Este es el criterio con que se aborda la cuestion
¢qué confirmar? y, por tanto, se determina la estrategia de confirmacion implicita.

Segun las medidas de confianza de los atributos opcionales (los de tipo ACTUAL)
sean altas o bajas, el generador de respuestas puede decidir omitirlos o mencionar-
los. Si muchos atributos opcionales tienen valores de confianza bajos (inferiores a
un cierto umbral), estaran presentes en la respuesta. En cambio, cuando los valores
de estos atributos sean bastante fiables, la referencia a los mismos se podara y la
respuesta del sistema sera tan breve como determine el acto de dialogo a que co-
rresponda: pregunta o confirmacion explicita de atributos, o resultado de la consul-
ta a la base de datos.

Hemos supuesto que las medidas de confianza son indicadores fiables de la validez
de los valores de los atributos. Desde esta perspectiva, el procedimiento de confir-
macién implicita incorporado en el médulo de generacion de respuestas puede faci-
litar la correccion de errores. Asi, el usuario podra detectar errores de comprension
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por parte del sistema y, en consecuencia, tendra la oportunidad de corregirlos, en-
cauzando el didlogo hacia la correcta resolucién de su consulta.

En la Figura 6.2 se muestra un fragmento de dialogo (tres turnos de usuario y tres
turnos de sistema) donde se ilustra la posibilidad de correccion de errores gracias a
la confirmacion implicita. Como sabemos, el generador de respuestas filtra los
atributos ACTUAL que tengan una confianza superior al umbral 0.80. En el ejem-
plo, en el turno U3, el usuario ha modificado los valores de la fecha de salida (cua-
tro de Marzo) y del intervalo horario (por la tarde), y estos atributos se han
afiadido a la representacion semantica del sistema como atributos ACTUAL. Sin
embargo, se ha producido un error, en reconocimiento del habla o en comprension,
y el valor de la fecha de salida (cuatro de Mayo) que supone el sistema es incorrec-
to.

U3: Queria saber cuando sale el primer tren el cuatro de Marzo por la tarde.
u3: (HORA-SALIDA) 0.92
FECHA-SALIDA: 04-05-?77? 0.67
INTERVALO-HORA-SALIDA: 13.00-21.00 0.82
S3: (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA: 17.00 1.00
FECHA-SALIDA-ACTUAL: 04-05-77?? 0.67
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 13.00-21.00 0.82
(NuevA-ConsuLTA) 1.00
S3: El cuatro de Mayo, el tren sale a las cinco de la tarde. ¢ Desea algo mas?
U4: No era eso. Era Marzo. Queria trenes para el cuatro de Marzo.
U4: (NEGACION) 0.85
(HORA-SALIDA) 0.78
FECHA-SALIDA: 04-03-??77? 0.75
S4: (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA: 15.30 1.00
FECHA-SALIDA-ACTUAL: 04-03-77?? 0.75
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
S4: El cuatro de Marzo, el tren sale a las tres y media de la tarde. ;Desea algo mas?
U5: ¢Hay alguno por la mafiana?
U5: (HORA-SALIDA) 0.92
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 7.00-13.00 0.82
S5: (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA: 9.15 1.00
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 7.00-13.00 0.82
(NUEvA-ConsuLTA) 1.00
S5: El tren sale a las nueve y cuarto de la mafiana. ¢ Desea algo mas?

Figura 6.2: Fragmento de didlogo

La respuesta del sistema, S3, incluye una confirmacion implicita de la fecha de salida, al
tener una confianza inferior al umbral. Esto permite que el usuario detecte que la respuesta
de horarios no corresponde a su peticion y, por tanto, en U4, enmienda al sistema y reitera
su peticién. Esta vez, no se produce ningun error y el sistema responde correctamente a la
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consulta del usuario. De nuevo, dada su medida de confianza, realiza la confirmacién im-
plicita de la fecha. Mas, como en el siguiente turno, U5, el usuario no rechaza esta fecha, el
sistema puede asignarle una confianza mas alta y omitir cualquier referencia a la misma en
la siguiente respuesta, S5.
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7. Simulacion de los usuarios

7.1 Introduccién

Tal como se expuso en el apartado 2.6, varios grupos de investigacion vienen considerando,
y aplicando, técnicas de simulacion de usuarios como una forma préctica de soslayar las
dificultades que supone evaluar los sistemas de dialogo con usuarios reales, particularmente
en las versiones preliminares de dichos sistemas.

Con estas técnicas de simulacion se pretende: 1°) evaluar el funcionamiento del sistema de
didlogo (o de algunos de sus médulos, como el gestor de dialogo), observando los efectos
de introducir modificaciones (por ejemplo, diferentes estrategias de didlogo); 2°) mejorar el
sistema de didlogo (por ejemplo, mediante la adaptacion de los modelos de didlogo en fun-
cion de los resultados de las simulaciones).

Estos mismos objetivos han determinado el desarrollo del médulo simulador de usuario que
se presenta en esta seccion. Informacion sobre este trabajo de investigacion puede encon-
trarse también en (Torres et al., 2005b).

En esta seccién, en primer lugar, se expone la arquitectura del sistema (resultado de integrar
el sistema de didlogo con los médulos del simulador de usuario). A continuacion, se presen-
ta el algoritmo del simulador de usuario, que consiste en una version modificada del gestor
de didlogo visto en la Seccidn 5, pero adaptado para realizar el papel del usuario en los
didlogos. Este mddulo simulador de usuario tiene un comportamiento estocastico en la
seleccidn de transiciones a estados de sistema y un comportamiento fijado por reglas en la
seleccion de transiciones a estados de usuario.

En el apartado 7.3 se explican las reglas de seleccion de las transiciones de usuario, fijadas
conforme a una estrategia de didlogo colaborativa con el sistema. Después, en el apartado
7.4, se exponen los criterios seguidos en la generacion de frames de usuario por parte del
simulador y, en el apartado 7.5, se exponen las modificaciones introducidas en el gestor de
dialogo del sistema, en particular el algoritmo de verificacion del éxito de las simulaciones
que permite la adaptacion dindmica del modelo estocastico de didlogo en funcidn del resul-
tado de las simulaciones. A continuacién, el funcionamiento del simulador de usuario se
ilustra con un ejemplo de didlogo comentado en detalle. Por Gltimo, en el apartado 7.7, se
describe el generador de respuestas del simulador, médulo encargado de traducir los frames
de usuario a frases en lenguaje natural, mediante el uso de plantillas.

7.2 Arqguitectura del sistema y algoritmo del simulador

Cuando el gestor de didlogo tenga que responder a los usuarios reales (ya sea usando mode-
los aprendidos a partir del corpus de BASURDE o del corpus de DIHANA), habra cierta
probabilidad de encontrarse en situaciones de didlogo que, aun siendo posibles en la tarea
considerada, no se presentaron en los didlogos del corpus. En consecuencia, los modelos
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(sobre todo, el de BASURDE) no proporcionaran un tratamiento adecuado a estas situacio-
nes.

Como alternativa al aprendizaje de los modelos a partir de un corpus adquirido mediante la
colaboracion de usuarios reales, hemos considerado el aprendizaje por medio de la genera-
cién automatica de didlogos. En este caso, la adquisicion se lleva a cabo interactuando con
modulos simuladores de los usuarios. Al aplicar esta técnica, se puede generar, rapidamente
y a bajo coste, un corpus de dialogos simulados.

Ademas, si el comportamiento de los usuarios reales es adecuadamente modelado en los
maédulos simuladores, este corpus sintético puede usarse para adaptar los modelos iniciales,
aprendido a partir del corpus de dialogos naturales. En este sentido, el componente del
simulador que decide los actos de didlogo del usuario (el llamado gestor de didlogo del
usuario):

Q Se ha disefiado de modo que utiliza el mismo modelo de didlogo, MD, aprendido
del corpus de BASURDE. Dado que MD es un modelo estadistico del comporta-
miento de usuarios reales en la adquisicion de dicho corpus, la estrategia de dialogo
que siga el simulador de usuario tendra una parte estocastica, basada en las respues-
tas de tales usuarios.

O Ademas, para actuar de modo cooperativo con el sistema, el simulador utiliza un
conjunto de reglas para elegir transiciones en el MD de acuerdo con los objetivos
fijados en los escenarios objeto de simulacion. Por tanto, la estrategia de dialogo
del simulador estd, en parte, determinada por reglas.

El simulador de usuario consta de dos modulos: un gestor de didlogo del usuario, GDU y
un generador de respuestas del usuario, GRU:

Q EI GDU es el médulo simétrico del gestor de dialogo del sistema, GDS. Recibe los
frames del sistema, lee y escribe su propio registro histdrico, lee y transita en el
mismo modelo de didlogo usado por el GDS, aplica un conjunto de reglas para ele-
gir las transiciones de acuerdo a sus objetivos, y genera los frames de usuario.

O EI GRU es el mddulo simétrico del generador de respuestas del sistema; GRS. Re-
cibe los frames de usuario y genera las correspondientes frases en lenguaje natural.

Por otra parte, el gestor de didlogo del sistema, GDS, se ha modificado de manera que pue-
da modificar su modelo de didlogo. Concretamente, cuando el GDS se usa en una adquisi-
cién sintética, puede detectar el éxito de los dialogos simulados vy, si el éxito se verifica,
afiadir las transiciones elegidas en estos dialogos a su modelo (cambiando, por tanto, las
probabilidades de las transiciones). En consecuencia, se puede adaptar el modelo de dialogo
dindmicamente, al mismo tiempo que se realiza el proceso de generacion de los didlogos.
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En la Figura 7.1 se muestra el diagrama de bloques del sistema, extendido con los médulos
de simulacién del usuario.

| Registro Historico Modelo Estocéstico de Dialogo Gestor de |

i del Sistema (RHS) version dinamica (dMD) Base de Datos i

\ Sistema de Diélo‘g\A I / :
itexto | Modulode | frames| Gestor Didlogo | frames| — Generador texto
2 > | Comprension |—> del Sistema |~ || Respuestas |~ >
(GDS) del Sistema |

(GRS) i

Eexto Generador Gestor Dialogo

+—| Respuestas del Usuario
del Usuario (GDUL)
(GRU)

Simulador de Usu

-

Registro Historico Modelo Estocastico de Dialogo Reglas Planifica-
del Usuario (RHU) version estatica (eMD) cion Objetivos

Figura 7.1: Diagrama de bloques del sistema de dialogo con simulador de usuario

En la Figura 7.2 se muestra el algoritmo del GDU o simulador de usuario. En la Figura 7.3
se muestra el nuevo algoritmo del GDS, que es una version modificada del gestor de diélo-
go previamente descrito.

Al inicio de cada didlogo, el simulador de usuario:

O Lee los parametros y objetivos del escenario simulado y almacena esta informacion
en el RHU.

O Lee la versidn estatica del modelo, eMD, busca un estado de pregunta de, al menos,
un objetivo del escenario, y genera el frame correspondiente a dicho estado.

En cada turno de dialogo, el simulador de usuario:
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Inicializar(RHU); /I RHU = Registro Histdrico del Usuario
Leer(eMD); /l eMD = Modelo de Dialogo, estatico

eMD.estado = PREGUNTA; // estado inicial, Pregunta de un objetivo de escenario
frames-usuario = Adaptar(eMD.estado, RHU); // frames de usuario del estado inicial
Escribir(frames-usuario); [l escritura de frames del usuario

REPETIR

Leer (frames-sistema);  // lectura de frames del sistema
/I generalizacién semantica

eMD.entrada = Adaptar(RHU, frames-sistema); 1)
/l transicién a estado del sistema
eMD.estado = Transitar(eMD.estado, eMD.entrada); (2)

/I actualizacién de RHU por turno de sistema
RHU = Actualizar(RHU, frames-sistema);
/l transicién a estado del usuario
eMD.estado = Transitar(eMD.estado, RHU, Reglas); 3)
/Il generacion de frames del usuario
frames-usuario = Adaptar(eMD.estado, RHU);
Escribir(frames-usuario); // escritura de frames del usuario
HASTA eMD.estado = CIERRE; /l estado final, Cierre
Escribir(RHU); /I escritura Registro Histdrico del Usuario

Figura 7.2: Algoritmo del simulador de usuario

O Lee los frames del sistema, generados por el GDS como respuesta a su anterior
frame de usuario.

O Compara, mediante la generalizacion semantica, los frames del sistema recibidos y
los actos de didlogo del sistema, posibles en el eMD (por disponer de transiciones
en el modelo que lleven a estados de sistema correspondientes a tales actos de dia-
logo).

O Elige una transicidn, y asi establece un nuevo estado del sistema en el eMD.
O Actualiza el RHU con los datos aportados por los frames del sistema.

Q Transita a un nuevo estado de usuario en el eMD, conforme a un conjunto de reglas
que establecen una estrategia de colaboracién activa con el sistema.

O Genera los frames de usuario correspondientes al estado alcanzado en el eMD, in-
corporando los valores de atributos que sean precisos, si estan disponibles en el
RHU.

Al final del didlogo, el simulador de usuario escribe en disco una copia del contenido del
RHU para que el GDS pueda consultarlo para verificar el éxito del dialogo.
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Inicializar(RHS); /I RHS = Registro Historico del Sistema
Leer(dMD); // dMD = Modelo de Dialogo, dindmico
dMD.estado = APERTURA, // estado inicial, Apertura

REPETIR

Leer(frames-usuario); /I lectura de frames de usuario

/I generalizacion seméntica
dMD.entrada = Adaptar(RHS, frames-usuario);

/I transicién a estado de usuario
dMD.estado = Transitar(dMD.estado, dMD.entrada);

[l actualizacién de RHS por turno de usuario
RHS = Actualizar(RHS, frames-usuario);

/l transicion a estado de sistema
dMD.estado = Transitar(dMD.estado, RHS);

/I actualizacion de RHS por turno de sistema
RHS = Actualizar(RHS, dMD.estado, BD.salida);

/I generacion de frames de sistema
frames-sistema = Adaptar(dMD.estado, RHS);
Escribir(frames-sistema); // escritura de frames de sistema

HASTA dMD.estado = CIERRE; /l estado final, Cierre
S1 modo-de-simulacién ENTONCES
Leer(RHU); /I lectura Registro Historico del Usuario

Il verificar éxito por comparacion de registros
éxito = Comparar(RHU, RHS);

/I modificacion dinamica del modelo de dialogo
S1 éxito ENTONCES Escribir(dMD, transiciones);

Figura 7.3: Algoritmo del gestor de dialogo

7.3 Reglas de seleccion de transiciones de usuario

Como se puede observar, los algoritmos del GDS y el GDU son muy parecidos. La diferen-
cia principal se encuentra en el procedimiento de elegir transiciones en su propio turno. El
GDU procesa el turno del sistema usando MD como un modelo de bigramas y aplicando la
generalizacién semantica, del mismo modo en que lo hace el GDS (véanse las lineas 1y 2
en la Figura 7.2).

Sin embargo, cuando el GDU decide su respuesta (en su propio turno, o turno de usuario),
usa el MD como una lista de posibles nuevos estados, sin tener en cuenta la existencia de
transiciones que lleven a ellos. Entonces, aplica un conjunto de reglas para buscar el mejor
nuevo estado del usuario, de acuerdo con el contenido actual del RHU y dada una estrategia
de colaboracién que busca satisfacer los objetivos del escenario simulado (linea 3, Figura
7.2).

En la Figura 7.4 se muestran las principales reglas para elegir un estado de usuario. La
primera regla establece que, después de una respuesta del sistema, el GDU verifica la exis-
tencia de objetivos del escenario cuyo valor todavia desconozca y, dependiendo de esto,
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Sl estado-sistema = Respuesta || Apertura || Nueva-Consulta

ENTONCES buscar nuevos objetivos en RHU
S1 3! atributo / es-objetivo & valor-desconocido
ENTONCES (buscar & transitar) estado-usuario = Pregunta de atributo objetivo
SINO (buscar & transitar) estado-usuario = Cierre

S estado-sistema = Pregunta

ENTONCES buscar atributo(s) preguntado(s) en RHU
St atributo(s) / valor-conocido
ENTONCES (buscar & transitar) estado-usuario = Respuesta de atributo(s)
SINO (buscar & transitar) estado-usuario = Pregunta de atributo objetivo

S estado-sistema = Confirmacion
ENTONCES buscar atributo(s) preguntado(s) en RHU
St atributo(s) / valor-conocido
ENTONCES Si atributo-valor(RHU) = atributo-valor(frames)
ENTONCES (buscar & transitar) estado-usuario = Afirmacidn de atributo(s)
SINO (buscar & transitar) estado-usuario = Negacion de atributo(s)
SINO (buscar & transitar) estado-usuario = Pregunta de atributo objetivo

Figura 7.4: Reglas aplicadas para elegir estado de usuario en el simulador

transita a un estado de pregunta, de ese objetivo aln no satisfecho, o al estado de cierre del
dialogo.

La segunda regla establece que, después de una pregunta sobre atributos cuyo valor ignora
el sistema, el GDU busca en el RHU los valores de los atributos pedidos y, si l0s encuentra
(porque en la lectura del escenario simulado se les asigno valores), transita a un estado de
respuesta de los mismos. En caso contrario, la transicion sera a algin estado de pregunta de
un atributo objetivo. En este Gltimo caso, hay todavia cierta probabilidad de satisfacer parte
de la pregunta del sistema mediante el aporte espontaneo de datos disponibles en el RHU.

La tercera regla establece que, después de una peticién de confirmacién de valores de atri-
butos, el GDU verifica si conoce los valores de los atributos consultados, los compara con
los valores que supone el sistema y, dependiendo de su igualdad, transita a un estado de
afirmacion o a un estado de negacion de tales atributos. De nuevo, en caso de ignorar el
valor de los atributos consultados, transita a algun estado de pregunta de un atributo objeti-
VO.

7.4 Generacion de los frames de usuario

Los frames que suministra el GDU a su generador de respuestas, GRU, quedan determina-
dos fundamentalmente por el estado alcanzado en el modelo. Sin embargo, la informacién
almacenada en su RHU también juega un papel relevante y permite incrementar la variabi-
lidad de las posibles respuestas del simulador.
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Dados los escenarios considerados, el estado de usuario al que mas frecuentemente transita
en el GDU en el primer turno de dialogo es el de consulta de horarios,
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA). Esto s6lo determina que se genere un frame (HORA-SALIDA),
pero no qué atributos le acompafaran. Se pueden considerar varias estrategias:

Q No aportar ningan atributo. El simulador los facilitaria, en los siguientes turnos,
conforme el sistema, mediante preguntas y confirmaciones, se los solicitara. Esta
estrategia representaria a un usuario nada colaborador, casi irreal (alguien que, en
su primera intervencion, dijera, tan sélo: ¢a qué hora sale?, sin dar mas informa-
cioén). Obviamente, esta estrategia no se considera.

Q Aportar todos los atributos disponibles en el escenario. Representa el extremo con-
trario al anterior. El simulador proporcionaria en el turno inicial toda la informa-
cién, e incluso tenderia a repetirla en los turnos siguientes. lgualmente, parece un
comportamiento poco real.

Q Incluir en cada turno sélo un subconjunto de los atributos disponibles en el escena-
rio. Se pueden considerar diferentes criterios para seleccionarlos: de modo aleato-
rio, basado en probabilidades (confianzas), basado en estado de confirmacién o
rechazo, etc. Este planteamiento resulta mas razonable y, ademas, facilita la varia-
bilidad de las posibles respuestas.

Hay turnos de usuario donde, estrictamente, no es obligatorio facilitar ningtn valor de atri-
buto, como en el ejemplo anterior, en el estado (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA). También hay
turnos donde es preciso facilitar algunos valores, como seria el caso del estado
(U:RESPUESTA:DESTINO,ORIGEN), donde el correspondiente frame tiene que incluir los
valores de las ciudades origen y destino del viaje. Tanto en un tipo de turnos como en el
otro, los frames pueden incluir otros atributos. Llamamos aporte espontaneo de informa-
cidn a la presencia de estos atributos opcionales en los frames de usuario.

Se han establecido diferentes criterios para implementar este aporte espontaneo de datos en
funcion de que se trate de la intervencion inicial del simulador o de que se trate de cualquie-
ra de los turnos siguientes.

En el caso del primer turno del dialogo, la inclusion de atributos en los frames esta condi-
cionada a la inicializacion del RHU. En este registro, para cada atributo presente en el esce-
nario simulado, ademas de guardarse su valor, hay que asignar una probabilidad (que se
puede interpretar como su confianza), un estado de confirmacién y una edad (instante de
modificacion del valor). Un atributo con “edad baja” significa que ha sido modificado re-
cientemente y, por tanto, es un candidato méas probable a ser objeto de confirmacién impli-
cita (en el GDS) o a ser objeto del aporte espontaneo de informacion (en el GDU).

La regla para incluir un atributo como aporte espontdneo en un frame (siempre que sea
compatible con el atributo) es la siguiente: incluir si la edad del atributo en el RHU es me-
nor o igual a 2.

Parece razonable suponer que los usuarios reales incluiran, en su primer turno de dialogo,
los atributos que fijan el trayecto (origen, destino y fecha) con mas frecuencia que otros
atributos (tipo de tren, intervalo horario, etc). Por ello, en la inicializacion del RHU, se
asigna: a) una probabilidad aleatoria dentro del rango [0.3, 0.8] y una edad aleatoria dentro
del rango [1, 3] a los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA; b) una probabilidad
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aleatoria dentro del rango [0.5, 1.0] y una edad aleatoria dentro del rango [1, 4] al resto de
atributos que figuren en el escenario simulado.

Este criterio facilita que los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA se incorporen a
los frames generados en el turno inicial del simulador de usuario. Es decir, estos atributos
tendran mas probabilidad de aparecer, pero también puede suceder que estén ausentes algu-
no o todos, 0 que aparezcan otros atributos como TIPO-TREN 0 INTERVALO-HORA-SALIDA.

En el caso de los siguientes turnos del didlogo, se aplica un criterio complementario. En el
RHU, se modifican los valores de probabilidad y de edad de varios atributos. Los atributos
que, al inicio, recibieron una edad aleatoria dentro del rango [1, 4] tienen, ahora, méas pro-
babilidad de que su edad se cambie al rango [1, 2] y, en consecuencia, de que sean incorpo-
rados a los frames de este turno. Para cada dialogo, se elige aleatoriamente el umbral que
determina qué atributos se ven afectados por este cambio. Este criterio complementa al
seguido en el turno inicial y favorece a otros atributos como TIPO-TREN 0 INTERVALO-
HORA-SALIDA que tenian menos probabilidad de figurar en aquel turno.

Si nimero-de-turnos > T-max /* verificacion de la duracion del dialogo */
ENTONCES Escribir-Error(“excedida duracion limite™)
[* verificacion de parametros de la consulta */
Si1 3! atributo / es-parametro-de-consulta
& atributo-valor(RHU) != atributo-valor(RHS)
ENTONCES Escribir-Error(“parametros de la consulta diferentes”)
[* verificacion de objetivos de la consulta */
Si1 3! atributo / es-objetivo-de-consulta
& atributo-valor(RHU) != atributo-valor(RHS)
ENTONCES Escribir-Error(*objetivos de la consulta diferentes”)
SI V atributo / atributo € escenario [* validacion del dialogo */
& atributo-valor(RHU) = atributo-valor(RHS)
ENTONCES Escribir-Exito(“final del dialogo con éxito”)
Escribir(dDM, transiciones)  /* adicion de transiciones al modelo */

Figura 7.5: Algoritmo de evaluacion del éxito de las simulaciones

7.5 Modificaciones en el gestor de dialogo

En cuanto al nuevo algoritmo del GDS, es preciso destacar los dos cambios principales,
introducidos para que funcione integrado con el simulador de usuario y pueda adaptar el
modelo de dialogo:

O En cada turno de didlogo, las transiciones elegidas en su modelo de didlogo, dMD,
se afiaden, temporalmente, al propio modelo. Para ello, se reajusta, al alza, las pro-
babilidades de las transiciones elegidas y, a la baja, las probabilidades de las otras
transiciones, disponibles desde el estado actual, pero no elegidas.



149

a Al final de cada dialogo, se lee el RHU y se comparan los dos registros histéricos
(RHU y RHS) para determinar el éxito de la simulacién. Todas las transiciones que
se afiadieron temporalmente al modelo, se consolidan (se afiaden permanentemente)
en el caso de conclusién satisfactoria del dialogo. En cambio, cuando el didlogo
simulado resulta fallido, las transiciones afiadidas se eliminan, restaurando el mode-
lo a tal como era al inicio del dialogo.

En la Figura 7.5 se muestra el algoritmo usado para evaluar automaticamente el éxito de las
simulaciones.

RHU

edad = 2; conf = 1; prob = 0.61; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 1; conf = 1; prob = 0.67; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf = 1; prob = 0.80; valor = 04-11-???? [FECHA-SALIDA]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.41; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.10; valor = ??? [HORA-LLEGADA]

edad = 4; conf = 1; prob = 0.78; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

MDU
estado-sistema = (S:APERTURA:NIL)
estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

UO0: A qué hora sale desde Toledo a Salamanca el dia cuatro de Noviembre.

Figura 7.6: Ejemplo de dialogo, 1° turno del simulador de usuario

7.6 Ejemplo de didlogo

A continuacion, se muestra y comenta un ejemplo de didlogo obtenido mediante simulacion
de usuario y donde, ademas, se han introducido errores de sustitucion en algunos atributos.
En las figuras que ilustran el ejemplo, se usa la abreviatura MDU (modelo de dialogo del
usuario) para referirse al eMD, el modelo usado por el GDU, y la abreviatura MDS (modelo
de dialogo del sistema) para referirse al dMD, el modelo usado por el GDS.

El escenario simulado consiste en obtener horarios de salida y llegada para un viaje de
Toledo a Salamanca el cuatro de Noviembre por la mafiana. Por tanto, el simulador de
usuario lee los valores del escenario y los almacena en su RHU, tal como se indica en la
Figura 7.6, que reproduce el primer turno del usuario.

Conforme a los criterios de inicializacion del RHU, a los atributos ORIGEN, DESTINO Yy
FECHA-SALIDA se les asigna una probabilidad en el rango [0.3, 0.8] y una edad en el rango
[1, 3], mientras que el resto de atributos reciben una probabilidad en el rango [0.5, 1.0] y
una edad en el rango [1, 4]. En el modelo, MDU, el simulador transita al estado
(U:PREGUNTA:HORA-SALIDA), correspondiente a uno de los objetivos del escenario. Esto
determina la generacion de un frame (HORA-SALIDA). Al mismo se incorporan, como
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#frase simulada: A qué hora sale desde Mallorca a Salamanca el dia veintinueve de
Febrero.
(HORA-SALIDA) 0.41

ORIGEN: Mallorca 0.75

DesTINO: Salamanca 0.88

FECHA-SALIDA: 29-02-?77? 0.58

RHS

edad = 1; conf = 0; prob = 0.75; valor = Mallorca  [ORIGEN]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.58; valor = 29-02-???? [FECHA-SALIDA]
edad = 1; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

MDS
estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA)

transiciones podadas con prob>0.1

prob=0.1871; (S:Confirmacion:Hora-Salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora-
Salida)(S:Nueva-Consulta:Nil)

prob=0.1871; (S:Confirmacion:Destino,Origen)

prob=0.1259; (S:Respuesta:Hora-Salida)(S:Nueva-Consulta:Nil)

prob=0.1259; (S:Confirmacion:Destino,Fecha-Salida,Origen)

prob=0.1583; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora-Salida)(S:Nueva-Consulta:Nil)

transiciones permitidas con prob>0.01

prob=0.0683 > 0.1741 ; (S:Confirmacidn:Fecha-Salida)
prob=0.0252 - 0.0176 ; (S:Confirmacién:Hora-Salida)(S:Espera:Nil)
prob=0.0036 - 0.1288 ; (S:Pregunta:Fecha-Salida)

maximo = 0.1741; umbral_aleat = 0.0435
estado-sistema = (S:CONFIRMACION: FECHA-SALIDA)

RHS

edad = 2; conf =-2; prob = 0.75; valor = Mallorca  [ORIGEN]

edad = 2; conf =-2; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf =-1; prob = 0.71; valor = 29-02-???? [FECHA-SALIDA]
edad = 2; conf = 0; prob = 0.00; valor = ?7?? [HORA-SALIDA]

(CONFIRMACION) 1.00
FECHA-SALIDA: 29-02-7??? 0.71
ORIGEN-ACTUAL: Mallorca 0.75
DESTINO-ACTUAL: Salamanca 0.88
SO: Desde Mallorca, ¢quiere viajar el veintinueve de Febrero?

Figura 7.7: Ejemplo de dilogo, 1° turno del sistema

atributos tipo ACTUAL, los atributos cuya edad sea menor o igual a 2, que, en este caso, son
justamente los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA.
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A continuacion, en el médulo de comprensidn, se han simulado dos errores: a) la ciudad de
origen se ha cambiado por Mallorca; b) la fecha de salida se ha cambiado al 29 de Febrero.
Estos errores se propagan al gestor de dialogo, cuyo primer turno de dialogo se reproduce
en la Figura 7.7.

El gestor de didlogo almacena, en su RHS, los valores y confianzas de los atributos asi
como la marca de consulta de horarios de salida. Ademas, el nuevo estado de usuario en el
MDS es (U:PREGUNTA:HORA-SALIDA).

En la seleccidn del siguiente estado de sistema se han indicado las principales transiciones
podadas y permitidas. Al respecto de las transiciones podadas, se puede destacar que: a) se
podan transiciones a estados de respuesta, dada la baja confianza del atributo FECHA-
SALIDA; b) se podan transiciones a estados de confirmacion que incluyen el atributo DESTI-
NO, dada la alta confianza del mismo. En cuanto a las transiciones permitidas, se aprecia
que: a) las dos transiciones relativas a preguntar o confirmar la FECHA-SALIDA incrementan
su probabilidad, dada la baja confianza del atributo; b) la otra posibilidad, una confirmacion
de la consulta de horarios, es penalizada.

Para elegir una de las transiciones, se ha generado un umbral aleatorio, relativo a la proba-
bilidad méxima de las transiciones permitidas (en este caso, umbral = 0.0435 = (Y4)
0.1741). La probabilidad de la transicién a confirmar la consulta de horarios es inferior a
este umbral y se descarta. Entre las restantes, se ha elegido, aleatoriamente, como nuevo
estado del sistema (S:CONFIRMACION:FECHA-SALIDA).

En el RHS, el atributo FECHA-SALIDA queda marcado como objeto de confirmacion en
curso y se incrementa su probabilidad, en un valor aleatorio en el rango [0.1, 0.4], valor de
confianza que se consolidard si en el siguiente turno el usuario no rechaza el valor del atri-

MDU
estado-sistema = (S:CONFIRMACION:FECHA-SALIDA)
estado-usuario = (U:NEGACION:FECHA-SALIDA)(U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA)

RHU

edad = 2; conf = 1; prob = 0.61; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 3; conf = 1; prob = 0.95; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf = 1; prob = 0.80; valor = 04-11-7??? [FECHA-SALIDA]

edad = 3; conf = 0; prob = 0.41; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 6; conf = 0; prob = 0.10; valor = ??? [HORA-LLEGADA]

edad = 2; conf = 1; prob = 0.78; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(NEGACION) 1.00
(INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA: 04-11-?7?77 0.80
ORIGEN-ACTUAL: Toledo 0.61
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 05.00-13.00 0.78
U1: No, quiero viajar el cuatro de Noviembre desde Toledo salida por la mafiana.

Figura 7.8: Ejemplo de dilogo, 2° turno del simulador de usuario
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(NEGACION) 0.88

()0.86
ORIGEN: Toledo 0.86
FECHA-SALIDA: 04-11-2005 0.63
INTERVALO-HORA-SALIDA: 05.00-13.00 0.44

RHS

edad = 1; conf = 0; prob = 0.86; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 3; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.63; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]

edad = 3; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.44; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

MDS

Generalizacion semantica
(U:Negacion:Fecha_salida)(U:Respuesta:Fecha_salida,Intervalo_hora_salida,

Origen)

estado-usuario = (U:NEGACION:FECHA-SALIDA)

transiciones permitidas con prob>0.1
prob=0.8571 - 0.7098 ; (S:Pregunta:Fecha_salida)
prob=0.1429 - 0.2100 ; (S:No_entendido:Nil) (S:Pregunta:Fecha_salida)

maximo = 0.7098; umbral_aleat = 0.1417
estado-sistema = (S:PREGUNTA:FECHA-SALIDA)

RHS

edad = 2; conf =-2; prob = 0.86; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf =-1; prob = 0.74; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 2; conf =-2; prob = 0.44; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(SoLiciTup) 1.00
FECHA-SALIDA: 04-11-2005 0.74
ORIGEN-ACTUAL: Toledo 0.86
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: 05.00-13.00 0.44
S1: Salida por la mafiana, ¢qué dia quiere salir?

Figura 7.9: Ejemplo de didlogo, 2° turno del sistema

buto. En el frame de confirmacion generado, se incorporan los atributos ORIGEN y DESTINO
de tipo ACTUAL. De estos atributos, sélo la ciudad de origen aparece en la respuesta en
lenguaje natural del sistema, al ser el atributo que tiene una confianza menor al umbral 0.8
fijado en el generador de respuestas.

Como se observa en la Figura 7.8, que reproduce el siguiente turno del simulador de usua-
rio, la intervencion del sistema es adecuadamente reconocida, con una transicion, en el
MDU, al mismo estado (S:CONFIRMACION:FECHA-SALIDA). A continuacion, el simulador
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elige transicion a estado de usuario aplicando la tercera regla de la Figura 7.4: como el dato
propuesto por el sistema es incorrecto, la respuesta sera rechazarlo y aportar de nuevo el
dato correcto. Esta accion, en términos de modelo de didlogo, implica transitar al estado
(U:NEGACION:FECHA-SALIDA) (U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA).

En el RHU, se modifican los valores de edad de varios atributos, segun el criterio fijado
para todos los turnos del simulador, excepto el turno inicial. Por ello, en el frame (INFOR-
MACION), correspondiente al acto de didlogo de respuesta de la fecha de salida, se incluyen
también, como atributos tipo ACTUAL, la ciudad de origen y el intervalo horario. La inclu-
sion de los atributos ORIGEN y INTERVALO-HORA-SALIDA se produce como un aporte es-
pontaneo de datos. En el caso del atributo ORIGEN, su incorporacion permite que, en el
mismo turno, el simulador corrija el error presente en la confirmacién implicita del sistema
(ademas de corregir el error en la confirmacion explicita de la fecha).

En el siguiente turno del sistema (véase la Figura 7.9), se almacenan los valores correctos
de los tres atributos en el RHS, dado que no se introducen errores. Asi pues, la confirma-
cién mixta del turno anterior ha permitido la correccion por parte del simulador de usuario.
Como el simulador no ha generado el frame (AFIRMACION), en RHS el atributo FECHA-
SALIDA queda, como al principio, sin confirmar.

En este caso, al recibirse dos frames de usuario, resulta de interés el proceso de generaliza-
cion semantica. El frame (NEGACION) se equipara al correspondiente acto de didlogo de
negacion del dia de salida. El frame incompleto se corresponde con un acto de diélogo de
respuesta, con los atributos presentes en el frame. Asi, la cadena inicial para buscar transi-
ciones en el MDS es (U:NEGACION:FECHA-SALIDA) (U:RESPUESTA:FECHA-
SALIDA,INTERVALO-HORA-SALIDA,ORIGEN).

El modelo se actualiza mediante fragmentacion aleatoria y transita al estado
(U:NEGACION:FECHA-SALIDA). Aunque el valor correcto de la fecha de salida ha quedado
almacenado en el RHS, las dos Unicas transiciones permitidas a estados de sistema consis-
ten en preguntar la fecha de salida. Se elige el estado (S:PREGUNTA:FECHA-SALIDA).

MDU
estado-sistema = (S:PREGUNTA:FECHA-SALIDA)
estado-usuario = (U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA)

RHU

edad = 6; conf = 1; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 5; conf = 1; prob = 0.95; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 6; conf = 1; prob = 0.80; valor = 04-11-7??? [FECHA-SALIDA]

edad = 5; conf = 0; prob = 0.41; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 8; conf = 0; prob = 0.10; valor = ??? [HORA-LLEGADA]

edad = 6; conf = 1; prob = 0.78; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA: 04-11-7777 0.80
U2: Quiero viajar el cuatro de Noviembre.

Figura 7.10: Ejemplo de dialogo, 3° turno del simulador de usuario
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En el siguiente turno del usuario (véase la Figura 7.10), se facilita de nuevo el dato solicita-
do por el sistema. A continuacion (véase la Figura 7.11, en paginas siguientes), el sistema
recibe la respuesta del simulador y, aplicando una trivial generalizacion semantica, transita
a (U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA).

Entre las transiciones podadas, se encuentra la que llevaria a responder con horarios del
viaje de vuelta (podada porque el viaje actual esté identificado como de ida en el RHS) y la
de respuesta de horarios de llegada (podada porque tal atributo atn no esta marcado como
preguntado en el RHS). De nuevo, para elegir una de las transiciones, se ha generado un
umbral aleatorio, relativo a la probabilidad méaxima de las transiciones permitidas (en este
caso, umbral = 0.2140 = (%4) 0.8559). La probabilidad de la transicion a confirmar la fecha
de salida es inferior a este umbral y se poda también en esta Gltima criba. Por tanto, sélo
queda como transicion disponible la mas probable, y el nuevo estado del sistema es
(S:CONFIRMACION:HORA-SALIDA)(S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA:HORA-
SALIDA)(S:NUEVA-CONSULTA:NIL).

Tras esto, se generan los correspondientes frames y frases en espafiol, informando al usua-
rio (a su simulador) del horario de salida del primer tren.

En consecuencia, en el cuarto turno del simulador (véase la Figura 7.12), el horario facilita-
do se almacena en el RHU, quedando satisfecho uno de los objetivos del escenario. La
transicion, en MDU, a nuevo estado de sistema se consigue, mediante el método de genera-
lizacion semantica llamado concatenacion condicional, al contemplar Gnicamente el Gltimo
frame del sistema. A continuacion la transicion de (S:NUEVA-CONSULTA:NIL) a
(U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA) se explica por la aplicacion de la primera regla de la Figu-
ra 7.4: queda un objetivo por satisfacer, la obtencion del horario de llegada, y se busca un
estado de pregunta del mismo.

En el siguiente turno del sistema (véase la Figura 7.13), se transita al estado de respuesta
del horario de llegada. Y, finalmente, en el siguiente turno del simulador (véase la Figura
7.14), una vez satisfecho este Gltimo objetivo del escenario, y por aplicacion de la misma
primera regla de la Figura 7.4, se transita al estado de cierre del dialogo.

Este ejemplo corresponde a un dialogo concluido con éxito, dada la igualdad de contenido
de los dos registros, RHS y RHU, al final del dialogo.
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()0.86
FECHA-SALIDA: 04-11-2005 0.63

RHS

edad = 2; conf = 0; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 5; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 3; conf = 0; prob = 0.63; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]

edad = 5; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-SALIDA]

edad = 3; conf = 0; prob = 0.62; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

MDS
estado-usuario = (U:RESPUESTA:FECHA-SALIDA)

transiciones podadas con prob>0.01

prob=0.0588;
(S:Confirmacion:Hora_salida_v)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida_v)(S:Nueva_consulta:
Nil)

prob=0.0294;
(S:Confirmacion:Hora_llegada)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil

transiciones permitidas con prob>0.01

prob=0.7941 - 0.8559 ;
(S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob=0.1176 - 0.1923 ; (S:Confirmacion:Dia_salida)

méaximo = 0.8559; umbral_aleat = 0.2140
estado-sistema = (S:CONFIRMACION:HORA-
SALIDA)(S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA:HORA-SALIDA)(S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

RHS
edad = 3; conf = 0; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]
edad = 6; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 05 [NUMERO-TRENES]
edad = 4; conf = 0; prob = 0.63; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]
edad = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.31 [HORA-SALIDA]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.62; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(CONFIRMACION) 1.00
HORA-SALIDA: ??? 0.00
(EsPeERA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
NUMERO-TRENES: 05 0.99
HORA-SALIDA: 06.31 0.99
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
S2: Hay 5 trenes, y le informo del primero. Le consulto la hora de salida. Un momento
por favor. El tren sale a las siete menos veintinueve de la mafiana. ¢ Desea algo més?

Figura 7.11: Ejemplo de dialogo, 3° turno del sistema
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MDU

Generalizacion semantica
(S:Confirmacion:Hora_salida)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_salida,Numero_trenes
)(S:Nueva_consulta:Nil)

modelo actualizado mediante concatenacion incondicional con (S:Nueva_consulta:Nil)
estado-sistema = (S:NUEVA-CONSULTA:NIL)

estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA)

RHU

edad = 8; conf = 1; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 7; conf = 1; prob = 0.95; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 05 [NUMERO-TRENES]

edad = 7; conf = 1; prob = 0.80; valor = 04-11-???? [FECHA-SALIDA]

edad = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.31 [HORA-SALIDA]

edad =10; conf = 0; prob = 0.10; valor = ??? [HORA-LLEGADA]

edad = 8; conf = 1; prob = 0.78; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(SoLiciTup) 1.00
HORA-LLEGADA: ??? 0.10
NUMERO-TRENES-ACTUAL: 05 0.99
HORA-ACTUAL: 06.31 0.99

U3: A qué hora llega.

Figura 7.12: Ejemplo de dialogo, 4° turno del simulador de usuario

MDU

estado-sistema = (S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA)(S:NUEVA-
CONSULTA:NIL)

estado-usuario = (U:CIERRE:NIL)

RHU

edad =10; conf = 1; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 9; conf = 1; prob = 0.95; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.99; valor = 05 [NUMERO-TRENES]

edad = 9; conf = 1; prob = 0.80; valor = 04-11-???? [FECHA-SALIDA]

edad = 4; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.31 [HORA-SALIDA]

edad = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 07.31 [HORA-LLEGADA]

edad =10; conf = 1; prob = 0.78; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(CIERRE) 1.00
U4: Nada mas muchas gracias.

Figura 7.14: Ejemplo de didlogo, 5° turno del simulador de usuario
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(HORA-LLEGADA) 0.49

RHS

edad = 4; conf = 0; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]

edad = 7; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.99; valor = 05 [NUMERO-TRENES]

edad = 5; conf = 0; prob = 0.63; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]

edad = 1; conf =0; prob = 0.99; valor = 06.31 [HORA-SALIDA]

edad = 1; conf = 0; prob = 0.00; valor = ??? [HORA-LLEGADA]

edad = 5; conf = 0; prob = 0.62; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

MDS
estado-usuario = (U:PREGUNTA:HORA-LLEGADA)

transiciones podadas con prob>0.01

prob=0.0179; (S:Respuesta:Hora_salida)(S:Nueva_consulta:Nil)

transiciones permitidas con prob>0.01

prob=0.4643 - 0.6250 ; (S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob=0.4464 - 0.6125 ; (S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil)

prob=0.0357 = 0.3250 ;
(S:Confirmacion:Hora_llegada)(S:Espera:Nil)(S:Respuesta:Hora_llegada)(S:Nueva_consulta:Nil

)
prob=0.0179 - 0.0179 ; (S:No_entendido:Nil)(S:Nueva_consulta:Nil)
prob=0.0179 - 0.0125 ; (S:Confirmacion:Hora_llegada)(S:Espera:Nil)

maximo = 0.6250; umbral_aleat = 0.1250
estado-sistema = (S:ESPERA:NIL)(S:RESPUESTA:HORA-LLEGADA)(S:NUEVA-
CONSULTA:NIL)

RHS
edad = 5; conf = 0; prob = 0.95; valor = Toledo [ORIGEN]
edad = 8; conf = 0; prob = 0.88; valor = Salamanca [DESTINO]

edad = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 05 [NUMERO-TRENES]
edad = 6; conf = 0; prob = 0.63; valor = 04-11-2005 [FECHA-SALIDA]
edad = 2; conf = 0; prob = 0.99; valor = 06.31 [HORA-SALIDA]
edad = 0; conf = 0; prob = 0.99; valor = 07.31 [HORA-LLEGADA]

edad = 6; conf = 0; prob = 0.62; valor = 05.00-13.00 [INTERVALO-HORA-SALIDA]

(EsSPerA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
HORA-LLEGADA: 07.31 0.99
NUMERO-TRENES-ACTUAL: 05 0.99
HORA-ACTUAL: 06.31 0.99
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
S3: Un momento por favor. El tren llega a las ocho menos veintinueve de la mafiana.
¢Desea algo mas?

Figura 7.13: Ejemplo de dialogo, 4° turno del sistema
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7.7 Generador de respuestas del simulador de usuario

El modulo generador de respuestas del simulador de usuario (GRU) traduce las representa-
ciones semanticas de los turnos de usuario (la salida del médulo GDU, gestor de dialogo de
usuario) a frases en espafiol usando plantillas y reglas de combinacién de estas plantillas
con los valores de los atributos.

Se trata, practicamente, del mismo generador de respuestas del sistema (GRS) adaptado
para procesar otro conjunto de frames y usar otro conjunto de plantillas. En consecuencia,
en esta seccion, se describe Unicamente el formato de la informacion de entrada al médulo,
es decir, los frames del usuario, generados por el GDU.

Los frames de respuesta del usuario se construyen, en el modulo simulador, GDU, a partir
del estado actual del modelo de dialogo, completando la informacion de valores de atribu-
tos mediante la consulta del registro histérico. En la Tabla 7.1 se lista los identificadores de
frame del usuario y su correspondencia con los actos de dialogo (con el 1° nivel del modelo
de dialogo):

Identificador de frame 1° nivel etiquetado acto de didlogo
(APERTURA) Apertura

(CIERRE) Cierre

(CONFIRMACION) Confirmacion

(AFIRMACION) Afirmacion

(NEGACION) Negacion

(INFORMACION) Respuesta

(NO-ENTENDIDO) No-Entendido

(INDEFINIDA) Indefinida

(SoLiciTub) Pregunta

Tabla 7.1. Frames del usuario

Todos los frames del usuario van seguidos de su valor de confianza, que es siempre 1.00,
porque este valor, actualmente, no se usa. Los frames (CONFIRMACION), (INFORMACION) y
(SoLiciTup) iran seguidos por los pares nombre y valor de atributo que corresponda segun
el estado alcanzado en el modelo de didlogo.

Ademas, y para permitir que el generador de respuestas pueda realizar aportes espontaneos
de datos, los frames del usuario pueden ir seguidos, también, por los pares nombre y valor
de atributo de tipo ACTUAL que estén presentes en el registro histérico del gestor de dialogo
y hayan sido modificados en el Gltimo turno (atributos cuya edad sea menor o igual a 2).

Los atributos usados en los frames del usuario son solo los siguientes: ORIGEN, DESTINO,
TIPO-TREN, PRECIO, TIEMPO-RECORRIDO, SERVICIO, NUMERO-TRENES, FECHA-SALIDA,
HORA-SALIDA, HORA-LLEGADA. Los nombres de atributo para el viaje de vuelta son los
mismos seguidos del sufijo —V. Los hombres de atributo de tipo ACTUAL son los mismos
seguidos del sufijo —~ACTUAL.

A continuacidn, se ilustra el formato de los frames mas importantes, los frames (INFORMA-
CION) y (SoLicITuD), mediante sendos ejemplos:
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Q Si el estado alcanzado es (U:PREGUNTA:PRECIO), entonces el frame del usuario
puede ser:

(SoviciTup) 1.00
PreclO: ??? d.dd
DESTINO-ACTUAL: ccc d.dd
INTERVALO-HORA-SALIDA-ACTUAL: dd.dd-dd.dd d.dd

Suponiendo que los valores actuales de ciudad de destino e intervalo de hora de sa-
lida se hubieran modificado en el dltimo turno (o que el GDU les hubiera asignado
una edad “baja”, menor o igual a 2, con el objeto de que se incluyan como un apor-
te espontaneo de datos, en una frase como, por ejemplo: “A Zaragoza, por la ma-
fiana, ¢cuanto cuesta?”).

Q Si el estado alcanzado es (U:RESPUESTA:DESTINO, ORIGEN), entonces el frame del
sistema puede ser:

(INFORMACION) 1.00
DEesTINO: ccc d.dd
ORIGEN: ccc d.dd
FECHA-ACTUAL: dd-dd-dddd d.dd

Suponiendo que la fecha de salida fuera incluida como un aporte espontaneo (por
ejemplo, en una frase como la siguiente: “el dia diez de Junio, quiero ir de Valen-
cia a Soria”).

Como referencia, las Tablas 10.11 y 10.12 del Anexo listan todos los estados del usuario en
el actual modelo de didlogo, y su correspondiente secuencia de frames.






8.  Evaluacidn del sistema de dialogo






8. Evaluacion del sistema de dialogo

8.1 Introduccidn

En el apartado 2.5 se presentaron las técnicas desarrolladas por diferentes grupos de inves-
tigacion para la evaluacion de los sistemas de didlogo. Aunque existe algtin marco formal
para la evaluacion de los sistemas, como el paradigma PARADISE, su adaptacion a la eva-
luacion de un sistema concreto no resulta sencilla. En consecuencia, en la presente tesis, se
ha optado por realizar una evaluacién considerando las medidas cuantitativas de uso mas
extendido: tasas de éxito de los didlogos, duracion de los didlogos (nimero de turnos), tipo
de turnos y sus porcentajes, tasas de correccion de errores, etc.

En los apartados 8.2, 8.3 y 8.4 se informa de la evaluacion del mddulo gestor de didlogo, en
funcionamiento con usuarios reales. En esta evaluacion, de la que se informa en (Torres et
al., 2005a), se investig6 el comportamiento del gestor de didlogo ante entradas que conteni-
an errores en diferentes proporciones. Se comprob6 que el gestor de didlogo funciona ade-
cuadamente gracias a la incorporacién de estrategias de dialogo que tienen en cuenta las
medidas de confianza facilitadas por los médulos de comprensién y reconocimiento del
habla. En dicha evaluacion se usaron los modelos estocasticos de dialogo estimados a partir
del corpus de BASURDE.

En el apartado 8.5 se exponen los resultados del reaprendizaje de los modelos iniciales de
didlogo (los modelos estimados a partir del corpus de BASURDE) mediante la aplicacién
de la técnica de simulacion del usuario. A partir del modelo inicial, MD, se han obtenido
tres modelos: MD* (resultado del aprendizaje mediante simulaciones con ausencia de erro-
res), MD** (resultado del aprendizaje mediante simulaciones con presencia de errores y uso
del médulo de comprension expuesto en la Seccién 4) y MD* (resultado del aprendizaje
mediante simulaciones con presencia de errores y uso del otro mddulo de comprension).
Los cuatro modelos han sido objeto de una evaluacion comparativa, obteniéndose unos
resultados de mejora razonable, que son objeto de comentario en este mismo apartado.

En el apartado 8.6, se evalla la importancia de las técnicas de generalizacién semantica y
de las reglas de consistencia con el registro histérico (mediante poda de transiciones inco-
herentes), ya expuestas en la Seccion 5. Se pone de manifiesto que estas técnicas son deci-
sivas en el logro de las buenas prestaciones del gestor de didlogo y que, por tanto,
complementan adecuadamente a los modelos estocasticos de didlogo. Por ultimo, en el
apartado 8.7, se presenta un breve apunte sobre evaluacién comparativa de los modelos MD
y MD*¢ en dialogos con usuario real. Los resultados no pueden considerarse concluyentes
dado el reducido nimero de dialogos, 84, ejecutados, y que éstos han sido llevados a cabo
por un mismo_usuario. Una evaluacion fiable de la posible mejora de los modelos MD*,
MD*® o MD* requerira una evaluacién mucho mas amplia en nimero de dialogos y de
usuarios.
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8.2 Evaluacion del gestor de dialogo

En esta seccion, presentamos los resultados de la evaluacion del sistema de dialogo. Hemos
usado modelos estocasticos, aprendidos del corpus de BASURDE (227 didlogos, 3.528
turnos, 14.902 palabras), en los mddulos de comprensién y gestor de dialogo.

Se han evaluado los efectos de facilitar medidas de confianza al gestor de dialogo conside-
rando dos estrategias:

O Estrategia (a). Consistente en ignorar las medidas de confianza y aceptar como
100% fiable toda la informacién presente en los frames de usuario. Esta estrategia
implica la poda de todas las transiciones a estados de confirmacién de cualquier
atributo que haya recibido algn valor.

O Estrategia (b). Consistente en usar las medidas de confianza para podar transiciones
0 para disminuir o aumentar las probabilidades de las transiciones, tal como se ha
explicado.

La estrategia (a) nos lleva, claramente, a didlogos méas breves y, quizés, mas fluidos, pero
implica un importante riesgo de malentendido dado que se prescinde de informar al usuario
sobre lo que se ha comprendido de sus intervenciones. La estrategia (b) es mas flexible,
permitiendo dialogos cortos para obtener la informacidn solicitada cuando las entradas al
gestor de dialogo tengan confianzas altas, u obligando a turnos adicionales cuando algunas
entradas sean poco fiables.

En los didlogos donde los valores de los atributos se identifiquen correctamente pero con
baja fiabilidad, el uso de las medidas de confianza dara lugar a una conversacién mas larga
y tediosa, al obligar al usuario a responder a mas confirmaciones explicitas. Este, sin em-
bargo, es el precio para que no se le den al usuario respuestas equivocadas. Aunque las
medidas de confianza no proporcionan una certeza completa acerca de cuales valores de los
atributos son correctos y cuales no lo son, podemos considerar que una medida de confian-
za baja es un indicador de un posible error en los procesos de reconocimiento del habla y de
comprension del lenguaje.

A continuacién, primero, se presentan dos ejemplos que ilustran las ventajas de la estrategia
(b) sobre la estrategia (a), y después, se presentan los resultados experimentales obtenidos
al ejecutar 150 diélogos.

8.3 Ejemplos del comportamiento del sistema

En los ejemplos, los turnos Ux indican las frases originales del usuario y los frames de
entrada al gestor de dialogo, los turnos Vx son las frases generadas tras la fase de recono-
cimiento del habla, y los turnos Sx son los frames de salida del gestor de didlogo y las fra-
ses de salida del generador de respuestas.
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En los dos ejemplos, el escenario es el mismo: consulta de horarios de trenes a Alicante en
fin de semana, suponiendo implicitamente que la ciudad de origen es Valencia. En el ejem-
plo de la estrategia (a), ocurre un error en el turno U1 que causa que el sistema, erronea-
mente, entienda Sevilla como ciudad de origen y responda informando de horarios de
Sevilla a Alicante. El usuario no tiene posibilidad de detectar el malentendido dado que el
sistema no realiza ninguna confirmacién implicita y, en consecuencia, recibe informacion
falsa. De este modo, el didlogo resulta fallido.

En el ejemplo de la estrategia (b), se presentan dos errores. El primer error aparece en el
turno UO, donde el sistema entiende que Malaga es la ciudad origen. Sin embargo, como su
medida de confianza es inferior al umbral 0.8, este valor erréneo forma parte de la confir-
macidn implicita integrada en el turno SO. Esto da al usuario la oportunidad de corregir el
error en el turno U1, El segundo error ocurre en el mismo turno UL. Esta vez, el sistema
interpreta que la ciudad destino es Madrid. De nuevo, mediante la confirmacion implicita
que forma parte del turno S1, el usuario tiene la posibilidad de detectar el error. Aunque el
sistema realiza una consulta innecesaria (por incorrecta) a la base de datos, el usuario puede
repetir su peticion, obteniendo la informacion deseada un turno después. El dialogo es un
poco mas largo, pero a su fin el sistema proporciona la informacion correcta.

Ejemplo estrategia (a)

UO0: Queria saber los horarios a Alicante en fin de semana.
VO0: Queria los de horarios a Alicante en la.
uo: (HORA-SALIDA) * [1.00]
DEesTINO: Alicante * [1.00]
S0: (PREGUNTA)
HORA-SALIDA: ?77?
DESTINO-ACTUAL: Alicante * [1.00]
S0: ¢Quiere saber la hora de salida?
U1: Si, a Alicante el viernes que viene.
V/1: Cudl si Sevilla Alicante el viernes que viene.
Ul: (AFIRMACION) * [1.00]
() * [1.00]
ORIGEN: Sevilla * [1.00]
DEesTINO: Alicante * [1.00]
FECHA-SALIDA: 21-01-2005 * [1.00]
S1: (INFORMACION)
NUMERO-TRENES: 4
HORA-SALIDA: 13.50
ORIGEN-ACTUAL: Sevilla * [1.00]
(NUEVA-CONSULTA)
S1: Hay cuatro trenes y el primero sale a las dos menos diez de la tarde. ; Desea algo mas?
U2: No, gracias.
V2: No, gracias.
u2: (CIERRE) * [1.00]
S2: (CIERRE)
S2: Gracias, buen viaje.
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Ejemplo estrategia (b)

UO0: Queria saber los horarios a Alicante en fin de semana.
VO0: Queria el los horarios Malaga Alicante en fin de semana.
uo: (HORA-SALIDA) * [0.94, 1.00]
ORIGEN: Malaga * [0.58, 0.60]
DEesTINO: Alicante * [0.73,0.72]
FECHA-SALIDA: 21-01-2005 * [0.52, 0.49]
SO: (CONFIRMACION)
FECHA-SALIDA: 21-01-2005 * [0.49]
ORIGEN-ACTUAL: Mélaga * [0.60]
DESTINO-ACTUAL: Alicante * [0.72]
S0: De Malaga a Alicante, ¢quiere viajar el dia veintiuno de enero?
U1: Si el veintiuno de enero pero desde Valencia.
V1: Si el veintiuno Madrid enero pero desde Valencia.
uU1l: (AFIRMACION) * [0.97, 1.00]
() * [0.92,1.00]
ORIGEN: Valencia * [0.81, 0.83]
DESTINO: Madrid * [0.61, 0.63]
FECHA-SALIDA: 21-01-2005 * [0.56, 0.57]
Sl: (CONFIRMACION)
HORA-SALIDA:???
ORIGEN-ACTUAL: Valencia * [0.83]
DESTINO-ACTUAL: Madrid * [0.63]
(ESPERA)
(INFORMACION)
NUMERO-TRENES: 5
HORA-SALIDA: 14.55
(NUEVA-CONSULTA)
S1: A Madrid, le consulto la hora de salida. Un momento por favor. Hay 5 trenes y el pri-
mero sale a las tres menos cinco de la tarde. ¢ Desea algo mas?
U2: A Madrid no, queria ir a Alicante.
V2: A Madrid no, queria a Alicante.
u2: () * [0.92,1.00]
DEesTINO: Alicante * [0.85, 0.87]
S2: (CONFIRMACION)
HORA-SALIDA: 7?7
DESTINO-ACTUAL: Alicante * [0.87]
(ESPERA)
(INFORMACION)
NUMERO-TRENES: 2
HORA-SALIDA: 02.05
(NUEVA-CONSULTA)
S2: Le consulto la hora de salida. Un momento por favor. Hay 2 trenes y el primero sale a
las dos y cinco de la noche. ¢ Desea algo méas?

U3: No, gracias. = V3: No, gracias.
U3: (CIERRE) * [1.00]
S3: (CIERRE)

S3: Gracias, buen viaje.
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8.4 Evaluacion experimental

Hemos evaluado el comportamiento del gestor de didlogo usando medidas de confianza en
10 escenarios consistentes en consultas sobre horarios y/o precios de viajes de ida. Usuarios
expertos adquirieron 150 dialogos (15 didlogos de cada escenario). Se han considerado las
siguientes medidas:

O Tasa de éxito de didlogo (%éxito). Es el porcentaje de dialogos completados satis-
factoriamente. En cada escenario, el usuario ha de obtener uno o varios elementos
de informacidn. El éxito del didlogo depende de si el sistema proporciona datos co-
rrectos (desde el punto de vista de los objetivos del escenario) o datos incorrectos al
usuario.

O Ndmero medio de turnos (nT). Es el nimero medio de turnos del sistema por dialo-
go.

O Tasa de confirmaciones (%confirm). Se obtiene contando el nimero de turnos de
confirmacion explicita, nCT, por nimero de turnos de sistema, nT. Es decir, nCT /
nT.

0 Numero medio de errores corregidos por didlogo (nCE). Es el nimero medio de
errores detectados y corregidos por el gestor de didlogo. Se han contado solo los
errores que modifican los valores de los atributos, dado que éstos son los que sue-
len causar el fallo del diélogo.

0 Numero medio de errores no corregidos por didlogo (NNCE). Es el nimero medio
de errores no corregidos por el gestor de dialogo. Como en el caso anterior, sélo se
han considerado los errores que modifican los valores de los atributos.

O Tasa de correccion de errores (%correct). Es el porcentaje de errores corregidos. Es
decir, nCE / (nCE + nNCE).

Para estudiar el comportamiento del sistema en funcion del rendimiento del reconocedor
del habla, hemos realizado experimentos simulando un reconocedor con diferentes valores
de precision (word accuracy, WA). Concretamente, hemos realizado dos series de experi-
mentos: en la primera serie se ha simulado una WA de 80%, en la segunda serie una WA de
70%. Los errores se generaron introduciendo aleatoriamente, pero en las proporciones indi-
cadas (véase la Tabla 8.1), borrados, inserciones y sustituciones en las frases del usuario.

WA Errores por Errores por Errores por
borrado insercion sustitucion

80,7% 7,5% 4,4% 10,3%
70,7% 12,7% 7,0% 17,0%

Tabla 8.1. Tipo y cantidad de errores introducidos en las series
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En nuestros experimentos, hemos verificado el comportamiento del sistema usando la estra-
tegia (b), es decir, con medidas de confianza, y usando la estrategia (a), esto es, sin medidas
de confianza. En el caso de la estrategia (b), hemos probado el valor umbral de confianza
minima (UCM) para aceptar los valores de los atributos. Asi, el valor de UCM determinara
la poda de las transiciones a estados de confirmacion de los atributos.

La primera serie de experimentos (con WA de 80%) constd de 90 didlogos. Se realizaron
30 dialogos usando la estrategia (b) y un UCM de 70%; 30 dialogos usando la estrategia (b)
y un UCM de 60%; y 30 didlogos usando la estrategia (a). Los resultados se muestran en la
Tabla 8.2.

%exito nT| %confirm nCE | nNCE | %correct
Estrategia (b), UCM = 70% 92 5,63 51 1,06 0,23 82
Estrategia (b), UCM = 60% 99 4,73 37] 0,90 0.07 93
Estrategia (a) 63| 4,56 37| 057 0,56 50

Tabla 8.2. Evaluacién con WA de 80%

Se puede observar que, cuando el gestor de didlogo usa las medidas de confianza, la tasa de
éxito es préxima al 100%. Ignorando las medidas de confianza, en la estrategia (a), la tasa
de éxito desciende al 63%. Los dialogos son mas largos usando medidas de confianza (4,73
turnos vs. 4,56 turnos) y también usando un UCM superior (5,63 turnos vs. 4,56 turnos).
Las tasas de correccion de errores usando medidas de confianza son claramente mejores
que no uséndolas. A partir de estos resultados, se concluye que un UCM de 60% es adecua-
do para escenarios del tipo considerado y para este nivel de errores de reconocimiento (WA
de 80%). De hecho, en esta serie, la tasa de éxito resulté peor usando un UCM superior
(92% vs. 99%). Esto, sin embargo, puede explicarse por el nimero mas alto de errores
(1,29 errores vs. 0,97 errores por dialogo), debido a la mayor duracion de los dialogos al
incrementar el umbral. Por tanto, se decidié usar un UCM de 60% en la siguiente serie de
experimentos.

La segunda serie de experimentos (con WA de 70%) const6 de 60 didlogos. Se realizaron
30 didlogos usando la estrategia (b) y un UCM de 60%; y 30 didlogos usando la estrategia
(@). Los resultados se muestran en la Tabla 8.3.

%éxito nT| %confirm nCE| nNCE | %correct
Estrategia (b), UCM = 60% 69| 6,13 47 2,13 0,56 79
Estrategia (a) 45| 4,99 33 0,83 1,16 42

Tabla 8.3. Evaluacién con WA de 70%

Las ventajas de usar medidas de confianza también resultan apreciables en esta serie. La
tasa de éxito es 69% usando medidas de confianza y 45% no usandolas. La tasa de correc-
cién de errores es 79% usando medidas de confianza y 42% no usandolas. Los dialogos
son, tan s6lo, un poco mas largos usando medidas de confianza (6,13 turnos vs. 4,99 tur-
nos).



169

Finalmente, adquirimos 30 dialogos usando un reconocedor de habla y, por tanto, suminis-
trando al sistema la entrada hablada. 73% es la WA del reconocedor que se usé. Los resul-
tados aparecen en la Tabla 8.4. Se aprecia que los resultados obtenidos anteriormente,
usando entrada de texto y un simulador de errores, son coherentes con estos Ultimos resul-

tados en los que se uso entrada hablada.

%éxito

nT

%confirm

nCE

nNCE

%correct

Estrategia (b) 84

6,13

49

0,97

0,23

81

Tabla 8.4. Evaluacion con entrada hablada
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8.5 Evaluacion / entrenamiento de los modelos (con simulacién de usuario)

Se ha llevado a cabo el aprendizaje de modelos de didlogo estocéasticos, usando la técnica
de simulacién de dialogos descrita. Los resultados muestran la viabilidad de esta técnica.

Se han definido 14 escenarios, consistentes en consultas acerca de horarios, precios y/o
tipos de trenes para viajes de ida. En la Tabla 10.3 del Anexo se detallan los 14 escenarios
considerados.

En una primera serie de experimentos, se ejecutaron 5.000 simulaciones (aproximadamente,
357 diélogos para cada escenario). EI modelo de dialogo inicial, MD, usado tanto por el
gestor de didlogo (en su versién dinamica o adaptativa, dMD) y por el simulador de usuario
(en su version estatica, eMD), fue el modelo estocastico inferido a partir de los 227 diélo-
gos reales del corpus de BASURDE. En esta serie, la entrada al gestor de didlogo (los fra-
mes generados por el médulo de comprension) era la representacién semantica exacta, es
decir, sin presencia de errores, de las frases generadas en el GRU.

Sea MD¥*, el modelo aprendido, partiendo del modelo inicial de BASURDE vy después de
ejecutar estas 5.000 simulaciones. En la Tabla 8.5 se resumen algunos datos estadisticos
relevantes de las simulaciones de aprendizaje del modelo MD*.

Aprendizaje del modelo MD* N° total % N° medio
por
didlogo

Dialogos 5.000

Dialogos concluidos con éxito 4.931 98,62%

Turnos 23.626 4,73
Turnos (sistema) de Respuesta 11.897 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 357 0,07
Turnos (sistema) de Confirmacion 7.713 1,54
Turnos (sistema) de Pregunta 2.888 0,58
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 368 0,07
Turnos (sistema) de sdlo Nueva-Consulta 142 0,03
Turnos (sistema) de sdlo No-Entendido 48 0,01
Transiciones ordinarias a estados usuario 23.574 99,78%
Transiciones extraordinarias a estados usuario 52 0,22%
Transiciones ordinarias a estados sistema 23.413 99,10%
Transiciones extraordinarias a estados sistema 213 0,90%

Tabla 8.5: Aprendizaje del modelo MD*

En la figura 8.1 se muestra la evolucion de las probabilidades de algunas transiciones du-
rante esta serie de experimentos. Se han elegido porque ilustran algunos cambios interesan-
tes:

Q Hay transiciones razonables con probabilidades significativas en el modelo nuevo,
MD¥*, y que no existian (es decir, tenian probabilidad cero) en el modelo inicial,
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MD. Por ejemplo, las transiciones desde un estado de no-entendido y peticién de
confirmacion del atributo destino o del atributo origen, por parte del sistema, a un
estado de aceptacion del atributo destino o del atributo origen, por parte del usua-
rio.

O Se encuentran también otras transiciones razonables que aparecen en ambos mode-
los, pero con una probabilidad més alta en el MD*. Por ejemplo, la transicion desde
un estado de respuesta de los horarios de salida, por parte del sistema, a un estado
de pregunta de los horarios de llegada, por parte del usuario.
Q Por otra parte, hay, l6gicamente, otras transiciones con menos probabilidad en el
MD* que en el MD. Por ejemplo, a la peticion de confirmacion de los atributos ori-
gen y destino, por parte del sistema, el simulador de usuario no suele contestar
10
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—i— (S:No-Entendido:Nl) (S:Confirmecion:Origen) --> (UAfirmecion:Origen)

—— (SNo-Entendido:Ni) (S:Confirmacion:Destino) --> (UAfirmacion:Destino)

—o— (S:Confirmecion:Fecha-Salida,Origen) --> (URespuesta:Fecha-Salida)

—%— (S:Qonfirmecion:Hora-Salida) (S:Espera:Nl) (S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-ConsultaNl) --> (UPregunta:Hora-
—HB— (SRespuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nl) --> (URregunta:Hora-Liegada)

—aA— (S:Qonfirmecion:Destino) --> (UAfirmacion:Destino)

—A— (UPregunta:Tipo-Tren) --> (S:Respuesta: Tipo-Tren) (S:Nueva-Consulta:Ni)

—%— (S:Qonfirmecion: Destino,Origen) --> (UAfirmecion: Destino,Origen)

—o— (SEsperaNl) (S:Respuesta:Hora-Llegada) (S:Nueva-ConsultaNl) --> (U PreguntacHora-Salida)

Legadi)

Figura 8.1: Evolucion de las probabilidades de algunas transiciones durante el entre-

namiento mediante simulacion de didlogos (aprendizaje del modelo MD*)
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aceptando los dos valores sugeridos (es decir, habitualmente uno de los dos valores
debe ser corregido). Otro ejemplo es la disminucién de probabilidad de que el usua-
rio pida horarios de salida después de conocer los horarios de llegada, caso que se
explica por la sencillez de los escenarios considerados (donde s6lo se buscan los
horarios de un tren; si se simularan escenarios mas complejos, donde se pidieran
horarios de trenes anteriores o posteriores al facilitado por el sistema, la evolucién
de la probabilidad de esta transicion podria ser diferente).

En la Figura 8.1 se puede apreciar, ademas, que las probabilidades tienden a converger
después de ejecutarse 1.000 simulaciones aproximadamente. Por tanto, se puede concluir
que la técnica propuesta permite una adaptacion del modelo de didlogo, dindmica y estable,
puesto que converge tras un nimero moderado de iteraciones.

Con la intencién de comparar el comportamiento del sistema usando MD o MD* en el
gestor de didlogo, hemos llevado a cabo 1.000 nuevas simulaciones con la Unica variacién
de usar uno u otro modelo. En la Tabla 8.6 se muestra los resultados mas relevantes de la
comparativa.

La tasa de éxito (porcentaje de dialogos en los que el sistema reconoce correctamente los
datos facilitados por el simulador y, por tanto, le proporciona la informacidn solicitada) es
proxima al 100% dado que no se introducian errores. Se aprecia que, usando MD¥*, los
didlogos son algo més breves, que nunca se transita a estados inadecuados para una interac-
cién con usuarios reales como los de ESPERA y NO-ENTENDIDO, y que apenas se usa el
modelo auxiliar, MD-aux (es decir, MD* casi siempre dispone de transiciones validas).

Para observar el comportamiento del sistema usando MD o MD* en situaciones con alta
tasa de errores, hemos realizado otras 500 simulaciones introduciendo errores en la identifi-
cacion de los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA, cuya correccion es determinan-
te del éxito de los didlogos. En la Tabla 8.7 se muestra los resultados de esta nueva
comparativa.

MD MD*
N° de diadlogos 1.000 1.000
Tasa de éxito 98,90% | 98,90%
N° medio errores por didlogo 0 0
N° medio turnos por diélogo 4,75 4,61
N° total de turnos 4.748 4.613
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 2.385 2.380
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 2.235 2.222
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 49 0
NC° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 20 11
NC° total de turnos a otros estados 59 0
N total de llamadas a MD-aux 68 11

Tabla 8.6: Primera comparativa, MD y MD*
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MD MD*
N° de dialogos 500 500
Tasa de éxito 75,40% | 76,40%
N° medio errores por didlogo 0,86 0,79
N° medio turnos por dialogo 4,84 4,84
NC° total de turnos 2.422 2.420
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 1.197 1.182
NC° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 1.146 1.229
NC° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 31 3
NC° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 30 6
NC° total de turnos a otros estados 18 0
NP total de llamadas a MD-aux 24 5

Tabla 8.7: Segunda comparativa, MD y MD*

Se observa que la introduccion de, casi, un error grave por didlogo supone sélo un leve
incremento en la duracion media y que la tasa de éxito desciende a valores en torno al 75%.
Los resultados de esta segunda experimentacién indican que MD responde algo mejor ante
los errores que MD* (las tasas de éxito difieren en un 1%, pero en las simulaciones con MD
se generaron mas errores). Esto se explicaria por el hecho de que no se introdujeron errores
en las 5.000 simulaciones con las que, a partir de MD, se gener6 MD*. En consecuencia, la
estrategia aprendida en MD* resulta demasiado optimista en situaciones de alta tasa de
errores.

En la Figura 8.2 se muestra un ejemplo de dialogo de la segunda experimentacion usando
MD*. En los turnos de usuario, numerados con Ux, se indica los frames generados por el
GDU, las frases generadas por el GRU, y los frames generados por el médulo de compren-
sion donde se introducian los errores. En los turnos de sistema, numerados con Sx, se indica
los frames generados por el GDS y las frases generadas por el GRS. En la comprension del
turno U1 se introdujo un error, cambiando la ciudad origen Toledo por Oviedo. Este error
pudo corregirse mediante el turno S1, de confirmacion del sistema, y el turno U2, de nega-
cion y correccion del simulador de usuario. En la comprension del turno U3 se introdujo
otro error, cambiando la fecha de salida cuatro de Noviembre por cuatro de Diciembre.
Este error podria haber sido detectado mediante la confirmacion implicita incluida en el
inmediato turno S3. Sin embargo, la correccién se retrasd hasta la respuesta del usuario, en
el turno U5, a la pregunta explicita del sistema acerca del valor del atributo fecha de salida
(turno S4).
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U0: (HORA-SALIDA) 1.00
FECHA-ACTUAL: 04-11-?777 1.00
¢A qué hora sale?
(HoRA-SALIDA) 0.36
SO: (No-ENTENDIDO) 1.00
(CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN: Valencia 0.62
DEsTINO: Zaragoza 0.63
Disculpe pero no le he entendido. ¢Quie-
re ir de Valencia a Zaragoza?
U1: (NEGACION) 1.00
() 1.00
ORIGEN: Toledo 0.62
DEesTINO: Salamanca 0.38
No. Quiero ir de Toledo a Salamanca.
(HoRA-SALIDA) 0.36
ORIGEN: Oviedo 0.39
DesTINO: Salamanca 0.77
S1: (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN: Oviedo 0.56
DESTINO-ACTUAL: Salamanca 0.77
A Salamanca. ¢ Quiere salir de Oviedo?
U2: (NEGACION) 1.00
() 1.00
ORIGEN: Toledo 0.62
DEesTINO: Salamanca 0.38
No. Quiero ir de Toledo a Salamanca.
(HORA-SALIDA) 0.36
ORIGEN: Toledo 0.35
DesTINO: Salamanca 0.31
S2: (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN: Toledo 0.40
FECHA-SALIDA: 22-04-2005 0.12
¢Quiere viajar desde Toledo el veintidos
de Abril?
U3: (NEGACION) 1.00
() 1.00
FECHA-SALIDA: 04-11-7?7? 0.68
No. Quiero viajar el cuatro de Noviem-
bre.
(NEGACION) 0.58
()0.00
FECHA-SALIDA: 04-12-7777 0.21

S3: (SoLiciTub) 1.00
ORIGEN: Toledo 0.71

FECHA-ACTUAL: 04-12-7??? 0.21
El dia cuatro de Diciembre. ¢De dénde
quiere salir?

U4: (INFORMACION) 1.00
ORIGEN: Toledo 0.62
DESTINO: Salamanca 0.38
Quiero ir de Toledo a Salamanca.
(HORA-SALIDA) 0.43
ORIGEN: Toledo 0.23
DESTINO: Salamanca 0.25
S4: (SoriciTub) 1.00
FECHA-SALIDA: 04-12-7?77 0.58
¢Qué dia quiere salir?
U5: () 1.00
FECHA-SALIDA: 04-11-7?77 0.68
Quiero viajar el cuatro de Noviembre.
()0.00
FECHA-SALIDA: 04-11-77?? 0.63
S5: (CONFIRMACION) 1.00
HORA-SALIDA: 77?7 0.00
FECHA-ACTUAL: 04-11-77?? 0.63
(ESPERA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
NUMERO-TRENES: 06 0.99
HORA-SALIDA: 08.14 0.99
FECHA-ACTUAL: 04-11-77?? 0.63
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
El dia cuatro de Noviembre. Hay seis
trenes, y le informo del primero. Le con-
sulto la hora de salida. Un momento por
favor. El tren sale a las ocho y catorce
de la mafiana. ¢Desea algo mas?
U6: (HORA-LLEGADA) 1.00
¢A qué hora llega?
(HORA-LLEGADA) 0.52
S6: (EsSPerA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
HORA-LLEGADA: 12.14 0.99
(NUEVA-CONsULTA) 1.00
Un momento por favor. El tren llega a
las doce y catorce de la mafiana. ¢ Desea
algo més?
U7: (CIERRE) 1.00

Nada més, muchas gracias

Figura 8.2: Ejemplo de didlogo
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Como se ha apuntado, el modelo inicial, MD, parece responder algo mejor ante los errores
que MD*. Este hecho podria deberse a que la estrategia aprendida en MD¥*, tras 5.000 si-
mulaciones libres de error, es demasiado optimista y no resulta adecuada para afrontar
situaciones con alta tasa de errores. Por ello, se decidid repetir el proceso de aprendizaje
introduciendo errores en los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA, aleatoriamente,
pero en la misma proporcion en que después, se volverian a evaluar los modelos.

Sea MD*®, el modelo aprendido, partiendo del modelo inicial de BASURDE vy después de
ejecutar estas 5.000 simulaciones con introduccién de errores. En la Tabla 8.8 se resumen
algunos datos estadisticos relevantes de las simulaciones de este aprendizaje. De las 3.745
simulaciones concluidas con éxito (es decir, con igualdad de contenidos de RHU y RHS y
consiguiente consolidacion de las transiciones realizadas en el modelo MD*®), 2.465 co-
rresponden a didlogos donde no se introdujeron errores y 1.280 a didlogos donde los errores
introducidos fueron detectados y corregidos.

Aprendizaje del modelo MD*® N total % N° medio
por
dialogo

Didlogos 5.000

Didlogos sin introduccion de errores 2.465 49,30%

Didlogos con introduccion de errores 2.535 50,70%

Didlogos concluidos con éxito 3.745 74,90%

Errores en atributo ORIGEN 1.289 0,26
Errores en atributo DESTINO 1.644 0,33
Errores en atributo FECHA-SALIDA 1.281 0,26
Turnos 24.513 4,90
Turnos (sistema) de Respuesta 11.937 2,39
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 406 0,08
Turnos (sistema) de Confirmacion 8.111 1,62
Turnos (sistema) de Pregunta 3.331 0,67
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 338 0,07
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 152 0,03
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 37 0,01
Transiciones ordinarias a estados usuario 24.440 99,70%
Transiciones extraordinarias a estados usuario 73 0,30%
Transiciones ordinarias a estados sistema 24.312 99,18%
Transiciones extraordinarias a estados sistema 201 0,82%

Tabla 8.8: Aprendizaje del modelo MD**

En la Figura 8.3 se muestra la evolucién de las probabilidades de las mismas transiciones
consideradas en la anterior Figura 8.1. Al igual que sucedi6é con el modelo MD*, en el
aprendizaje del modelo MD*® se aprecia que la convergencia de las probabilidades a partir,
aproximadamente, de 1.000 iteraciones.
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—&— (S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacion:Origen) --> (U:Afirmacién:Origen)

—&— (S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacion:Destino) --> (U:Afirmacién:Destino)

—8— (S:Confirmacién:Fecha-Salida,Origen) --> (U:Respuesta:Fecha-Salida)

—%— (S:Confirmacion:Hora-Salida) (S:Espera:Nil) (S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil) --> (U:Pregunta:Hora-
Llegada)

—g&— (S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil) --> (U:Pregunta:Hora-Llegada)

—a— (S:Confirmacion:Destino) --> (U:Afirmacién:Destino)

—A— (U:Pregunta:Tipo-Tren) --> (S:Respuesta:Tipo-Tren) (S:Nueva-Consulta:Nil)

—>— (S:Confirmacion:Destino,Origen) --> (U:Afirmacion:Destino,Origen)

—o— (S:Espera:Nil) (S:Respuesta:Hora-Llegada) (S:Nueva-Consulta:Nil) --> (U:Pregunta:Hora-Salida)

Figura 8.3: Evolucion de las probabilidades de algunas transiciones durante el entrenamiento
mediante simulacién con introduccion de errores (aprendizaje del modelo MD*°)

En las gréficas de la Figura 10.1 del Anexo se compara la evolucién de las probabilidades
de las mismas transiciones en los modelos MD* y MD*®. Se puede apreciar que las transi-
ciones desde estados de confirmacién de atributos, por parte del sistema, a estados de afir-
macion (aceptacion) de esos atributos, por parte del usuario, tienen una probabilidad menor
en MD*® que en MD*. Este resultado es una consecuencia natural de la introduccion de
errores en el aprendizaje del modelo MD** que obliga al simulador de usuario a corregir los
atributos erréneos, en lugar de aceptarlos.

De nuevo, para observar el comportamiento del sistema usando los distintos modelos (MD,
MD* y MD*®) en situaciones con alta tasa de errores, hemos realizado otras 4 series de 500
simulaciones introduciendo errores en la identificacion de los atributos ORIGEN, DESTINO y
FECHA-SALIDA. En las Tablas 10.4, 10.5 y 10.6 {a, b, ¢, d} del Anexo, se muestra los resul-
tados de esta nueva comparativa.
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MD MD* MD**
N° de dialogos 2.000 2.000 2.000
Tasa de éxito 75,75% | 74,15% | 75,70%
N° medio errores por didlogo 0,84 0,87 0,86
% didlogos con introduccion de errores 50,45% | 51,05% | 50,75%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 51,86% | 49,34% | 52,15%
N° medio errores por didlogo (en dialogos con errores) 1,68 1,71 1,68
Tasa de éxito normalizada (en didlogos con errores) 51,86% | 50,22% | 52,15%
N° medio turnos por didlogo 4,90 4,78 4,80
NP total de turnos 9.797 9.562 9.619
NP total de turnos a estados de RESPUESTA 4,764 4,752 4.760
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 4.690 4.765 4.834
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 197 28 7
NP° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 68 17 17
N° total de turnos a otros estados 78 0] 1
N° total de llamadas a MD-aux 99 12 9

Tabla 8.9: Tercera comparativa, MD, MD* y MD**

En la Tabla 8.9, se resumen los datos mas relevantes de las citadas tablas del Anexo. Dado
que en el conjunto de esta evaluacién (2.000 didlogos) de los modelos se introdujo précti-
camente el mismo nlmero de errores, se aprecia cierta superioridad de MD*®, En tasa de
éxito (en dialogos con errores), el MD*® supera en un 0,29% al MD v, si se normaliza la
tasa de didlogos con errores, en un 1,9% al MD*. La duracion del didlogo es 0,1 turnos
inferior usando MD*®, lo que se explica, fundamentalmente, por la presencia de un 2,01%
de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO en MD frente a 0,07% en MD*°. Ade-
mas, MD necesita llamar a MD-aux en un 1,01% de turnos frente a sélo un 0,09% de turnos
en MD*®. Estos hechos confirman la hipétesis de que el entrenamiento con introduccion de
errores permite mejorar el comportamiento del sistema cuando se encuentre en situaciones
donde se presenten errores similares en tipo y cantidad a los ocurridos durante el aprendiza-
je.

Ademas, se ha observado el comportamiento del sistema usando los modelos MD y MD*®,
sustituyendo el modulo de comprension expuesto en la Seccién 4 por el médulo de com-
prension (Segarra et al., 2002). Aunque se han simulado errores en los atributos ORIGEN,
DESTINO y FECHA-SALIDA en la misma proporcién que en los anteriores experimentos, al
utilizar este modulo de comprension, se ha presentado un porcentaje bastante mayor de
situaciones con errores. Se han realizado 2 series de 500 simulaciones. En las Tablas 10.7 y
10.8 {a, b} del Anexo se muestra los resultados de esta nueva comparativa. En la Tabla
8.10 se resume los datos mas relevantes de las mismas.
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MD MD**
N° de dialogos 1.000 1.000
Tasa de éxito 30,60% | 28,10%
N° medio errores por didlogo 1,63 1,60
% didlogos con introduccion de errores 88,10% | 89,00%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 21,22% | 18,39%
N° medio errores por didlogo (en dialogos con errores) 1,85 1,80
Tasa de éxito normalizada (en di&logos con errores) 21,22% | 17,89%
N° medio turnos por dialogo 4,09 3,94
N° total de turnos 4.094 3.946
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 2.353 2.363
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 1.544 1.552
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 66 6
N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 42 10
N° total de turnos a otros estados 89 15
N° total de llamadas a MD-aux 182 71

Tabla 8.10: Cuarta comparativa, MD y MD**

En esta evaluacion, si se normaliza la tasa de didlogos con errores, se observa que el MD**
alcanza una tasa de éxito (en didlogos con errores) 3,33% inferior a la obtenida con MD. La
duracién del dialogo es 0,15 turnos inferior usando MD*°, lo que se explica, fundamental-
mente, por la presencia de un 1,61% de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO en
MD frente a 0,15% en MD*®. Ademas, MD necesita llamar a MD-aux en un 4,45% de
turnos frente a un 1,80% de turnos en MD*®, Estos hechos apuntan a que las ventajas del
entrenamiento con una determinada tasa de introduccion de errores no se mantienen si en la
evaluacion se incrementa apreciablemente la tasa de errores.

Por tanto, se ha procedido al aprendizaje de un nuevo modelo, partiendo del modelo inicial
de BASURDE, mediante la ejecucion de 5.000 simulaciones con introduccion de errores y
uso del médulo de comprension (Segarra et al., 2002).

En la Tabla 8.11 se resumen algunos datos estadisticos relevantes de las simulaciones de
este aprendizaje del modelo que llamamos MD™*. Se introdujeron errores en 4.865 simula-
ciones y 1.029 simulaciones concluyeron con éxito (es decir, con igualdad de contenidos de
RHU y RHS y consiguiente consolidacion de las transiciones realizadas en el modelo
MD*)). El niimero medio de errores introducidos por didlogo fue de 2,08.

En la Figura 8.4 se aprecia, de nuevo, que la evolucion de las probabilidades de las transi-
ciones converge después de las 5.000 simulaciones. Hay que destacar que el éxito se ha
obtenido en un 20% de simulaciones. Por tanto, como en los otros modelos, con aproxima-
damente 1.000 simulaciones concluidas con éxito se alcanza la convergencia.
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Aprendizaje del modelo MD* N° total % N° medio
por
dialogo
Dialogos 5.000
Didlogos sin introduccién de errores 135 2,72%
Didlogos con introduccién de errores 4.865 97,28%
Didlogos concluidos con éxito 1.029 20,58%
Errores en atributo ORIGEN 3.639 0,73
Errores en atributo DESTINO 3.671 0,73
Errores en atributo FECHA-SALIDA 3.106 0,62
Turnos 19.192 3,84
Turnos (sistema) de Respuesta 11.841 2,37
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 182 0,04
Turnos (sistema) de Confirmacion 3.418 0,68
Turnos (sistema) de Pregunta 3.107 0,62
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 240 0,05
Turnos (sistema) de sélo Nueva-Consulta 217 0,04
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 187 0,04
Transiciones ordinarias a estados usuario 18.916 98,56%
Transiciones extraordinarias a estados usuario 276 1,44%
Transiciones ordinarias a estados sistema 18.768 97,79%
Transiciones extraordinarias a estados sistema 424 2,21%

Tabla 8.11: Aprendizaje del modelo MD*
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—=&— (S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacion:Origen) --> (U:Afirmacion:Origen)
—&— (S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacién:Destino) --> (U:Afirmacion:Destino)
—— (S:Confirmacién:Fecha-Salida,Origen) --> (U:Respuesta:Fecha-Salida)
—%— (S:Confirmacién:Hora-Salida) (S:Espera:Nil) (S:Respuesta:Hora-Salida)

(S:Nueva-Consulta:Nil) --> (U:Pregunta:Hora-Llegada)

—B— (S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil) --> (U:Pregunta:Hora-
Llegada)

—a— (S:Confirmacién:Destino) --> (U:Afirmacién:Destino)

—a— (U:Pregunta:Tipo-Tren) --> (S:Respuesta:Tipo-Tren) (S:Nueva-Consulta:Nil)

—— (S:Confirmacién:Destino,Origen) --> (U:Afirmacién:Destino,Origen)

—o— (S:Espera:Nil) (S:Respuesta:Hora-Llegada) (S:Nueva-Consulta:Nil) -->
(U:Pregunta:Hora-Salida)

Figura 8.4: Evolucidn de las probabilidades de

algunas transiciones durante el entrenamiento

mediante simulacién con introduccion de errores (aprendizaje del modelo MD*)
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A continuacion, se ha observado el comportamiento del sistema usando los modelos MD,
MD**y MD*, usando el mddulo de comprension (Segarra et al., 2002) y simulando errores
en los atributos ORIGEN, DESTINO y FECHA-SALIDA. Se han realizado 2.000 simulaciones
con cada modelo. En la Tabla 8.12 se resume los datos mas relevantes de las mismas.

MD | MD* | MD*
N° de dialogos 2.000 2.000 2.000
Tasa de éxito 21,40% | 22,10%| 22,90%
N° medio errores por didlogo 2,08 2,04 2,04
% dialogos con introduccion de errores 97,50% | 96,95% | 96,30%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 20,86% | 21,43% | 22,05%
N° medio errores por didlogo (en didlogos con errores) 2,03 1,98 1,96
Tasa de éxito normalizada (en didlogos con errores) 20,86% | 20,90% | 21,29%
N° medio turnos por diélogo 3,82 3,62 3,66
N° total de turnos 7.649 7.235 7.326
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 4.724 4.761 4.751
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 2.683 2.440 2.457
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 150 17 74
N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 92 17 44
N° total de llamadas a MD-aux 314 82 100

Tabla 8.12: Comparativa, MD, MD** y MD*

En esta comparativa se aprecia cierta superioridad de los modelos MD** y MD*! respecto al
modelo original, MD. Con MD* se obtiene una tasa de éxito (en dialogos con errores)
1,19% superior a la alcanzada con MD, con un promedio de errores practicamente idéntico
en ambas series (en MD es s6lo 0,07 superior). Con MD**, la tasa de éxito (en dialogos con
errores) es 0,57% superior a la alcanzada con MD.

Si se compara con MD, la duracidn de los dialogos es 0,16 turnos menor usando MD* y es
0,2 turnos menor usando MD*®. Por Gltimo, al igual que sucedia con los otros modelos
aprendidos mediante simulaciéon, MD* transita con mucha menos frecuencia a los estados
tipo ESPERA, NO-ENTENDIDO y NUEVA-CONSULTA (los estados menos convenientes para el
adecuado progreso de los dialogos) y, ademas, requiere tres veces menos el concurso del
modelo auxiliar, MD-aux.

En todas las anteriores evaluaciones, el simulador de usuario aprovecha las confirmaciones
explicitas y las preguntas del sistema para proporcionar los datos pedidos y, en su caso,
corregir los errores del sistema. Sin embargo, no atiende a las confirmaciones implicitas del
sistema, sino que se limita a aportar espontdneamente otros datos en sus respuestas. El
aporte espontaneo de informacion en el GDU se rige por los criterios expuestos en la Sec-
cién 7 y s6lo de manera fortuita se produce la correccion de datos erréneos que el GDS
haya incluido en sus confirmaciones implicitas.

Se ha considerado ampliar la colaboracion del simulador de usuario al tratamiento de las
confirmaciones implicitas. Por tanto, se ha modificado el GDU para que atienda a las con-
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firmaciones implicitas del GDS. Asi, aparte de los atributos que sean objeto de aporte es-
pontaneo, el GDU incluird en cada nueva intervencién los valores de los atributos que el
GDS haya citado en el turno precedente con valores erréneos.

A continuacién, se ha repetido la evaluacién de los modelos MD, MD*¢ y MD*, usando el
mobdulo de comprension (Segarra et al., 2002). Se han realizado una serie de 2.000 simula-
ciones. En la Tabla 8.13 se resumen los resultados obtenidos.

MD | MD* | MD*

N° de dialogos 2.000 2.000 2.000
Tasa de éxito 90,80% | 92,40% | 92,75%
N° medio errores por didlogo 2,11 2,12 2,09
% dialogos con introduccion de errores 97,60% | 97,50% | 96,80%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 88,62% | 90,09% | 89,78%
N° medio errores por didlogo (en didlogos con errores) 2,06 2,07 2,02
Tasa de éxito normalizada (en didlogos con errores) 88,62% | 90,53% | 88,04%
N° medio turnos por diélogo 3,93 3,73 3,76
N° total de turnos 7.851 7.452 7.513
NP total de turnos a estados de RESPUESTA 4.734 4.739 4.746
NC° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PRE- 2.857 2.675 2.640
GUNTA

NC° total de turnos a estados de ESPERA y de No- 188 28 56
ENTENDIDO

N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 72 10 71
N° total de llamadas a MD-aux 373 169 121

Tabla 8.13: Comparativa, MD, MD*® y MD*

Si se normaliza la tasa de dialogos con errores, el MD™ alcanza una tasa de éxito (en dialo-
gos con errores) 0,58% inferior a la obtenida con MD. La duracién del didlogo es 0,17
turnos inferior usando MD*, lo que se explica, fundamentalmente, por la presencia de un
3,31% de turnos a estados de ESPERA, de NO-ENTENDIDO, de NUEVA-CONSULTA, en MD
frente a 1,69% en MD*. Ademés, MD necesita llamar a MD-aux en un 4,75% de turnos
frente a un 1,61% de turnos en MD*!. En cuanto al MD*®, y también si se normaliza la tasa
de dialogos con errores, se consigue una tasa de éxito (en dialogos con errores) 1,91% supe-
rior a la obtenida con MD. La duracion del dialogo es 0,2 turnos inferior usando MD*®, lo
que se explica, fundamentalmente, por la presencia de un 3,31% de turnos a estados de
ESPERA, de NO-ENTENDIDO, de NUEVA-CONSULTA, en MD frente a 0,51% en MD*®, Ade-
mas, MD necesita llamar a MD-aux en un 4,75% de turnos frente a un 2,27% de turnos en
MD*®,

En consecuencia, al mejorar la estrategia de colaboracion del simulador de usuario, se con-
firma también que el entrenamiento con introduccion de errores (en el caso del MD*®) per-
mite mejorar el comportamiento del sistema.

Por otra parte, hay una evidente mejora en tasa de éxito al incluir el tratamiento de las con-
firmaciones implicitas del sistema en la estrategia del simulador de usuario. Contrastando
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las Tablas 8.12 y 8.13, se aprecia que la tasa de éxito en dialogos con errores, usando MD,
se incrementa un 67,76% (de 20,86% a 88,62%), usando MD**, se incrementa un 68,66%
(21,43% a 90,09%), y usando MD*, se incrementa un 67,73% (22,05% a 89,78%).

Sin embargo, este grado de mejora (#68%) al considerar las confirmaciones implicitas no
parece que se pueda alcanzar con usuarios humanos. Ahora, la estrategia del simulador de
usuario incluye detectar todos los errores que aparezcan en las confirmaciones implicitas
del sistema y corregirlos sin excepcién. En cambio, los usuarios reales pueden sentirse
confundidos ante una peticion de confirmaciéon mixta y no responder a la misma con igual
eficacia, e incluso es facil que, por falta de suficiente atencion, no detecten cierto porcentaje
de errores en las confirmaciones implicitas del sistema. Posiblemente, el comportamiento
real de los usuarios se encuentre en un punto medio de las dos estrategias del simulador: la
estrategia de aporte espontaneo de informacion semi-aleatorio (Tabla 8.12) y la estrategia
de verificacion exhaustiva de las confirmaciones implicitas del sistema (Tabla 8.13).

A continuacidn, se ha repetido la evaluacién de los modelos MD y MD*, usando el médu-
lo de comprensidn expuesto en la Seccidn 4. Se ha realizado una serie de 1.000 simulacio-
nes, con la estrategia mejorada de colaboracion del usuario (comprobacion de las
confirmaciones implicitas). En las Tablas 10.9 y 10.10 del Anexo se muestra los resultados
de esta nueva comparativa. En la Tabla 8.14 se resumen los resultados obtenidos.

MD MD*®

N° de dialogos 1.000 1.000
Tasa de éxito 92,30% | 95,40%
N° medio errores por didlogo 1,17 1,05
% didlogos con introduccion de errores 56,40% | 51,90%
Tasa de éxito (en dialogos con errores) 86,35% | 91,14%
N° medio errores por didlogo (en dialogos con errores) 2,08 2,02
Tasa de éxito normalizada (en di&logos con errores) 86,35% | 88,51%
N° medio turnos por dialogo 4,54 4,43
N° total de turnos 4.539 4.427
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 2.400 2.414
Ne total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PRE- 2.006 2.006
GUNTA

NC° total de turnos a estados de ESPERA y de No- 60 2
ENTENDIDO

N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 37 5
N° total de turnos a otros estados 36 0
N° total de llamadas a MD-aux 47 6

Tabla 8.14: Quinta comparativa, MD y MD**

Si se normaliza la tasa de dialogos con errores, el MD*® alcanza una tasa de éxito (en dialo-
gos con errores) 2,16% superior a la obtenida con MD. La duracién del didlogo es 0,11
turnos inferior usando MD*®, lo que se explica, fundamentalmente, por la presencia de un
2,93% de turnos a estados de ESPERA, de NO-ENTENDIDO, de NUEVA-CONSULTA, Y 0tros,
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en MD frente a 0,16% en MD*®. Ademas, MD necesita llamar a MD-aux en un 1,04% de
turnos frente a un 0,16% de turnos en MD*®,

En consecuencia, al mejorar la estrategia de colaboracion del simulador de usuario, se con-
firma también que el entrenamiento con introduccidn de errores permite mejorar el compor-
tamiento del sistema.

Por otra parte, hay una evidente mejora en tasa de éxito al incluir el tratamiento de las con-
firmaciones implicitas del sistema en la estrategia del simulador de usuario. Contrastando
las Tablas 8.9 y 8.14, se aprecia que la tasa de éxito en didlogos con errores, usando MD, se
incrementa un 34,67% (de 51,86% a 86,35%), y usando MD**, se incrementa un 36,36%
(52,15% a 88,51%).
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8.6 Evaluacion de la generalizacién seméantica y la poda de transiciones

En la Seccion 5, se describieron dos técnicas para resolver ciertas situaciones que no esta-
ban adecuadamente modelizadas en MD: 1°) la generalizacién semantica de los frames; 2°)
la poda de transiciones de acuerdo a reglas de consistencia con el RH. En este apartado, se
han investigado los efectos del uso de estas dos técnicas en el gestor de dialogo.

En Tabla 8.15 se comparan los resultados de sendas simulaciones cuya Unica diferencia
radica en la activacion o desactivacion de los procedimientos de generalizacion semantica.
En ambos casos, se ha usado el modelo de didlogo MD, el médulo de comprension (Segarra
et al., 2002), con simulacién de errores, y la estrategia con verificacion de confirmaciones
implicitas en el simulador de usuario®.

Sin GS | Con GS
N° de dialogos 300 300
Tasa de éxito 69,33% | 91,67%
N° medio errores por didlogo 2,13 2,11
% didlogos con introduccién de errores 96,67% | 98,00%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 67,02% | 89,84%
N° medio errores por didlogo (en dialogos con errores) 2,06 2,07
N° medio turnos por didlogo 5,79 3,90
N° total de turnos 1.737 1.169
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 918 710
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 654 416
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 151 31
N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 14 12
N° total de llamadas a MD-aux 224 46

Tabla 8.15: Comparativa sobre generalizacion semantica

Como se aprecia, la contribucion de las técnicas de generalizacion semantica (GS) es deci-
siva en el desarrollo de los didlogos. En las mismas condiciones experimentales, cuando no
se usa GS se obtiene una tasa de éxito 22,82% menor (desciende de 89,84% a 67,02%), una
duracion media de los didlogos 1,89 turnos mayor (aumenta de 3,90 a 5,79 turnos), y se
incrementa la consulta del modelo auxiliar, MD-aux, en un 8,97% (aumenta de 3,93% a
12,90%).

En Tabla 8.16 se comparan los resultados de sendas simulaciones cuya Unica diferencia
radica en la activacion o desactivacion de los procedimientos de poda de transiciones de
acuerdo a reglas de consistencia con el RH. En ambos casos, se ha usado el modelo de

1 En la Tabla 8.15 se informa de una evaluacién de sélo 300 dialogos, dado que el experimento sin
usar GS s6lo realizé 386 dialogos (a causa del fallo de los médulos GD en el dialogo n° 387). Por
tanto, ademas de las peores estadisticas obtenidas al prescindir de la GS, también se produce el fallo
de los gestores, con cancelacion del bucle de dialogos en curso.
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didlogo MD, el mddulo de comprension (Segarra et al., 2002), con simulacion de errores, y
la estrategia con verificacion de confirmaciones implicitas en el simulador de usuario.

Sin Con

poda poda
N° de didlogos 300 300
Tasa de éxito 78,33% | 91,67%
N° medio errores por didlogo 2,08 2,11
% dialogos con introduccion de errores 97,67% | 98,00%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 76,50% | 89,84%
N° medio errores por dialogo (en dilogos con errores) 2,03 2,07
N° medio turnos por dialogo 2,64 3,90
N° total de turnos 793 1.169
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 732 710
NC° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PRE- 61 416
GUNTA
Ne° total de turnos a estados de ESPERA y de No- 0 31
ENTENDIDO
N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 0 12
N° total de Ilamadas a MD-aux 0 46

Tabla 8.16: Comparativa sobre poda de transiciones segun reglas de consistencia con el RH

Como se aprecia, la contribucion de las técnicas de poda de transiciones segun reglas de
consistencia con el RH también es decisiva en el desarrollo de los didlogos. En las mismas
condiciones experimentales, cuando no se podan transiciones se obtiene una tasa de éxito
13,34% menor” (desciende de 89,84% a 76,50%) y una duracién media de los dialogos 1,26
turnos menor (desciende de 3,90 a 2,64 turnos).

Esta reduccion de la duracion de los dialogos se debe, fundamentalmente, a que el gestor de
didlogo apenas transita a estados de confirmacién o de pregunta. Como el simulador de
usuario casi siempre facilita los atributos necesarios en su primera intervencion, y en au-
sencia de poda de transiciones (que impedian transitar a estados de respuestas hasta conocer
con suficiente confianza los valores de los atributos de consulta), el gestor de dialogo elige
las transiciones a estados de respuesta. Por Ultimo, observar que si no se restringen las tran-
siciones en el modelo, no se necesita el modelo auxiliar, MD-aux.

2 Es probable que la tasa de éxito sea, realmente, bastante mas baja. En esta experimentacion, el GDS
contesta al usuario ya en el turno S0, y, por otra parte, dado que la simulacion de errores se concentra
en los turnos iniciales de los didlogos, es muy probable que en el turno UO se presente al menos un
error, siendo incorrecta la respuesta en S0. Sin embargo, si SO va acompafiado de una confirmacion
implicita, el simulador de usuario tiene la oportunidad de corregir el error, en el turno U1, cuando
pregunta por el siguiente objetivo. Como la verificacion del éxito del didlogo, por comparacién de
RH, se realiza al final del dialogo, se contabilizaria como éxito, cuando solo seria un éxito parcial.
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8.7 Apunte sobre evaluacion del gestor de didlogo v los modelos MD y MD*¢

Para evaluar el comportamiento (ante usuarios reales) del gestor de didlogo, cuando usa
diferentes versiones del modelo de dialogo, se ha realizado una adquisicion de dialogos
donde el gestor de didlogo funcionaba con MD o con MD*®. En esta experimentacion, se
han usado los mismos 14 escenarios considerados en el entrenamiento de los modelos me-
diante la técnica de simulacion de usuarios (véase la Seccidn 7). En la Tabla 8.17 se resu-
men los resultados obtenidos.

MD MD*®
N° de dialogos 84 84
Tasa de éxito 73,81% | 70,24%
N° medio errores por didlogo 1,61 1,55
9% dialogos con introduccion de errores 86,90% | 82,14%
Tasa de éxito (en didlogos con errores) 69,86% | 63,77%
N° medio errores por didlogo (en dialogos con errores) 1,85 1,88
Tasa de éxito normalizada (en di&logos con errores) 69,86% | 64,97%
N° medio turnos por didlogo 5,38 5,33
N° total de turnos 452 448
N° total de turnos a estados de RESPUESTA 205 207
N° total de turnos a estados de CONFIRMACION y/0 PREGUNTA 234 238
N° total de turnos a estados de ESPERA y de NO-ENTENDIDO 3 0
N° total de turnos a estados de NUEVA-CONSULTA 0 1
N° total de turnos a otros estados 10 2
N° total de llamadas a MD-aux 11 3

Tabla 8.17: Evaluacion con usuario real, comparativa de MD y MD*®

Si se normaliza la tasa de dialogos con errores, el MD*® alcanza una tasa de éxito (en dialo-
gos con errores) 4,88% inferior a la obtenida con MD. La duracidn del dialogo es préactica-
mente la misma en ambos casos. Ademas, MD necesita llamar a MD-aux en un 2,43% de
turnos frente a un 0,67% de turnos en MD*®,

Estos resultados indican un mejor funcionamiento del modelo inicial, MD, aunque la expe-
rimentacion es demasiado escasa (84 dialogos, con cada modelo, realizados por un solo
usuario) para aventurar conclusiones definitivas al respecto.?

En esta misma experimentacion, se recopilé informacion sobre los métodos de generaliza-
cién seméntica y las correspondientes transiciones a estados de usuario en los modelos de
dialogo.

% Por otra parte, esta experimentacion se llevé a cabo antes de algunas modificaciones, significativas,
en el gestor de didlogo, relativas a la traduccion de frames a actos de didlogo (punto de partida de la
generalizacién semantica).
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Dado que las intervenciones del usuario son bastante breves, concisas, la generalizacion
semantica frecuentemente es trivial. De este modo, el método y criterio mas prioritarios (el
método de concatenacion condicionada a medidas de confianza y el criterio de comparacién
exacta) de la generalizacion semantica determinaron el siguiente estado de usuario en un
97,2% de las transiciones, en el MD, y en un 96,4% de las transiciones, en el MD**,

Para cada modelo, en las Tablas 8.18 y 8.19, se especifican el nimero de coincidencias
encontradas entre descriptores de estados de usuario, disponibles en el modelo, y descripto-
res de actos de didlogo, generados usando los distintos métodos de generalizacion semanti-
ca y considerando los distintos criterios de correspondencia.

Generalizacién semantica y modelo MD Criterios de correspondencia
Comparacion Inclusion | Coincidencia
Métodos de generalizacion exacta completa e inclusion
Concatenacion incondicional 523 1.332 929
Concatenacion condicionada medidas confianza 518 1.315 ---
Integracion 524 1.396 872
Fragmentacion aleatoria 533 1.409 645
Fragmentacion condicionada medidas confianza 524 1.396 -
TOTAL 2.622 6.848 2.446

Tabla 8.18: Generalizacion semantica y modelo MD

Generalizacion semantica y modelo MD** Criterios de correspondencia
Comparacién | Inclusion | Coincidencia

Métodos de generalizacion exacta completa e inclusion
Concatenacion incondicional 505 1.264 871
Concatenacién condicionada medidas confianza 498 1.235 ——-
Integracion 508 1.342 784
Fragmentacidn aleatoria 515 1.354 637
Fragmentacion condicionada medidas confianza 508 1.342 —
TOTAL 2.534 6.537 2.292

Tabla 8.19: Generalizacion semantica y modelo MD*®

Se recopilaron 452 turnos en una serie de 84 didlogos y 448 turnos en la otra serie. En cada
turno de dialogo se produce una transicion a estado de usuario. En ausencia de generaliza-
cién semantica, se hubiera dispuesto de, respectivamente, 452 y 448 descriptores de actos
de dialogo para buscar siguiente estado (correspondencia biunivoca).

Al usar la generalizacién semantica, se dispone de un nimero de alternativas muy superior,
aungue no tanto como indican las tablas anteriores, ya que:

O Las coincidencias por inclusion completa incluyen las coincidencias por compara-
cion exacta.
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Q Distintos métodos de generalizacién semantica pueden generar el mismo descriptor
de acto de didlogo (véase, por ejemplo, la Figura 5.6 donde se generan 15 descrip-
tores pero s6lo 8 son distintos).

Suponiendo que, en promedio, cada descriptor es generado por dos métodos de generaliza-
cién, se puede calcular el nimero aproximado de descriptores de actos de dialogo, distintos,
disponibles por transicion:

MD > (Y% - 6.848 descriptores / 452 transiciones = 7,58
MD** > (%) - 6.537 descriptores / 448 transiciones = 7,30

Como se observa, la técnica de generalizacion semantica permite multiplicar por 7 las posi-
bilidades de transicion ordinaria en el modelo (posibilidad de encontrar, en el modelo espe-
cifico de didlogo, un estado de usuario adecuado a la entrada recibida, es decir, a los frames
de usuario, y sin necesidad de recurrir a la transicion extraordinaria basada en el modelo
genérico de didlogo, MD-aux, y el registro historico, RH).

Evaluacion con usuario real del modelo MD N total % N° medio
por didlogo

Didlogos 84

Dialogos sin introduccion de errores 11 13,10%

Dialogos con introduccion de errores 73 86,90%

Dialogos concluidos con éxito 62 73,81%

Dialogos con errores concluidos con éxito 51 69,86%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 135 1,61

Errores en atributo ORIGEN 40 0,48

Errores en atributo DESTINO 55 0,65

Errores en atributo FECHA-SALIDA 40 0,48

Turnos 452 5,38

Turnos (sistema) de Respuesta 205 2,44

Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 12 0,14

Turnos (sistema) de Confirmacion 153 1,82

Turnos (sistema) de Pregunta 69 0,82

Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 3 0,04

Turnos (sistema) de sdlo Nueva-Consulta 0 0

Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 0 0

Otros Turnos (sistema) 10 0,12

Transiciones ordinarias a estados usuario 535 99,81%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 1 0,09%

Transiciones ordinarias a estados sistema 526 98,13%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 10 1,87%

Tabla 8.17a: Evaluacién con usuario real del modelo MD
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Evaluacion con usuario real del modelo MD*® Ne° total % N° medio
por didlogo

Dialogos 84

Didlogos sin introduccion de errores 15 17,86%

Didlogos con introduccion de errores 69 82,14%

Didlogos concluidos con éxito 59 70,24%

Didlogos con errores concluidos con éxito 44 63,77%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 130 1,55

Errores en atributo ORIGEN 34 0,40

Errores en atributo DESTINO 53 0,63

Errores en atributo FECHA-SALIDA 43 0,52

Turnos 448 5,33

Turnos (sistema) de Respuesta 207 2,46

Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 5 0,06

Turnos (sistema) de Confirmacion 147 1,75

Turnos (sistema) de Pregunta 86 1,02

Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 0 0

Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 1 0,01

Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 0 0

Otros Turnos (sistema) 2 0,02

Transiciones ordinarias a estados usuario 531 99,81%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 1 0,19%

Transiciones ordinarias a estados sistema 530 99,62%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 2 0,38%

Tabla 8.17b: Evaluacion con usuario real del modelo MD**
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9. Conclusiones

En la presente tesis, ademas de exponer el estado actual de las investigaciones relativas al
desarrollo de sistemas de didlogo, se establecié como objetivo el desarrollo de varios médu-
los (en particular, el médulo gestor de didlogo) de un sistema de diélogo disefiado para la
tarea del proyecto BASURDE. En las secciones precedentes de esta tesis se ha descrito el
trabajo realizado y los logros alcanzados, disponiendo actualmente de un prototipo de sis-
tema de dialogo, prototipo que se encuentra operativo y en el que se han integrado los mé-
dulos desarrollados en esta tesis.

En un sistema de didlogo, el moédulo més importante en cuanto a supervision de los dialo-
gos en curso y determinacion del comportamiento (respuestas, acciones, etc.) del sistema es
el médulo gestor de diélogo. Tradicionalmente dicho mddulo ha sido considerado desde
una aproximacion basada en reglas que incorporaban el conocimiento lingliistico de exper-
tos en la tarea modelada (conocimiento de la seméntica de la tarea, conocimiento de la
pragmatica del dialogo, etc.).

En esta tesis se ha considerado la aproximacion estadistica, que es mas innovadora que las
aproximaciones basadas en el uso de reglas. Por tanto, se obtuvieron modelos estocasticos
de dialogo a partir de un corpus de didlogos etiquetados de la tarea. Sin embargo, dado el
reducido tamafio del corpus de BASURDE, los modelos inferidos tienen una cobertura
parcial del espacio de sucesos propio de la tarea. Asi, ciertas situaciones de dialogos estan
adecuadamente representadas en los modelos, mientras que otras situaciones estan deficien-
temente modeladas (por escasez de muestras en el corpus) o incluso no constan en los mo-
delos (por ausencia de muestras).

Ante esta problematica, se han planteado varias soluciones, integrandose todas ellas en el
gestor de didlogo desarrollado. Los modelos estocasticos de dialogo considerados son mo-
delos de n-gramas de actos de dialogo. Dado el tamafio y caracteristicas del corpus, se han
inferido s6lo modelos de bigramas y, ademas, excluyendo algin nivel de etiquetado. Se
trata, por tanto, de modelos sencillos donde s6lo se han incluido los estados de didlogos y
las transiciones entre estados que estuvieran presentes en el corpus con una base estadistica
significativa o, al menos, aceptable.

Sin embargo, usando solamente estos modelos, el gestor de didlogo puede seleccionar estra-
tegias de dialogo correctas para bastantes situaciones de didlogo, pero no para cualquier
posible dialogo en el &mbito de la tarea. En consecuencia, fue necesario desarrollar otros
procedimientos que complementaran a los modelos estocasticos, en particular: la generali-
zacion semantica, el uso del registro histdrico y el uso de las medidas de confianza.

La generalizacidon semantica consiste en un suavizado de los frames de usuario recibidos y
facilita la adecuada transicion a estados de usuario en los modelos estocasticos. Como se
vio en la evaluacion del sistema, el uso de la generalizacion semantica en el gestor de dia-
logo supone mejorar, aproximadamente, un 23% la tasa de éxito de los didlogos.

Mediante el registro histérico se tiene en cuenta la historia del didlogo en curso (informa-
cién que no consta en el estado actual de didlogo en un modelo de bigramas) y se puede
implementar un conjunto de reglas que garanticen la coherencia de las respuestas del siste-
ma con la historia del dialogo (al orientar la seleccion de los nuevos estados de sistema por
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medio de la poda de las transiciones a estados que no sean consistentes con los turnos pre-
vios del dialogo en curso). De nuevo, en la evaluacion del sistema se vio la importancia de
incorporar el registro histérico (y estas reglas de consistencia con su contenido) en el gestor
de dialogo puesto que permite mejorar la tasa de éxito en torno a un 13%.

Por altimo, y con el mismo fin de facilitar una mas adecuada transicién a estados de sistema
en los modelos estocéasticos, se introdujo el uso de las medidas de confianza (procedentes
de otros maédulos, reconocimiento del habla y/o comprension del lenguaje, y almacenadas
en el registro historico del gestor de dialogo). La mejora introducida con su uso, tal como se
indica en la evaluacion del sistema, es también significativa: la tasa de éxito asciende en
torno a un 25% o un 30%, dependiendo de las condiciones experimentales.

En resumen, se ha desarrollado un médulo gestor de dialogo que aplica una estrategia de
didlogo hibrida en el sentido de que esta determinada, en parte, por los modelos estocasti-
cos de dialogo vy, en parte, por unas reglas de consistencia con la historia del didlogo (reglas
que tienen en cuenta el conocimiento o desconocimiento de los valores de los atributos de
la tarea y sus medidas de confianza). Los resultados experimentales, tanto con entrada tex-
tual como con entrada hablada, muestran el correcto funcionamiento del sistema de didlogo
cuando se usa este gestor de didlogo.

Como objetivos secundarios de esta tesis, se han desarrollado sendos mddulos para la com-
prension del lenguaje natural y para la generacion de respuestas en lenguaje natural.

El desarrollo del generador de respuestas era una tarea obligada por cuanto, en su momento,
no se disponia de ningin mddulo que realizara tal funcién en el sistema de didlogo del
proyecto BASURDE. Aunque algunos grupos de investigacion han planteado aproximacio-
nes estadisticas al problema de la generacion de respuestas, en esta tesis se opto, dado el
caracter auxiliar de este mddulo respecto al mddulo gestor de dialogo, por una solucion méas
sencilla consistente en el uso de plantillas y de reglas para su seleccion y rellenado. Tuvo,
ademas, que definirse un formato para el intercambio de informacion entre los dos médu-
los, gestor de didlogo y generador de respuestas, es decir, definirse el formato de lo que
Ilamamos frames del sistema.

En cuanto al desarrollo del mddulo de comprension del lenguaje natural, hay que recordar
que no era una tarea imprescindible dado que ya existia un modulo de comprension para el
proyecto BASURDE, resultado del trabajo de otros investigadores del mismo grupo. Sin
embargo, se juzg6 interesante explorar las posibilidades de otra solucién al problema, solu-
cidn en parte estadistica (en la determinacion de los conceptos de la tarea) y en parte basada
en reglas (en la identificacion de los atributos de la tarea). En la correspondiente seccion de
la tesis, ademas de describir este mddulo, se informé de su evaluacion y se adelantaron unas
conclusiones sobre el mismo. Aqui, tan solo, corresponde resaltar el funcionamiento acep-
table de este nuevo mddulo de comprensidn, su acertada traduccién a frames (particular-
mente, en frases de longitud corta 0 media), y sus mejores prestaciones, en cuanto a
velocidad, cuando funciona integrado con el resto del sistema de didlogo y en el modo de
simulacion de usuarios.

La consideracion de las posibles alternativas para mejorar el funcionamiento del gestor de
didlogo, en particular las deficiencias presentes en los modelos estocasticos de dialogo,
derivadas de la escasez de muestras en el corpus de aprendizaje, llevaron a plantear el desa-
rrollo del simulador de usuarios. De este modo, se podrian adquirir nuevos didlogos (sin
apenas coste, si se compara con la adquisicion con usuarios reales) y usar este corpus de
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didlogos sintéticos para obtener nuevos modelos estocasticos 0, mas bien, mejorar o reen-
trenar los modelos existentes.

Para que este nuevo objetivo se cumpla, es esencial que el simulador de usuario actde de la
manera mas parecida posible a como lo harian los usuarios reales. EI médulo principal de
nuestro simulador de usuario es el gestor de dialogo del usuario (GDU). Este médulo es una
version modificada del gestor de dialogo del sistema (GDS). Como el GDS, el GDU usa los
modelos estocasticos de didlogo inferidos a partir del corpus de BASURDE. En consecuen-
cia, parte del “comportamiento” del GDU queda determinado, estadisticamente, por los
comportamientos reales de los usuarios que participaron en la adquisicién del corpus de
BASURDE. Ademas, la estrategia de didlogo del GDU se ha completado con la definicion
de una serie de reglas para la seleccion de los nuevos estados de usuario. Estas reglas tienen
en cuenta los objetivos a alcanzar en los escenarios objeto de simulacion y buscan transi-
ciones a estados donde se pregunte por los objetivos y/o se responda a las preguntas o con-
firmaciones que el sistema hubiera planteado previamente. Es decir, el GDU, con estas
reglas, implementa una estrategia de dialogo colaborativa con el sistema. EI GDU represen-
tarfa a un usuario genérico dispuesto a colaborar con el sistema que le atiende en la obten-
cién de sus objetivos.

En la experimentacion usando el simulador de usuario, se considera que los didlogos que
concluyen con éxito (es decir, suministrando al simulador la informacién que solicit6) son
dialogos en los que el GDS siguié una estrategia correcta, eligi6 las transiciones adecuadas
en los modelos estocasticos de diadlogo. En consecuencia, tal estrategia de dialogo deberia
ser primada para facilitar su seleccién en dialogos posteriores. Para ello, se modifico el
GDS de modo que fuera capaz de detectar el éxito de las simulaciones (mediante la compa-
racion de los respectivos registros historicos) y que pudiera modificar el modelo estocastico
de dialogo, incrementando las probabilidades de las transiciones elegidas en las simulacio-
nes concluidas con éxito.

Los resultados experimentales muestran la viabilidad de la técnica propuesta. Se ha llevado
a cabo el reaprendizaje o adaptacién del modelo estocastico inicial (inferido a partir del
corpus de BASURDE), mediante la generacion de series de 5.000 dialogos simulados, en
diferentes situaciones (ausencia y presencia de errores en los frames generados por los
mddulos de comprension). En todas las situaciones, se han obtenido nuevos modelos esto-
casticos en los que las probabilidades de las transiciones se han reajustado en funcién del
resultado de las simulaciones. Se ha observado, ademas, que la modificacion de las proba-
bilidades es convergente (se alcanza la convergencia después de ejecutar, aproximadamen-
te, 1.000 simulaciones que concluyan con éxito).

La evaluacion comparativa de los diferentes modelos estocésticos de didlogo (el modelo
inicial y los modelos reentrenados mediante simulacidn de usuario) proporciona unos resul-
tados positivos aungque modestos. La tasa de éxito de didlogo mejora en torno a un 1% o un
2% cuando se usan los modelos reentrenados. La duracion de los didlogos tiende a descen-
der, obteniéndose con los nuevos modelos un nimero medio de turnos por didlogo en torno
a un 0,1 o un 0,2 menor que cuando se usa el modelo inicial. Ademas, al usar los nuevos
modelos, es importante apreciar la disminucién de las transiciones a ciertos estados de
sistema (estados de espera, de no entendido, o de s6lo nueva consulta), estados que no son
bien recibidos por los usuarios reales y que no facilitan el adecuado progreso del dialogo,
asi como la disminucién de las llamadas al modelo estocéstico auxiliar (dado que este mo-
delo no suele facilitar las transiciones mas adecuadas sino, tan sdlo, transiciones que permi-
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ten la continuidad del didlogo, es decir, que eviten el bloqueo del sistema). Estos aspectos
apuntan a que se mejorara la “calidad” de los dialogos llevados a cabo con usuarios reales
cuando se usen los nuevos modelos.

Como trabajos futuros que den continuidad a lo realizado en la presente tesis se apuntan dos
lineas principales: la adaptacion del gestor de diadlogo para utilizar modelos estocasticos
inferidos a partir del corpus del proyecto DIHANA, y la modificacion y mejora del simula-
dor de usuario en funcion de la evaluacién de los nuevos modelos en dialogos con usuarios
reales. También pueden considerarse otros objetivos: adaptar el médulo de comprension
usando modelos inferidos del corpus de DIHANA, y reconsiderar el médulo generador de
respuestas desde una perspectiva més estadistica.

Dado que los modelos estocasticos de didlogo usados hasta ahora en el gestor de didlogo
tenian su debilidad en el reducido tamafio del corpus de aprendizaje (los 227 dialogos del
corpus del proyecto BASURDE), podemos confiar en que los modelos que se infieran a
partir de un corpus de mayor tamafio serdn claramente superiores. En esta linea, el reciente
etiquetado en términos de actos de didlogo de los 900 dilogos del corpus del proyecto
DIHANA nos permite aprender automaticamente nuevos modelos estocasticos de diélogo
que, sin duda, tendran una cobertura mas amplia del espacio de sucesos de la tarea que los
inferidos a partir del corpus de BASURDE. De hecho, tales modelos inferidos a partir del
corpus de DIHANA ya existen, aunque todavia no se han probado al ser necesarias algunas
modificaciones en el médulo gestor de dialogo, derivadas de algunas diferencias en las
etiquetas y reglas de etiquetado usadas en los corpus de BASURDE y DIHANA.

Una vez se integren los modelos estocésticos de didlogo inferidos a partir del corpus de
DIHANA en el sistema de didlogo podra determinarse si conviene ampliar el rango de los
n-gramas (por ejemplo, de bigramas a trigramas de actos de dialogo) o incluir todos los
niveles de etiquetado (es decir, considerar en los descriptores de los estados de los modelos
el 3° nivel de etiquetado, nivel que fue excluido en los modelos de BASURDE). Igualmen-
te, entonces, se podra observar el nuevo peso que en la determinacion de la estrategia de
didlogo tengan los procedimientos complementarios (como la generalizacion semantica, las
reglas de consistencia con el registro historico, las llamadas a modelos auxiliares, genéri-
cos, etc.). Dado que los modelos de DIHANA ofreceran una mejor cobertura del espacio de
sucesos de la tarea, cabe anticipar, con cierta seguridad, que la nueva estrategia de didlogo
sera mas estocastica (con mas peso en el uso de los modelos estocésticos de didlogo) y que,
como la cobertura del espacio de sucesos seguird sin ser completa, convendra mantener los
procedimientos complementarios (los mismos desarrollados en esta tesis o, tal vez, otros)
para resolver las situaciones excepcionales que se presenten en el curso de los didlogos.

En cuanto al trabajo futuro en la modificacion y mejora del simulador de usuario, indicar,
en primer lugar, la conveniencia de proceder a una evaluacién con usuarios reales de los
nuevos modelos obtenidos en esta tesis, los modelos adaptados a partir del modelo inicial
de BASURDE. Esta evaluacion pondra de manifiesto hasta qué punto los nuevos modelos
proporcionan una mejor estrategia, y también indicara los puntos débiles de la técnica de
simulacion (es decir, las diferencias entre el comportamiento del simulador y los compor-
tamientos de los usuarios reales). De este modo, podran introducirse, en los médulos del
simulador de usuario, las modificaciones que sean pertinentes.

Por ultimo, aunque los modelos iniciales de DIHANA sean superiores a los de BASURDE,
nada nos impide tratar de mejorarlos mediante la misma técnica de adaptacion a través de
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series de dialogos simulados que se ha seguido en esta tesis. Asi pues, en la lista de trabajos
futuros hay que incluir el reaprendizaje mediante simulacién de los modelos estocasticos de
didlogo inferidos a partir del corpus de DIHANA, y la evaluacion de los nuevos modelos
que se obtengan preferentemente con usuarios reales.
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10.1 Generador de respuestas

En la siguiente Tabla 10.1 se muestran los frames de sistema generados en cada uno de los

estados de sistema existentes en el modelo de diélogo.

Estado del modelo de dialogo

Frames de sistema

1 (S:Apertura:Nil) (APERTURA) 1.00
12 | (S:Cierre:Nil) (CIERRE) 1.00
51 | (S:Confirmacion:Destino) (CONFIRMACION) 1.00
DESTINO:ccc d.dd
228 | (S:Confirmacion:Destino) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Pregunta:Origen) DESTINO:ccc d.dd
(SOLICITUD) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
21 | (S:Confirmacion:Destino,Dia_salida,Origen) (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
13 [ (S:Confirmacion:Destino,Origen) (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
218 | (S:Confirmacion:Destino,Origen) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Pregunta:Dia_salida) ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
(SOLICITUD) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
4 (S:Confirmacion:Dia_salida) (CONFIRMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
130 [ (S:Confirmacion:Dia_salida,Origen) (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
46 | (S:Confirmacion:Hora_llegada) (CONFIRMACION) 1.00
{ HORA-LLEGADA:dd.dd
2 posibilidades, segun en el HR se guarde, o no, unahora | 1.00 }
de llegada
ademas, puede ser: HORA-LLEGADA:??? 0.00
221 | (S:Confirmacion:Hora_llegada) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) { HORA-LLEGADA:dd.dd
1.00 }
(ESPERA) 1.00
53 [ (S:Confirmacion:Hora_llegada) (CONFIRMACION) 1.00

(S:Espera:Nil)
(S:Respuesta:Hora_llegada)

HORA-LLEGADA:??? 1.00
(ESPERA) 1.00
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(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
HORA-LLEGADA:dd.dd 0.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

286

(S:Confirmacion:Hora_llegada,Hora_salida)

(S:Espera:Nil)

(S:Respuesta:Hora_llegada,Hora_salida)

(S:Nueva_consulta:Nil)

(CONFIRMACION) 1.00
HORA-SALIDA:??? 1.00
HORA-LLEGADA:??? 1.00

(ESPERA) 1.00

(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

66 | (S:Confirmacion:Hora_salida) (CONFIRMACION) 1.00
{ HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
}
59 | (S:Confirmacion:Hora_salida) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) { HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
}
(ESPERA) 1.00
23 | (S:Confirmacion:Hora_salida) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) { HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
(S:Pregunta:Tipo_tren) }
(ESPERA) 1.00
(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd
3 (S:Confirmacion:Hora_salida) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) HORA-SALIDA:??? 1.00
(S:Respuesta:Hora_salida) (ESPERA) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
174 | (S:Confirmacion:Hora_salida) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) HORA-SALIDA:??? 1.00
(S:Respuesta:Hora_salida) (ESPERA) 1.00
(S:Pregunta:Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd
88 | (S:Confirmacion:Hora_salida_v) (CONFIRMACION) 1.00
HORA-SALIDA-V:??? 1.00
103 | (S:Confirmacion:Hora_salida_v) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) HORA-SALIDA-V:??? 1.00
(ESPERA) 1.00
16 | (S:Confirmacion:Hora_salida_v) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) HORA-SALIDA-V:??? 1.00
(S:Respuesta:Hora_salida_v) (ESPERA) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA-V:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
30 | (S:Confirmacion:Origen) (CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
93 | (S:Confirmacion:Precio) (CONFIRMACION) 1.00

(S:Espera:Nil)
(S:Pregunta:Tipo_tren)

PRECI0:??? 1.00
(ESPERA) 1.00
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(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

140

(S:Confirmacion:Precio)
(S:Espera:Nil)
(S:Respuesta:Precio)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(CONFIRMACION) 1.00
PRECIO:?2? 0.00
(ESPERA) 1.00
(INFORMACION) 1.00
PRECIO:dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

32 | (S:Confirmacion:Precio) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) PRECIO:??? 1.00
(S:Respuesta:Precio) (ESPERA) 1.00
(S:Pregunta:Hora_salida) (INFORMACION) 1.00

PRECIO:dd 1.00
(SOLICITUD) 1.00

132 | (S:Confirmacion:Precio) (CONFIRMACION) 1.00
(S:Espera:Nil) PRECIO:??? 1.00
(S:Respuesta:Precio) (ESPERA) 1.00
(S:Pregunta:Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00

PRECIO:dd 1.00
(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd
136 | (S:Confirmacion:Servicio) (CONFIRMACION) 1.00
{ SERVICIO:ccc d.dd }
124 | (S:Confirmacion:Tipo_tren) (CONFIRMACION) 1.00
{ TIPO-TREN:ccc d.dd }

243 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00

(S:Pregunta:Servicio) (SOLICITUD) 1.00
SERVICIO:ccc d.dd

60 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00

(S:Pregunta:Tipo_tren) (SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

27 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_llegada) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

262 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_llegada,Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-SALIDA:dd.dd 1.00

HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

48 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_llegada_v) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-LLEGADA-V:dd.dd

1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

214 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_llegada_v,Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) TIPO-TREN:ccc 1.00

HORA-LLEGADA-V:dd.dd
1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
44 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00

(S:Respuesta:Hora_salida)

(INFORMACION) 1.00
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(S:Nueva_consulta:Nil)

HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

126 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
(S:Pregunta:Tipo_tren) HORA-SALIDA:dd.dd 1.00

(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

49 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Hora_salida_v) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-SALIDA-V:dd.dd 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

10 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Precio) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) PRECIO:dd 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

267 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Precio) (INFORMACION) 1.00
(S:Pregunta:Servicio) PRECIO:dd 1.00

(SOLICITUD) 1.00
SERVICIO:ccc d.dd

81 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Precio, Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) TIPO-TREN:ccc 1.00

PRECIO:dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

25 | (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Servicio) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) SERVICIO:ccc 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

7 (S:Espera:Nil) (ESPERA) 1.00
(S:Respuesta:Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) TIPO-TREN:ccc 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

98 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00

279 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Confirmacion:Destino) (CONFIRMACION) 1.00
(S:No_entendido:Nil) DESTINO:ccc d.dd

(NO-ENTENDIDO) 1.00

64 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Confirmacion:Destino,Dia_salida) (CONFIRMACION) 1.00
(S:No_entendido:Nil) DESTINO:ccc d.dd

FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
(NO-ENTENDIDO) 1.00
62 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00

(S:Confirmacion:Destino,Dia_salida,Origen)
(S:No_entendido:Nil)

(CONFIRMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd

d.dd

(NO-ENTENDIDO) 1.00

92

(S:No_entendido:Nil)
(S:Confirmacion:Destino,Origen)

(NO-ENTENDIDO) 1.00
(CONFIRMACION) 1.00
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ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd

41 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Confirmacion:Destino,Origen) (CONFIRMACION) 1.00
(S:No_entendido:Nil) ORIGEN:ccc d.dd

DESTINO:ccc d.dd
(NO-ENTENDIDO) 1.00

123 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Confirmacion:Destino,Origen, Tipo_tren) (CONFIRMACION) 1.00
(S:No_entendido:Nil) ORIGEN:ccc d.dd

DESTINO:ccc d.dd
TIPO-TREN:ccc d.dd
(NO-ENTENDIDO) 1.00

147 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Confirmacion:Origen) (CONFIRMACION) 1.00
(S:No_entendido:Nil) ORIGEN:ccc d.dd

(NO-ENTENDIDO) 1.00

244 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00

(S:Confirmacion:Tipo_tren) (CONFIRMACION) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

141 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) (NUEVA-CONSULTA) 1.00

54 | (S:No_entendido:Nil) (NO-ENTENDIDO) 1.00
(S:Pregunta:Dia_salida) (SOLICITUD) 1.00

FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
29 | (S:Nueva_consulta:Nil) (NUEVA-CONSULTA) 1.00
145 | (S:Pregunta:Destino) (SOLICITUD) 1.00
DESTINO:ccc d.dd
108 | (S:Pregunta:Dia_salida) (SOLICITUD) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd
d.dd
127 | (S:Pregunta:Hora_salida) (SOLICITUD) 1.00
{ HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
1
178 | (S:Pregunta:Origen) (SOLICITUD) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
79 | (S:Pregunta:Servicio) (SOLICITUD) 1.00
SERVICIO:ccc d.dd
19 [ (S:Pregunta:Tipo_tren) (SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

37 | (S:Respuesta:Hora_llegada) (INFORMACION) 1.00

(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
35 | (S:Respuesta:Hora_llegada,Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
(S:Nueva_consulta:Nil) HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00
287 | (S:Respuesta:Hora_llegada,Hora_salida) (INFORMACION) 1.00

(S:Pregunta:Tipo_tren)

HORA-SALIDA:dd.dd 1.00

HORA-LLEGADA:dd.dd 1.00
(SOLICITUD) 1.00

TIPO-TREN:ccc d.dd
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170 | (S:Respuesta:Hora_llegada_v)

(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
HORA-LLEGADA-V:dd.dd

1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

105 | (S:Respuesta:Hora_llegada_v,Hora_salida_v) (INFORMACION) 1.00

(S:Nueva_consulta:Nil)

HORA-SALIDA-V:dd.dd 1.00
HORA-LLEGADA-V:dd.dd
1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

20 | (S:Respuesta:Hora_salida)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

110 | (S:Respuesta:Hora_salida)
(S:Pregunta:Tipo_tren)

(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd 1.00

(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

76 | (S:Respuesta:Hora_salida_v)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA-V:dd.dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

17 | (S:Respuesta:Precio)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
PRECIO:dd 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

86 | (S:Respuesta:Precio, Tipo_tren)

(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
TIPO-TREN:ccc 1.00
PRECIO:dd 1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

83 | (S:Respuesta:Servicio)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
SERVICIO:ccc 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

143 | (S:Respuesta:Tiempo_recorrido)

(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
TIEMPO-RECORRIDO:dd

1.00

(NUEVA-CONSULTA) 1.00

119 | (S:Respuesta:Tipo_tren)
(S:Nueva_consulta:Nil)

(INFORMACION) 1.00
TIPO-TREN:ccc 1.00
(NUEVA-CONSULTA) 1.00

En la siguiente Tabla 10.2 se muestran las plantillas usadas para generar las frases de res-
puesta del sistema y sus correspondencias con los frames de sistema, recibidos desde el
moédulo gestor de dialogo. En la columna de las plantillas de frases, los nombres en cursiva
y delimitados con los caracteres “<” y “>" representan nombres de variables atributo, que
se sustituyen con la expresion, en lenguaje natural, de los correspondientes valores de atri-
butos, cuando la plantilla se transforma en segmento de una frase de respuesta.

Componentes de frames de sistema

Plantillas de frases

(APERTURA)

bienvenido al servicio de informacién de trenes . ¢,
en qué puedo ayudarle ?

(CIERRE)

gracias por utilizar este servicio . feliz viaje .

(NUEVA-CONSULTA)

¢ desea algo mas ?

(NO-ENTENDIDO)

disculpe pero no le he entendido .
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(ESPERA)

un momento por favor .

(CONFIRMACION) ORIGEN

¢, quiere salir de <Origen> ?

(CONFIRMACION) DESTINO

¢ quiere ir a <Destino> ?

(CONFIRMACION) ORIGEN-V

¢ quiere salir de <Origen> ?

(CONFIRMACION) DESTINO-V

¢, quiere volver a <Destino> ?

(CONFIRMACION) FECHA-SALIDA

¢ quiere viajar el <Dia-Salida> ?

(CONFIRMACION) FECHA-SALIDA-V

¢ quiere volver el <Dia-Salida> ?

(CONFIRMACION) SERVICIOS

¢, quiere viajar en <Servicio> ?

(CONFIRMACION) TIPO-TREN

¢ quiere viajar en <Tipo-Tren> ?

(CONFIRMACION) HORA-LLEGADA

¢ quiere saber a qué hora llega ?

(CONFIRMACION) HORA-SALIDA

¢ quiere saber a qué hora sale ?

(CONFIRMACION) HORA-SALIDA-V

¢, quiere saber a qué hora sale el tren de vuelta ?

(CONFIRMACION) ORIGEN DESTINO

¢ quiere ir de <Origen> a <Destino> ?

(CONFIRMACION) ORIGEN-V DESTINO-V

¢, quiere volver de <Origen> a <Destino> ?

(CONFIRMACION) DESTINO FECHA-SALIDA

¢ quiere ir a <Destino> el <Dia-Salida> ?

(CONFIRMACION) ORIGEN FECHA-SALIDA

¢, quiere viajar desde <Origen> el <Dia-Salida> ?

(CONFIRMACION) ORIGEN DESTINO FECHA-
SALIDA

¢ quiere ir de <Origen> a <Destino> el <Dia-
Salida> ?

(CONFIRMACION) ORIGEN DESTINO T1PO-TREN

¢ quiere ir de <Origen> a <Destino> en <Tipo-
Tren> ?

(CONFIRMACION) HORA-LLEGADA (ESPERA)

le consulto la hora de llegada .

(CONFIRMACION) HORA-SALIDA (ESPERA)

le consulto la hora de salida .

(CONFIRMACION) HORA-SALIDA-V (ESPERA)

le consulto la hora de salida del tren de vuelta .

(CONFIRMACION) PRECIO (ESPERA)

le consulto el precio .

(CONFIRMACION) HORA-SALIDA HORA-
LLEGADA (ESPERA)

le consulto horarios de salida y de Ilegada .

(SoLiciTub) ORIGEN

¢, de donde quiere salir ?

(SoLiciTub) DESTINO

¢ a donde quiere ir ?

(SoLicITUD) FECHA-SALIDA

¢ qué dia quiere salir ?

(SoLiciTub) TiPO-TREN

¢, en qué tipo de tren quiere viajar ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA

¢, quiere saber los horarios ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA-V

¢, quiere saber los horarios de la vuelta ?

(SoLicITUD) SERVICIOS

¢ quiere informacion sobre servicios ?

(INFORMACION)

no hay trenes que cumplan su peticion .

(INFORMACION) HORA-SALIDA

el tren sale a <Hora-Salida> .

(INFORMACION) HORA-LLEGADA

el tren llega a <Hora-Llegada> .

(INFORMACION) PRECIO

el billete cuesta <Precio> euros .

(INFORMACION) SERVICIOS

el tren dispone de <Servicio> .

(INFORMACION) T1PO-TREN

es un tren <Tipo-Tren> .

(INFORMACION) HORA-SALIDA-V

el tren de vuelta sale a <Hora-Salida> .

(INFORMACION) HORA-LLEGADA-V

el tren de vuelta llega a <Hora-Llegada> .

(INFORMACION) HORA-SALIDA HORA-LLEGADA

el tren sale a <Hora-Salida> y llega a <Hora-
Llegada> .

(INFORMACION) HORA-SALIDA-V HORA-
LLEGADA-V

el tren de vuelta sale a <Hora-Salida>y llega a
<Hora-Llegada> .

(INFORMACION) HORA-LLEGADA-V TIPO-TREN

el tren de vuelta es un <Tipo-Tren>y llega a <Hora-

Llegada> .

(INFORMACION) PRECIO TIPO-TREN

el billete en <Tipo-Tren> cuesta <Precio> euros .

(INFORMACION) TIEMPO-RECORRIDO

la duracion del viaje es de <Tiempo-Recorrido> .
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10.2 Simulador de usuario

? 7 2 3 PAlr5|ES| P23Z| E&Z
o) @ ol M COICx (M Eom m3m
Q9 = I 2 oL|o> |9 o> Q25

m = 4| o > > 2 >~ 2

pd z 3 o > > o > < g <

o m > = > 2

— —

z o o
1 |Vigo Soria alaris | ??7? | 24-09-22?7? | 7?? | --- 13.00-21.00 | ---
2 Toledo Salamanca | --- --- [ 04-11-2?2?? (7?2 | ??? [05.00-13.00 | ---
3 Bilbao Sevilla 7?77 | 24-12-777? [ ?7? | --- 13.00-21.00 | ---

4 Zamora Granada estrella | ?2?? | 22-03-7??? | ??? [??? | 09.00-12.00 | 17.00-21.00

5 | Valencia |Zaragoza [??? --- | 30-06-7??? [ ??? | ??? | 05.00-10.00 | 10.00-13.00

6 | Albacete | Madrid ??7? | 08-07-???? [ ??? | ??? | 04.00-09.00 | 07.00-10.00
7 Valencia | Lérida --- [ 28-09-22?2? (7?72 | ??? | ---
8 | Lugo Valencia | --- ?7?? [20-03-2272 [ 7?7 | ??7? | ---
9 Barcelona | Bilbao talgo - [ 22-11-972 [ 72?7 | ?7?? | ---
10 | Valencia | Sevilla --- ??7? | 31-07-2?2?7? | --- ---
11 | Valencia | Alicante --- [ 06-12-22?2? (7?72 | ??? | ---

12 | Valencia | Madrid talgo 77?7 [ 11-11-2?7?2 [??? [ ??? | 04.00-10.00 | 07.00-12.00

13 | Alicante | Salou --- | 21-09-?2??2? | ??? | ??? |10.00-13.00 | 16.00-20.00

14 | Monzén | Lérida ??7? | 15-10-?7??? [ ??? | ??? | 07.00-10.00 | 10.00-13.00

Tabla 10.3. Relacidn de escenarios usados en la simulacién de dialogos
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(S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacién:Origen) -->
(U:Afirmacion:Origen)

—=— MD*
—a— MD*e

—e— MD*j

(S:No-Entendido:Nil) (S:Confirmacion:Destino) -->
(U:Afirmacién: Destino)

—=— MD*

> —a— MD*e

—e— MD*j

o

0.5K 1K 1.5K 2K 2.5K 3K 3.5K 4K 4.5K 5K
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(S:Confirmacién:Fecha-Salida,Origen) -->
(U:Respuesta:Fecha-Salida)

—ma—MD*
—a—MD*e

—e—MD?¥j

0,0 I I I I ; ; I I I |
0 0.5K 1K 1.5K 2K 2.5K 3K 3.5K 4K 4.5K 5K
(S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil) -->
(U:Pregunta:Hora-Llegada)

1,0

0,9 +

0,8 |

0,7 1

0,6 1

—a— MD*
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(S:Confirmacién:Destino) -->
(U:Afirmacién:Destino)

—a— MD*

—a— MD*e
—e— MD*j

(S:Confirmacién:Destino,Origen) -->
(U:Afirmacion:Destino,Origen)
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(U:Pregunta:Tipo-Tren) -->
(S:Respuesta:Tipo-Tren) (S:Nueva-Consulta:Nil)

—=— MD*

—a— MD*e

—e— MD*j

0.0 , , , , , , , , ,
0.5K 1K  1.5K 2K  2.5K 3K 35K 4K 45K 5K
(S:Confirmacién:Destino, Fecha-Salida,Origen) -->
(U:Afirmacion:Destino,Fecha-Salida,Origen)
1,0
0,9
0,8
0,7
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(S:Confirmacién:Fecha-Salida) -->
(U:Negacién:Fecha-Salida) (U:Respuesta:Fecha-Salida)

—a— MD*
0.5 + —a— MD*e

——&— 3 ——MD7j

(S:Confirmacion:Fecha-Salida) -->
(U:Respuesta:Fecha-Salida)

—a— MD*
L —a— MD*e
- -a—0 —n——3% o— MD*j




214

0,8

0,7

0,6

(s:

(U:Afirmacién:Destino,Origen) -->
(S:Confirmacion:Hora-Salida) (S:Espera:Nil)
Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil)

o 0.5K

1K

1.5K 2K 2.5K 3K 3.5K 4K 4.5K 5K

—=— MD*
—a— MD*e
—e— MD?*j

(U:Afirmacién:Fecha-Salida) -->
(S:Confirmacién:Hora-Salida) (S:Espera:Nil)

(S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil)

1K

—a— MD*
—a— MD*e
—e— MD¥j
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0,9
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0,7

0,6

0,5

0.4

0,3

0,2

0,1

0,0

(U:Negacion:Fecha-Salida) (U:Respuesta:Fecha-Salida) -->
(S:Confirmacién:Hora-Salida) (S:Espera:Nil)
(S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta: Nil)

—a— MD*
—a— MD*e

—e— MD*j

0.5K 1K 1.5K 2K 2.5K 3K 3.5K 4K 4.5K 5K

(U:Respuesta:Fecha-Salida) -->
(S:Confirmacién:Hora-Salida) (S:Espera:Nil)
(S:Respuesta:Hora-Salida) (S:Nueva-Consulta:Nil)

—=— MD*
—a— MD*e

—e— MD¥j

0.5K 1K 1.5K 2K 2.5K 3K 3.5K 4K 4.5K 5K

Figura 10.1: Evolucion de las probabilidades de algunas transiciones durante el entre-

namiento de los modelos MD*, MD*¢ y MD*!
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Evaluacion del modelo MD*® N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 258 51,60%

Dialogos con introduccion de errores 242 48,40%

Dialogos concluidos con éxito 396 79,20%

Dialogos con errores concluidos con éxito 138 57,02%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 411 0,82
Errores en atributo ORIGEN 130 0,26
Errores en atributo DESTINO 154 0,31
Errores en atributo FECHA-SALIDA 127 0,25
Turnos 2.406 4,81
Turnos (sistema) de Respuesta 1.189 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 42 0,08
Turnos (sistema) de Confirmacion 812 1,62
Turnos (sistema) de Pregunta 358 0,72
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 0 0
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 4 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.405 99,96%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 1 0,04%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.405 99,96%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 1 0,04%

Tabla 10.4a: Evaluacion del modelo MD**
Evaluacion del modelo MD*® N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccién de errores 252 50,40%

Dialogos con introduccion de errores 248 49,60%

Dialogos concluidos con éxito 371 74,20%

Dialogos con errores concluidos con éxito 119 47,98%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 425 0,85
Errores en atributo ORIGEN 127 0,25
Errores en atributo DESTINO 163 0,33
Errores en atributo FECHA-SALIDA 135 0,27
Turnos 2.342 4,68
Turnos (sistema) de Respuesta 1.189 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 36 0,07
Turnos (sistema) de Confirmacion 794 1,59
Turnos (sistema) de Pregunta 318 0,64
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 0 0
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 5 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.341 99,96%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 1 0,04%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.342 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.4b: Evaluacion del modelo MD*®
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Evaluacion del modelo MD*® N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 244 48,80%

Dialogos con introduccion de errores 256 51,20%

Dialogos concluidos con éxito 375 75,00%

Dialogos con errores concluidos con éxito 131 51,17%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 419 0,84
Errores en atributo ORIGEN 121 0,24
Errores en atributo DESTINO 165 0,33
Errores en atributo FECHA-SALIDA 133 0,27
Turnos 2.433 4,87
Turnos (sistema) de Respuesta 1.191 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 47 0,09
Turnos (sistema) de Confirmacion 834 1,67
Turnos (sistema) de Pregunta 354 0,71
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 1 0
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 6 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.428 99,79%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 5 0,21%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.433 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.4c: Evaluacion del modelo MD**
Evaluacion del modelo MD*® N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccién de errores 231 46,20%

Dialogos con introduccion de errores 269 53,80%

Dialogos concluidos con éxito 372 74,40%

Dialogos con errores concluidos con éxito 141 52,42%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 454 0,91
Errores en atributo ORIGEN 134 0,27
Errores en atributo DESTINO 181 0,36
Errores en atributo FECHA-SALIDA 139 0,28
Turnos 2.438 4,88
Turnos (sistema) de Respuesta 1.191 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 45 0,09
Turnos (sistema) de Confirmacion 816 1,63
Turnos (sistema) de Pregunta 378 0,76
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 6 0,01
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 2 0
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.437 99,96%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 1 0,04%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.438 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.4d: Evaluacion del modelo MD*®
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Evaluacion del modelo MD* N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 232 46,40%

Dialogos con introduccion de errores 268 53,60%

Dialogos concluidos con éxito 360 72,00%

Dialogos con errores concluidos con éxito 128 47,76%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 460 0,92
Errores en atributo ORIGEN 144 0,29
Errores en atributo DESTINO 175 0,35
Errores en atributo FECHA-SALIDA 141 0,28
Turnos 2.348 4,70
Turnos (sistema) de Respuesta 1.194 2,39
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 25 0,05
Turnos (sistema) de Confirmacion 806 1,61
Turnos (sistema) de Pregunta 316 0,63
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 6 0,01
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 1 0
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.348 100%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 0 0

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.348 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.5a: Evaluacién del modelo MD*
Evaluacion del modelo MD* N total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 240 48,00%

Dialogos con introduccion de errores 260 52,00%

Dialogos concluidos con éxito 380 76,00%

Dialogos con errores concluidos con éxito 140 53,85%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 430 0,86
Errores en atributo ORIGEN 135 0,27
Errores en atributo DESTINO 165 0,33
Errores en atributo FECHA-SALIDA 130 0,26
Turnos 2.411 4,82
Turnos (sistema) de Respuesta 1.190 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 29 0,06
Turnos (sistema) de Confirmacion 826 1,65
Turnos (sistema) de Pregunta 352 0,70
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 8 0,02
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 6 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.408 99,88%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 3 0,12%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2411 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.5b: Evaluacién del modelo MD*
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Evaluacion del modelo MD* N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 253 50,60%

Dialogos con introduccion de errores 247 49,40%

Dialogos concluidos con éxito 368 73,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 115 46,56%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 429 0,86
Errores en atributo ORIGEN 138 0,28
Errores en atributo DESTINO 158 0,32
Errores en atributo FECHA-SALIDA 133 0,27
Turnos 2.434 4,87
Turnos (sistema) de Respuesta 1.179 2,36
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 49 0,10
Turnos (sistema) de Confirmacion 843 1,69
Turnos (sistema) de Pregunta 350 0,70
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 8 0,02
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 5 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.429 99,79%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 5 0,21%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.434 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.5¢: Evaluacién del modelo MD*
Evaluacion del modelo MD* N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccién de errores 254 50,80%

Dialogos con introduccion de errores 246 49,20%

Dialogos concluidos con éxito 375 75,00%

Dialogos con errores concluidos con éxito 121 49,19%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 423 0,85
Errores en atributo ORIGEN 136 0,27
Errores en atributo DESTINO 160 0,32
Errores en atributo FECHA-SALIDA 127 0,25
Turnos 2.369 474
Turnos (sistema) de Respuesta 1.189 2,38
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 35 0,07
Turnos (sistema) de Confirmacion 792 1,58
Turnos (sistema) de Pregunta 342 0,68
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 6 0,01
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 5 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.365 99,83%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 4 0,17%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.369 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.5d: Evaluacién del modelo MD*
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Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
dialogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 252 50,40%

Dialogos con introduccion de errores 248 49,60%

Dialogos concluidos con éxito 388 77,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 136 54,84%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 421 0,84
Errores en atributo ORIGEN 121 0,24
Errores en atributo DESTINO 170 0,34
Errores en atributo FECHA-SALIDA 130 0,26
Turnos 2.419 4,84
Turnos (sistema) de Respuesta 1.197 2,39
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 38 0,08
Turnos (sistema) de Confirmacion 795 1,59
Turnos (sistema) de Pregunta 304 0,61
Turnos (sistema) de Confirmacién y Espera 32 0,06
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 25 0,05
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 9 0,02
Otros Turnos (sistema) 19 0,04
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.415 99,83%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 4 0,17%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.400 99,21%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 19 0,79%

Tabla 10.6a: Evaluacion del modelo MD
Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 252 50,40%

Dialogos con introduccion de errores 248 49,60%

Dialogos concluidos con éxito 373 74,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 121 48,79%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 425 0,85
Errores en atributo ORIGEN 146 0,29
Errores en atributo DESTINO 158 0,32
Errores en atributo FECHA-SALIDA 121 0,24
Turnos 2.478 4,96
Turnos (sistema) de Respuesta 1.198 2,40
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 49 0,10
Turnos (sistema) de Confirmacion 809 1,62
Turnos (sistema) de Pregunta 339 0,68
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 51 0,10
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 9 0,02
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 10 0,02
Otros Turnos (sistema) 13 0,03
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.472 99,76%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 6 0,24%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.465 99,48%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 13 0,52%

Tabla 10.6b: Evaluacién del modelo MD
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Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
dialogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 233 46,60%

Dialogos con introduccion de errores 267 53,40%

Dialogos concluidos con éxito 381 76,20%

Dialogos con errores concluidos con éxito 148 55,43%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 422 0,84
Errores en atributo ORIGEN 126 0,25
Errores en atributo DESTINO 167 0,33
Errores en atributo FECHA-SALIDA 129 0,26
Turnos 2.476 4,95
Turnos (sistema) de Respuesta 1.184 2,37
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 40 0,08
Turnos (sistema) de Confirmacion 806 1,61
Turnos (sistema) de Pregunta 346 0,69
Turnos (sistema) de Confirmacién y Espera 55 0,11
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 17 0,03
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 6 0,01
Otros Turnos (sistema) 22 0,04
Transiciones ordinarias a estados usuario 2471 99,80%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 5 0,20%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.454 99,11%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 22 0,89%

Tabla 10.6c: Evaluacion del modelo MD
Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 254 50,80%

Dialogos con introduccion de errores 246 49,20%

Dialogos concluidos con éxito 373 74,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 119 48,37%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 426 0,85
Errores en atributo ORIGEN 136 0,27
Errores en atributo DESTINO 157 0,31
Errores en atributo FECHA-SALIDA 133 0,27
Turnos 2.424 4,85
Turnos (sistema) de Respuesta 1.185 2,37
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 48 0,10
Turnos (sistema) de Confirmacion 783 1,57
Turnos (sistema) de Pregunta 333 0,67
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 32 0,06
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 17 0,03
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 2 0
Otros Turnos (sistema) 24 0,05
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.418 99,75%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 6 0,25%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.400 99,01%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 24 0,99%

Tabla 10.6d: Evaluacién del modelo MD
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Evaluacidon del modelo MD*® N total % N° medio por
dialogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 48 9,60%

Dialogos con introduccion de errores 452 90,40%

Dialogos concluidos con éxito 128 25,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 80 16,00%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 824 1,65
Errores en atributo ORIGEN 264 0,53
Errores en atributo DESTINO 284 0,57
Errores en atributo FECHA-SALIDA 276 0,55
Turnos 1.947 3,89
Turnos (sistema) de Respuesta 1.178 2,36
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 21 0,04
Turnos (sistema) de Confirmacion 439 0,88
Turnos (sistema) de Pregunta 299 0,60
Turnos (sistema) de Confirmacién y Espera 1 0
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 7 0,01
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 0 0
Otros Turnos (sistema) 2 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 1.919 98,56%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 28 1,44%

Transiciones ordinarias a estados sistema 1.945 99,90%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 2 0,10%

Tabla 10.7a: Evaluacion del modelo MD**
Evaluacién del modelo MD*® N° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 62 12,40%

Dialogos con introduccion de errores 438 87,60%

Dialogos concluidos con éxito 153 30,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 91 20,78%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 774 1,55
Errores en atributo ORIGEN 251 0,50
Errores en atributo DESTINO 294 0,59
Errores en atributo FECHA-SALIDA 229 0,46
Turnos 1.999 4,00
Turnos (sistema) de Respuesta 1.185 2,37
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 23 0,05
Turnos (sistema) de Confirmacion 450 0,90
Turnos (sistema) de Pregunta 320 0,64
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 5 0,01
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 3 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 0 0
Otros Turnos (sistema) 13 0,03
Transiciones ordinarias a estados usuario 1.971 98,60%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 28 1,40%

Transiciones ordinarias a estados sistema 1.986 99,35%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 13 0,65%

Tabla 10.7b: Evaluacion del modelo MD*®
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Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
dialogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 61 12,20%

Dialogos con introduccion de errores 439 87,80%

Dialogos concluidos con éxito 148 29,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 87 19,82%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 834 1,67
Errores en atributo ORIGEN 266 0,53
Errores en atributo DESTINO 295 0,59
Errores en atributo FECHA-SALIDA 273 0,55
Turnos 2.035 4,07
Turnos (sistema) de Respuesta 1.176 2,35
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 27 0,05
Turnos (sistema) de Confirmacion 428 0,86
Turnos (sistema) de Pregunta 303 0,61
Turnos (sistema) de Confirmacién y Espera 26 0,05
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 24 0,05
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 9 0,02
Otros Turnos (sistema) 42 0,08
Transiciones ordinarias a estados usuario 1.993 97,94%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 42 2,06%

Transiciones ordinarias a estados sistema 1.993 97,94%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 42 2,06%

Tabla 10.8a: Evaluacion del modelo MD
Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
didlogo

Dialogos 500

Dialogos sin introduccion de errores 58 11,60%

Dialogos con introduccion de errores 442 88,40%

Dialogos concluidos con éxito 158 31,60%

Dialogos con errores concluidos con éxito 100 22,62%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 795 1,59
Errores en atributo ORIGEN 264 0,53
Errores en atributo DESTINO 267 0,53
Errores en atributo FECHA-SALIDA 264 0,53
Turnos 2.059 4,12
Turnos (sistema) de Respuesta 1.177 2,35
Turnos (sistema) de Confirmacién y Pregunta 17 0,03
Turnos (sistema) de Confirmacion 462 0,92
Turnos (sistema) de Pregunta 307 0,61
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 22 0,04
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 18 0,04
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 9 0,02
Otros Turnos (sistema) 47 0,09
Transiciones ordinarias a estados usuario 2.008 97,52%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 51 2,48%

Transiciones ordinarias a estados sistema 2.012 97,72%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 47 2,28%

Tabla 10.8b: Evaluacion del modelo MD
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Evaluacion del modelo MD Ne° total % N° medio por
dialogo

Dialogos 1.000

Dialogos sin introduccion de errores 436 43,60%

Dialogos con introduccion de errores 564 56,40%

Dialogos concluidos con éxito 923 92,30%

Dialogos con errores concluidos con éxito 487 86,35%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 1.173 1,17
Errores en atributo ORIGEN 391 0,39
Errores en atributo DESTINO 435 0,43
Errores en atributo FECHA-SALIDA 347 0,35
Turnos 4.539 4,54
Turnos (sistema) de Respuesta 2.400 2,40
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 59 0,06
Turnos (sistema) de Confirmacion 1.401 1,40
Turnos (sistema) de Pregunta 546 0,55
Turnos (sistema) de Confirmacién y Espera 39 0,04
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 37 0,04
Turnos (sistema) de sélo No-Entendido 21 0,02
Otros Turnos (sistema) 36 0,04
Transiciones ordinarias a estados usuario 4,528 99,76%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 11 0,24%

Transiciones ordinarias a estados sistema 4.503 99,21%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 36 0,79%

Tabla 10.9: Evaluacién del modelo MD
Evaluacion del modelo MD*® N° total % N° medio por
dialogo

Dialogos 1.000

Dialogos sin introduccién de errores 481 48,10%

Dialogos con introduccion de errores 519 51,90%

Dialogos concluidos con éxito 954 95,40%

Dialogos con errores concluidos con éxito 473 91,14%

Errores en ORIGEN, DESTINO 0 FECHA-SALIDA 1.047 1,05
Errores en atributo ORIGEN 372 0,37
Errores en atributo DESTINO 386 0,39
Errores en atributo FECHA-SALIDA 289 0,29
Turnos 4.427 4,43
Turnos (sistema) de Respuesta 2.414 2,41
Turnos (sistema) de Confirmacion y Pregunta 46 0,05
Turnos (sistema) de Confirmacion 1.354 1,35
Turnos (sistema) de Pregunta 606 0,61
Turnos (sistema) de Confirmacion y Espera 1 0
Turnos (sistema) de s6lo Nueva-Consulta 5 0,01
Turnos (sistema) de s6lo No-Entendido 1 0
Transiciones ordinarias a estados usuario 4.421 99,86%

Transiciones extraordinarias a estados usuario 6 0,14%

Transiciones ordinarias a estados sistema 4.427 100%

Transiciones extraordinarias a estados sistema 0 0

Tabla 10.10: Evaluacion del modelo MD**
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10.3 Generador de respuestas del simulador de usuario

En la siguiente Tabla 10.11 se muestran los frames de usuario, generados por el gestor de
dialogo de usuario (componente del simulador del usuario), en cada uno de los estados de
usuario existentes en el modelo de dialogo.

Estado del modelo de dialogo Frames de usuario
102 | (U:Afirmacion:Destino)
295 | (U:Afirmacion:Destino,Dia_salida)
22 (U:Afirmacion:Destino,Dia_salida,Origen)
14 [ (U:Afirmacion:Destino,Origen)
5 (U:Afirmacion:Dia_salida)
131 [ (U:Afirmacion:Dia_salida,Origen)
222 | (U:Afirmacion:Hora_llegada) (AFIRMACION) 1.00
67 (U:Afirmacion:Hora_salida)
89 (U:Afirmacion:Hora_salida_v)
31 (U:Afirmacion:Origen)
137 [ (U:Afirmacion:Servicio)
125 [ (U:Afirmacion:Tipo_tren)
50 (U:Afirmacion:Destino,Origen) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Dia_salida) (INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
255 | (U:Afirmacion:Destino,Origen) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Dia_salida,Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd
85 (U:Afirmacion:Destino,Origen) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd
134 [ (U:Afirmacion:Dia_salida) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Dia_salida,Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd
217 | (U:Afirmacion:Dia_salida) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Origen) (INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
216 | (U:Afirmacion:Origen) (AFIRMACION) 1.00
(U:Respuesta:Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd
56 | (U:Apertura:Nil) (APERTURA) 1.00
(U:Pregunta:Hora_salida) (SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
73 (U:Apertura:Nil) (APERTURA) 1.00
(U:Pregunta:Hora_salida,Hora_salida_v) (SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
HORA-SALIDA-V:??? d.dd




226

208 | (U:Apertura:Nil) (APERTURA) 1.00
(U:Pregunta:Hora_salida,Hora_salida_v,Precio) (SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
HORA-SALIDA-V:??? d.dd
PRECIO:??? d.dd
70 (U:Apertura:Nil) (APERTURA) 1.00
(U:Pregunta:Hora_salida,Precio) (SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
PRECIO:??? d.dd
11 (U:Cierre:Nil) (CIERRE) 1.00
159 [ (U:Confirmacion:Dia_salida) (CONFIRMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
99 (U:Confirmacion:Precio) (CONFIRMACION) 1.00
PRECIO:dd d.dd
65 | (U:Indefinida:Nil) (INDEFINIDA) 1.00
186 [ (U:Negacion:Destino,Dia_salida,Origen)
177 | (U:Negacion:Destino,Origen)
107 | (U:Negacion:Dia_salida) (NEGACION) 1.00
280 | (U:Negacion:Tipo_tren)
139 [ (U:Negacion:Dia_salida)
(U:Pregunta:Hora_salida) (NEGACION) 1.00
252 | (U:Negacion:Origen) (Sgléllqa_TsLﬁ?_)l Ilquf,” d.dd
(U:Pregunta:Hora_salida) ST
210 | (U:Negacion:Destino) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Destino) (INFORMACION) 1.00
DESTINO:ccc d.dd
233 | (U:Negacion:Destino,Dia_salida,Origen) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Destino,Dia_salida,Origen) (INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
142 | (U:Negacion:Destino,Dia_salida,Origen) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Dia_salida) (INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
172 | (U:Negacion:Destino,Origen) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Destino,Dia_salida,Origen) (INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
84 | (U:Negacion:Destino,Origen) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Destino,Origen) (INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
39 (U:Negacion:Dia_salida) (NEGACION) 1.00
(U:Respuesta:Dia_salida) (INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
158 [ (U:Negacion:Dia_salida) (NEGACION) 1.00

(U:Respuesta:Dia_salida,Hora_salida)

(INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd
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237

(U:Negacion:Hora_salida)
(U:Respuesta:Hora_salida)

(NEGACION) 1.00
(INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd

77

(U:No_entendido:Nil)

(NO-ENTENDIDO) 1.00

63

(U:Pregunta:Destino)

(SOLICITUD) 1.00
DESTINO:??? d.dd

163

(U:Pregunta:Dia_llegada)

(SOLICITUD) 1.00
FECHA-LLEGADA:??? d.dd

(U:Pregunta:Dia_salida)

(SOLICITUD) 1.00
FECHA-SALIDA:??? d.dd

26

(U:Pregunta:Hora_llegada)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA:??? d.dd

34

(U:Pregunta:Hora_llegada,Hora_salida)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA:??? d.dd
HORA-SALIDA:??? d.dd

87

(U:Pregunta:Hora_llegada,Hora_salida,Precio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA:??? d.dd
HORA-SALIDA:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd

261

(U:Pregunta:Hora_llegada,Hora_salida, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA:??? d.dd
HORA-SALIDA:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?2 d.dd

36

(U:Pregunta:Hora_llegada,Precio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd

169

(U:Pregunta:Hora_llegada_v)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA-V:2?? d.dd

104

(U:Pregunta:Hora_llegada_v,Hora_salida_v)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA-V:??? d.dd
HORA-SALIDA-V:??? d.dd
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(U:Pregunta:Hora_llegada_v,Precio, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA-V:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?? d.dd

213

(U:Pregunta:Hora_llegada_v, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-LLEGADA-V:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?2 d.dd

(U:Pregunta:Hora_salida)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd

40

(U:Pregunta:Hora_salida,Hora_salida_v)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
HORA-SALIDA-V:??? d.dd

38

(U:Pregunta:Hora_salida,Hora_salida_v,Precio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
HORA-SALIDA-V:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd

43

(U:Pregunta:Hora_salida,Precio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd
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193

(U:Pregunta:Hora_salida,Precio, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?2 d.dd

272

(U:Pregunta:Hora_salida,Servicio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
SERVICIO:??? D.dd

270

(U:Pregunta:Hora_salida,Servicio, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
SERVICIO:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?? d.dd

273

(U:Pregunta:Hora_salida, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?2 d.dd

15

(U:Pregunta:Hora_salida_v)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA-V:??? d.dd

45

(U:Pregunta:Hora_salida_v,Precio)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA-V:??? d.dd
PRECIO:??? d.dd

90

(U:Pregunta:Hora_salida_v,Precio, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
HORA-SALIDA-V:??? d.dd
PRECI0:??? d.dd
TIPO-TREN: 2?2 d.dd

118

(U:Pregunta:Origen)

(SOLICITUD) 1.00
ORIGEN:??? d.dd

(U:Pregunta:Precio)

(SOLICITUD) 1.00
PRECI0:??? d.dd

266

(U:Pregunta:Precio, Tiempo_recorrido)

(SOLICITUD) 1.00
PRECIO:??? d.dd
TIEMPO-RECORRIDO:??? d.dd

78

(U:Pregunta:Precio, Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
PRECI0:??? d.dd
TIPO-TREN:??? d.dd

18

(U:Pregunta:Servicio)

(SOLICITUD) 1.00
SERVICIO:??? d.dd

113

(U:Pregunta: Tiempo_recorrido)

(SOLICITUD) 1.00
TIEMPO-RECORRIDO:??? d.dd

(U:Pregunta:Tipo_tren)

(SOLICITUD) 1.00
TIPO-TREN:??? d.dd

52

(U:Respuesta:Destino)

(INFORMACION) 1.00
DESTINO:ccc d.dd

42

(U:Respuesta:Destino,Dia_salida,Origen)

(INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd

72

(U:Respuesta:Destino,Origen)

(INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd
DESTINO:ccc d.dd

55

(U:Respuesta:Dia_salida)

(INFORMACION) 1.00
FECHA-SALIDA:dd-dd-dddd d.dd

269

(U:Respuesta:Hora_llegada)

(INFORMACION) 1.00
HORA-LLEGADA:dd.dd d.dd
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61 (U:Respuesta:Hora_salida) (INFORMACION) 1.00
HORA-SALIDA:dd.dd d.dd

211 | (U:Respuesta:Origen) (INFORMACION) 1.00
ORIGEN:ccc d.dd

245 | (U:Respuesta:Precio) (INFORMACION) 1.00
PRECIO:dd d.dd

80 (U:Respuesta:Servicio) (INFORMACION) 1.00
SERVICIO:ccc d.dd

24 | (U:Respuesta:Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00
TIPO-TREN:ccc d.dd

190 | (U:Respuesta:Tipo_tren) (INFORMACION) 1.00

(U:Pregunta:Precio)

TIPO-TREN:ccc d.dd
(SOLICITUD) 1.00
PRECIO:??? d.dd
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En la siguiente Tabla 10.12 se muestran las plantillas usadas para generar las frases de
respuesta del simulador de usuario y sus correspondencias con los frames del simulador de
usuario, recibidos desde el modulo gestor de didlogo de usuario. En la columna de las plan-
tillas de frases, los nombres en cursiva y delimitados con los caracteres “<” 'y “>” represen-
tan nombres de variables atributo, que se sustituyen con la expresion, en lenguaje natural,
de los correspondientes valores de atributos, cuando la plantilla se transforma en segmento

de una frase de respuesta.

Componentes de frames de usuario

Plantillas de frases

(INFORMACION) DESTINO

quiero ir a <Destino> .

(INFORMACION) FECHA-SALIDA

quiero viajar el <Dia-Salida> .

(INFORMACION) HORA-LLEGADA

el que llega a <Hora-Llegada> .

(INFORMACION) HORA-SALIDA

el que sale a <Hora-Salida> .

(INFORMACION) ORIGEN

quiero salir desde <Origen> .

(INFORMACION) PRECIO

el que cuesta <Precio> euros .

(INFORMACION) SERVICIOS

quiero viajar en un tren con <Servicio>.

(INFORMACION) T1PO-TREN

quiero viajar en <Tipo-Tren> .

(INFORMACION) FECHA-SALIDA HORA-SALIDA

quiero viajar el <Dia-Salida> en el que sale a <Hora-
Salida> .

(INFORMACION) ORIGEN DESTINO

quiero ir de <Origen> a <Destino> .

(INFORMACION) ORIGEN DESTINO FECHA-
SALIDA

quiero ir de <Origen> a <Destino> el <Dia-Salida> .

(AFIRMACION)

si .

(AFIRMACION) DESTINO

si , a <Destino> .

(AFIRMACION) HORA-LLEGADA

si , <Hora-Llegada> .

(AFIRMACION) HORA-SALIDA

s, <Hora-Salida> .

(AFIRMACION) HORA-SALIDA-V

si , <Hora-Salida-V>

(AFIRMACION) ORIGEN

si, de <Origen> .

(AFIRMACION) SERVICIOS

si, con <Servicio>.

(AFIRMACION) T1PO-TREN

si, en <Tipo-Tren> .

(AFIRMACION) FECHA-SALIDA

si, el <Dia-Salida> .

(AFIRMACION) DESTINO FECHA-SALIDA

si , a <Destino> el <Dia-Salida> .

(AFIRMACION) ORIGEN DESTINO

sf, de <Origen> a <Destino> .

(AFIRMACION) ORIGEN FECHA-SALIDA

si , de <Origen> el <Dia-Salida> .

(AFIRMACION) ORIGEN DESTINO FECHA-
SALIDA

si, de <Origen> a <Destino> el <Dia-Salida> .

(NEGACION)

no.

(NEGACION) DESTINO

no , a <Destino>.

(NEGACION) FECHA-SALIDA

no , el <Dia-Salida> .

(NEGACION) HORA-SALIDA

no , <Hora-Salida> .

(NEGACION) ORIGEN

no , de <Origen>.

(NEGACION) T1PO-TREN

no, en <Tipo-Tren> .

(NEGACION) ORIGEN DESTINO

no , de <Origen> a <Destino>.

(NEGACION) ORIGEN DESTINO FECHA-SALIDA

no , de <Origen> a <Destino> el <Dia-Salida>.

(SoLiciTub) DESTINO

¢ adoénde va ?

(SoLicITuUD) FECHA-LLEGADA

¢ qué dia llega ?

(SoLIcITUD) FECHA-SALIDA

¢ qué dia sale ?

(SoLicITuD) HORA-LLEGADA

¢ aqueé horallega ?

(SoLicITuD) SERVICIOS

¢ qué servicios ofrece ?

(SoLiciTub) TIEMPO-RECORRIDO

¢ cuanto tarda ?
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(SoLiciTup) TIPO-TREN

¢ qué tipo de tren es ?

(SoLiciTub) ORIGEN

¢ de donde sale ?

(SoLiciTub) PRECIO

¢ cuanto cuesta ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA-V

¢, a qué hora llega el de vuelta ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA-V

¢ a qué hora sale el de vuelta ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA

¢ @ qué hora sale ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA-V HORA-
SALIDA-V

¢ a qué hora llega el de vuelta y a qué hora sale el de
vuelta ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA-V TIPO-TREN

¢, aqué hora llega el de vuelta y qué tipo de tren es ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA HORA-SALIDA-V

¢ aqué hora sale el de ida y el de vuelta ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA PRECIO

¢, @ qué hora sale y cuanto cuesta ?

(SoLiciITub) HORA-SALIDA SERVICIOS

¢ a qué hora sale y qué servicios ofrece ?

(SoLiciTub) PRECIO TIEMPO-RECORRIDO

¢, Cuanto cuesta y cuanto tarda ?

(SoLiciTub) PRecIO TIPO-TREN

¢, cuanto cuesta y qué tipo de tren es ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA HORA-SALIDA

¢ a qué hora llega y a qué hora sale ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA PRECIO

¢ a qué hora llega y cuanto cuesta ?

(SoLicITuD) HORA-SALIDA TIPO-TREN

¢, a qué hora sale y qué tipo de tren es ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA-V PRECIO

¢ a qué hora sale el de vuelta y cuanto cuesta ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA PRECIO TIPO-TREN

¢ a qué hora sale , cuanto cuesta y qué tipo de tren es
?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA HORA-SALIDA-V
PRECIO

¢ aqué hora sale el de ida y el de vuelta y cuanto
cuesta ?

(SoLiciTub) HORA-SALIDA-V PRECIO TIPO-
TREN

¢ aqué hora sale el de vuelta, cuanto cuestay qué
tipo de tren es ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA-V PRECIO TIPO-
TREN

¢ a qué hora llega el de vuelta, cuanto cuesta y qué
tipo de tren es ?

(SoLicITuD) HORA-SALIDA SERVICIOS TIPO-
TREN

¢ aqué hora sale , qué servicios ofrece y qué tipo de
trenes?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA HORA-SALIDA
PRECIO

¢ aqué horallega, a qué hora sale y cuanto cuesta ?

(SoLiciTub) HORA-LLEGADA HORA-SALIDA
TIPO-TREN

¢ aqué horallega, a qué hora sale y qué tipo de tren
es ?

(CONFIRMACION) FECHA-SALIDA

¢ me confirma el <Dia-Salida> ?

(CONFIRMACION) PRECIO

¢, me confirma el <Precio> ?

(INDEFINIDA) pues no sabria ...
NO-ENTENDIDO me puede repetir por favor .

P! peur p
(APERTURA) hola .

(CIERRE)

nada mas muchas gracias .
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