
Kernels para la clasificación de preguntas en español y catalán
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Universidad de Alicante
{dtomas,vicedo}@dlsi.ua.es

Resumen

Este art́ıculo presenta una aproximación a la clasificación automática de preguntas en español y
catalán. El sistema de clasificación está basado en el algoritmo SVM y en el uso de diferentes funciones
kernel, empleando únicamente caracteŕısticas textuales superficiales que permiten la obtención de
un sistema fácilmente adaptable a diferentes idiomas. Se ha realizado un estudio sobre el correcto
ajuste de parámetros de los kernels, la precisión de los mismos, la definición de distintos vectores
de caracteŕısticas de aprendizaje y el rendimiento en función del idioma de trabajo. Adicionalmente,
se ha experimentado con el algoritmo LIBLINEAR, aplicado aqúı por vez primera a la tarea de
clasificación de preguntas. Con este algoritmo, aśı como con los kernels definidos, se han obtenido
valores de precisión por encima del 80 % para los dos idiomas tratados, superando a otros algoritmos
tradicionales de clasificación. Para el entrenamiento y evaluación del sistema se ha desarrollado un
corpus paralelo de 2.393 preguntas en inglés, español y catalán.

1. Introducción

Los sistemas de búsqueda de respuestas o ques-
tion answering (QA) tienen como finalidad en-
contrar respuestas concretas a necesidades pre-
cisas de información formuladas por los usuarios
en lenguaje natural. Estos sistemas se han con-
vertido en objeto de amplio estudio en la últi-
ma década, gracias en parte a los distintos fo-
ros internacionales desarrollados en este campo:
TREC1 (Voorhees, 2001), CLEF2 (Vallin et al.,
2006) y NTCIR3 (Kando, 2005). Estos foros han
marcado las pautas de desarrollo de estos siste-
mas, estableciendo los retos a superar y el marco
para su evaluación.

La mayoŕıa de sistemas de QA presentan una
arquitectura común, organizando su funciona-
miento en tres fases bien diferenciadas que ha-
bitualmente tienen lugar de forma secuencial
(Voorhees, 1999): análisis de la pregunta, selec-
ción de documentos o pasajes relevantes y extrac-
ción de la respuesta. Dentro de la fase de análisis
de la pregunta tiene lugar la clasificación de pre-
guntas4. El objetivo de esta clasificación es iden-
tificar de forma automática qué se está pregun-
tando, categorizando las preguntas en diferentes
clases semánticas en función del tipo de respuesta

1http://trec.nist.org.
2http://clef-campaign.org.
3http://research.nii.ac.jp/ntcir/.
4Algunos de los nombres que recibe esta tarea en la

literatura anglosajona son question classification, question
categorization y answer type recognition.

esperado. Por ejemplo, ante una pregunta como
“¿Quién es el presidente de los Estados Unidos?”,
un sistema de clasificación de preguntas detec-
taŕıa que se está preguntando por una persona,
mientras que para “¿Dónde está la Torre Eiffel?”
identificaŕıa que se está preguntando por un lu-
gar. En estos ejemplos, persona y lugar represen-
tan la clase semántica de la respuesta esperada.

La clasificación de preguntas en los sistemas
de QA tiene un doble propósito. En primer lu-
gar, proporciona una restricción semántica a las
respuestas esperadas, permitiendo filtrar un gran
número de ellas durante la fase final de extrac-
ción. Por ejemplo, cuando se considera la pre-
gunta “¿Cuál es la ciudad más grande de Ale-
mania?”, detectar que se está preguntando por
un lugar permite descartar un gran número de
respuestas candidatas, manteniendo únicamente
aquellas que sean nombres de localizaciones. El
segundo propósito de la clasificación es propor-
cionar información a los procesos subsiguientes
del sistema de QA para establecer la estrategia
de selección de respuestas, aśı como las bases de
conocimiento que el sistema requiera para obte-
ner la respuesta final.

La importancia de la clasificación de pregun-
tas en el resultado global de los sistemas de QA
ha quedado patente en diversos estudios. Radev
et al. (2002) detectaron que una clasificación in-
correcta de la pregunta conlleva que la posibili-
dad del sistema de obtener una respuesta correc-
ta sea 17 veces menor. En otro análisis, realizado
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por Moldovan et al. (2003) sobre los errores ocu-
rridos en un sistema de QA en domino abierto,
se revela que más de un 35 % de éstos son direc-
tamente imputables al módulo de clasificación de
la pregunta.

Al igual que sucede con el resto de tareas den-
tro del campo del procesamiento del lenguaje na-
tural (PLN), la mayoŕıa de sistemas de clasifi-
cación de preguntas están orientados al idioma
inglés, siendo muy escasas las contribuciones pa-
ra otros idiomas. En este trabajo presentamos un
estudio sobre la clasificación automática de pre-
guntas en español y catalán. Definiremos un siste-
ma basado en corpus mediante el empleo de ker-
nels y caracteŕısticas textuales superficiales, dan-
do como resultado una aproximación fácilmente
adaptable a diferentes idiomas.

En el resto de este art́ıculo, la sección 2 pre-
senta una introducción a los métodos y funciones
kernel y a su aplicación al PLN. La sección 3 des-
cribe los componentes de aprendizaje del sistema
y los corpus de preguntas empleados en este tra-
bajo. En la sección 4 se describen los experimen-
tos llevados a cabo y los resultados obtenidos. La
sección 5 muestra otras investigaciones relacio-
nados con este trabajo. Finalmente, la sección 6
enumera las conclusiones y trabajo futuro deri-
vado de esta investigación.

2. Métodos y funciones kernel

Los métodos kernel o kernel methods son un
tipo de algoritmo de aprendizaje automático am-
pliamente utilizado en el campo del PLN debido
a sus buenos resultados emṕıricos (Shawe-Taylor
y Cristianini, 2004; Schölkopf y Smola, 2001). La
estrategia adoptada por estos métodos consiste
en dividir el problema de aprendizaje en dos par-
tes: en primer lugar se trasladan los datos de
entrada a un espacio de caracteŕısticas adecua-
do, empleando seguidamente un algoritmo lineal
para descubrir patrones no lineales en el espa-
cio de caracteŕısticas transformado. Esta trans-
formación del espacio se lleva a cabo de forma
impĺıcita mediante una función núcleo (kernel
function, función kernel o simplemente kernel).
Una función kernel proporciona una medida de
similitud entre los datos de entrada que depende
exclusivamente del tipo de éstos y del dominio.

Formalmente, un kernel es una función
simétrica k : X×X → R que toma como entrada
dos objetos (por ejemplo, vectores, textos o árbo-
les sintácticos) y obtiene como salida un número
real caracterizando su similitud. Para todo vec-
tor de caracteŕısticas xi y xj ∈ X, definimos un

kernel como

k(xi,xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉,

donde φ : X → F es una proyección expĺıcita
de X (el espacio de caracteŕısticas original) a un
nuevo espacio de caracteŕısticas F .

La selección del kernel apropiado para cada
tarea resulta de gran importancia, ya que es éste
el que define el espacio de trabajo transforma-
do donde se llevará a cabo el entrenamiento y la
clasificación. En este trabajo vamos a estudiar el
rendimiento de cuatro funciones kernel, algunas
de ellas empleadas de forma habitual en diferen-
tes tareas de clasificación dentro del campo del
PLN:

Lineal

k(xi,xj) = 〈xi,xj〉

Polinómico

k(xi,xj) = (γ〈xi,xj〉+ r)d, γ > 0

Radial Basis Function (RBF)

k(xi,xj) = exp(−γ‖xi − xj‖2), γ > 0

Sigmoide

k(xi,xj) = tanh(γ〈xi,xj〉+ r)

Las variables γ, r y d son los parámetros de
los kernels. En la sección 4.2 hablaremos más en
detalle de estos parámetros.

El kernel es el único elemento espećıfico del
dominio en el sistema de clasificación, mientras
que el algoritmo de aprendizaje es un compo-
nente de propósito general. Potencialmente, cual-
quier función kernel puede trabajar con cualquier
algoritmo basado en kernels, como Support Vec-
tor Machines (SVM) o perceptrón. En nuestros
experimentos vamos a emplear SVM como al-
goritmo para trabajar con los kernels definidos
más arriba. SVM ha sido aplicado con éxito en
numerosos problemas de PLN, como el análisis
sintáctico superficial (Kudo y Matsumoto, 2001)
o la clasificación de textos (Joachims, 1998), de-
mostrando su buen funcionamiento en espacios
de alta dimensionalidad. En la actualidad, SVM
se ha convertido en el algoritmo más popular de
los empleados en clasificación de preguntas basa-
dos en corpus (Zhang y Lee, 2003). Para llevar
a cabo nuestros experimentos hemos utilizado la
implementación ofrecida en la libreŕıa LIBSVM
(Chang y Lin, 2001).
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3. Descripción del sistema

Como todo sistema de basado en corpus, nues-
tro clasificador de preguntas requiere la definición
de una serie de elementos:

Un conjunto de preguntas (corpus) para el
entrenamiento y la evaluación del sistema.

Una taxonomı́a de tipos de pregunta con la
que queremos clasificar las entradas que lle-
guen al sistema.

Un conjunto de caracteŕısticas de aprendi-
zaje extráıdas del corpus que refleje la infor-
mación relevante de cada ejemplo.

Un algoritmo que aprenda a predecir la cla-
se a la que pertenece cada nueva entrada a
partir de las caracteŕısticas de aprendizaje.

El algoritmo de aprendizaje ya fue descrito en
el apartado anterior. En esta sección describire-
mos el resto de componentes del sistema.

3.1. Corpus

Al igual que sucede con otros recursos
lingǘısticos en el campo de PLN, los corpus de
preguntas en idiomas diferentes al inglés son muy
escasos. Existen algunos corpus disponibles en di-
ferentes idiomas, como DISEQuA5 (Magnini et
al., 2003) (450 preguntas en holandés, italiano,
español e inglés) o Multieight-046 (Magnini et
al., 2005) (700 preguntas en alemán, inglés, es-
pañol, francés, italiano, holandés y portugués).
El problema de estos conjuntos de preguntas es
su reducido tamaño, que los hace poco apropia-
dos para el entrenamiento y evaluación de siste-
mas basados en corpus. Por ello, en este trabajo
hemos desarrollado nuestros propios corpus para
español y catalán, idioma este último en el que
no hay constancia de conjuntos de preguntas dis-
ponibles para este tipo de sistemas.

El corpus en español se empleó por primera
vez en (Tomás et al., 2005). Para formalizar este
corpus se recopilaron las preguntas de evaluación
en inglés definidas para la tarea de QA de las
conferencias TREC, desde 1999 (TREC-8) hasta
2003 (TREC-12).7 Una vez recopiladas las pre-
guntas en inglés, se procedió a la traducción ma-
nual de las mismas. En el caso del español, se
partió de las traducciones de las preguntas del
TREC-8, TREC-9, TREC-10 y TREC-11 realiza-
das por el Grupo de Procesamiento del Lenguaje

5http://clef-qa.itc.it/2004/down/DISEQuA\_v1.
0.zip.

6http://clef-qa.itc.it/2005/down/corpora/
multieight-04\_v1.2.zip.

7http://trec.nist.gov/data/qa.html.

Natural de la UNED.8 Para obtener el mismo
corpus que en inglés se tradujeron las pregun-
tas del TREC-12 y se revisaron todas las ante-
riores a fin de obtener una traducción uniforme.
En el caso del corpus en catalán, se tradujeron
ı́ntegramente las preguntas en inglés, obteniendo
finalmente un corpus paralelo de 2.393 pregun-
tas en los tres idiomas. Este corpus, etiquetado
con la taxonomı́a definida en el siguiente aparta-
do, está libremente disponible para la comunidad
cient́ıfica.9

3.2. Taxonomı́a

Una vez recopiladas las preguntas, el siguiente
paso consistió en el etiquetado manual de éstas
con su correspondiente clase semántica. Las pre-
guntas originales del TREC no presentan ningún
tipo de etiquetado, ya que son los propios parti-
cipantes de estas conferencias los que deciden la
taxonomı́a de clases que más conviene a su sis-
tema de QA. Al no existir ninguna taxonomı́a
estándar en el campo de QA y de los sistemas
de clasificación de preguntas, definimos una pro-
pia tomando como base la jerarqúıa extendida de
entidades nombradas de Sekine (Sekine, Sudo, y
Nobata, 2002). Esta jerarqúıa fue diseñada para
cubrir aquellas entidades que, dicho de manera
informal, aparecen habitualmente en textos pe-
riod́ısticos. El objetivo de Sekine era el de dar
cobertura a entidades nombradas más espećıfi-
cas que las dadas habitualmente en los sistemas
de extracción de información. De esta manera,
no intenta cubrir ningún dominio particular, sino
abordar el etiquetado de entidades en textos de
carácter general en dominio abierto. La propues-
ta final de Sekine se traduce en una jerarqúıa
de cerca de 150 tipos de entidades nombradas
de carácter general. La intención al diseñarla de
forma jerárquica era que pudiera ajustarse fácil-
mente a diferentes tareas según el grado de refi-
namiento de las entidades a detectar.

Entre los sistemas que inspiraron el diseño de
esta jerarqúıa están aquellos empleados en la ta-
rea de QA del TREC. Este detalle hace que la
cobertura que proporciona esta taxonomı́a sea
especialmente adecuada para etiquetar las pre-
guntas que tienen lugar en nuestro corpus. Para
este etiquetado utilizamos como base la jerarqúıa
descrita por Sekine, centrándonos en las etique-
tas que aparecen en el primer nivel. Sobre es-
ta base se añadieron las clases DEFINITION y
ACRONYM. Éstas no exist́ıan originalmente en
la jerarqúıa de Sekine (ya que se centra en entida-
des) pero se han incluido para aumentar la cober-

8http://nlp.uned.es.
9http://www.dlsi.ua.es/~dtomas/resources/.

Kernels para la clasificación de preguntas en español y catalán Linguamática – 43



tura de la taxonomı́a al ser dos tipos de pregunta
que se dan de forma habitual en las conferencias
TREC.

Una vez definida la taxonomı́a de clases se
pasó al etiquetado de las 2.393 preguntas por par-
te de dos revisores, obteniendo un ı́ndice kappa
o kappa agreement de 0,87. El acuerdo esperado
se calculó según la descripción de (Fleiss, 1971)
tomando como igual para los revisores la distri-
bución de proporciones sobre las categoŕıas. En
caso de no haber acuerdo entre ambos revisores,
una tercera persona intervino en la decisión final.

La figura 1 muestra la distribución de pregun-
tas por clase. Se puede observar que para la clase
TITLE no existe ninguna pregunta en el corpus,
por lo que no se tendrá en cuenta en los experi-
mentos, dando lugar a una taxonomı́a final de 15
clases.

3.3. Vector de caracteŕısticas

Cada instancia del problema (pregunta) debe
codificarse mediante un vector de caracteŕısticas
a partir del cual aprenderá el algoritmo de clasifi-
cación. Para mantener la independencia de nues-
tro sistema con respecto a otras herramientas o
recursos lingǘısticos, vamos a emplear como úni-
cas caracteŕısticas de aprendizaje los n-gramas
obtenidos del propio corpus de entrenamiento:

Unigramas (1-gramas). Se emplean los
términos extráıdos de la pregunta como com-
ponentes del vector de caracteŕısticas.

Bigramas (2-gramas). Representan todas
las combinaciones de términos adyacentes en
una pregunta como una secuencia de dos pa-
labras.

Combinación (1+2-gramas). Emplearemos
combinaciones de unigramas y bigramas,
buscando obtener una mejora con respecto
a sus componentes individuales.

Vamos a utilizar una representación binaria
para el vector de caracteŕısticas, donde la apari-
ción de una caracteŕıstica se representa con un 1
y la no aparición con un 0. En la tarea de clasifi-
cación de textos se emplea habitualmente la fre-
cuencia de aparición del n-grama o el tf-idf para
representar a cada término del vector indican-
do su peso en el documento. Sin embargo, en la
tarea de clasificación de preguntas carece de sen-
tido usar este tipo de representación para indicar
el peso de los n-gramas en la pregunta, ya que la
frecuencia de los términos raramente es superior
a 1.

Para obtener los n-gramas de las preguntas
hemos utilizado el CMU-Cambridge Statistical

Language Modeling Toolkit,10 un conjunto de he-
rramientas para facilitar la construcción de mo-
delos de lenguaje. El único preproceso llevado a
cabo sobre el corpus ha sido la eliminación de sig-
nos de puntuación y la sustitución de todos los
caracteres en mayúsculas por su equivalente en
minúsculas.

4. Evaluación

Para la evaluación de nuestro sistema hemos
planteado una serie de experimentos que pre-
tenden cubrir cuatro aspectos fundamentales de
nuestro sistema de clasificación:

Influencia de los parámetros de los kernels.

Comparación de precisión entre kernels.

Comparación de los vectores de caracteŕısti-
cas.

Comparación de rendimiento entre idiomas.

Todos los experimentos realizados se han
evaluado mediante validación cruzada equilibra-
da en 10 particiones (stratified 10-fold cross-
validation). De esta forma no es necesario dedicar
una parte en exclusiva del corpus para la eva-
luación, pudiendo entrenar y evaluar con todo el
conjunto de preguntas.

Para la verificación de los resultados hemos
empleado t-test (Dietterich, 1998). Este test es-
tad́ıstico nos va a permitir saber cuándo las me-
joras aportadas por unas configuraciones con res-
pecto a otras son realmente significativas, mini-
mizando la posibilidad de que la diferencia de
precisión obtenida pueda ser fortuita. Tal y como
indica (Sundblad, 2007), estas técnicas de corro-
boración de resultados no se han utilizado con
asiduidad en los trabajos realizados en el campo
de la clasificación de preguntas. Resulta dif́ıcil en
estas condiciones certificar si las supuestas mejo-
ras aportados por algunas de las aproximaciones
en este campo son reales o no. El grado de con-
fianza p que vamos a considerar en estos experi-
mentos es p < 0, 05 o p < 0, 01, indicando que la
diferencia obtenida entre los sistemas no se de-
be al azar con una seguridad del 95 % o del 99 %
respectivamente.

4.1. Ajuste de parámetros

A la hora de llevar a cabo la clasificación me-
diante SVM y las funciones kernel, hay una serie
de parámetros que gobiernan el proceso de en-
trenamiento que afectan profundamente al ren-
dimiento final del clasificador. En este apartado

10http://svr-www.eng.cam.ac.uk/~prc14/toolkit.
html.
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 0

 100

 200

 300

 400

 500

 600

ACRONYM

COLOR

DEFINITION

DISEASE

EVENT

FACILITY

LANGUAGE

LOCATION

NATURAL_OBJECT

NUM
EX

ORGANIZATION

PRODUCT

PROPER_NAM
E

RELIGION

TIM
E_TOP

TITLE

N
úm

er
o 

de
 m

ue
st

ra
s

Distribución de preguntas por clase

Figura 1: Número de preguntas en el corpus para cada una de las clases de la taxonomı́a.

queremos evaluar el efecto que tiene la correc-
ta sintonización de estos parámetros en el rendi-
miento del sistema.

Cuando se emplea SVM es habitual que los
conjuntos de datos con los que se trabaja no
sean completamente separables mediante un hi-
perplano. Para estas situaciones, SVM posee un
parámetro de coste C que permite la creación de
márgenes suaves que permiten algunos errores de
clasificación durante el entrenamiento. Un mayor
valor de C implica una mayor penalización a los
errores de clasificación, forzando la creación de
modelos más ajustados a los datos, reduciendo su
capacidad de generalización y viéndose afectados
por el problema de sobreajuste (overfitting).

Además del parámetro C de SVM, cada uno
de los kernels definidos en la sección 2, a excep-
ción del lineal, tiene sus propios parámetros. Di-
chos parámetros son: γ, r y d para el kernel po-
linómico; γ para el RBF; y γ y r para el sigmoide.

No se conoce a priori cuál es la mejor selección
de estos parámetros para un problema dado, por
lo que debe llevarse a cabo algún tipo de búsque-
da con el objetivo de identificar los mejores valo-
res para la predicción de los datos de evaluación.
Para realizar el ajuste de parámetros hemos lle-
vado a cabo una búsqueda grid empleando va-
lidación cruzada en 5 particiones (5-fold cross-
validation) sobre el conjunto de entrenamiento
formado por los vectores de 1-gramas del corpus
en español. Este tipo de validación cruzada per-
mite evitar que haya problemas de sobreajuste al

Kernel C γ r d

Lineal Def 1,0 - - -
Opt 0,8123 - - -

Polinómico Def 1,0 0,01 1 3
Opt 73,5167 0,0769 4,4444 3

RBF Def 1,0 0,01 - -
Opt 12,9960 0,0474 - -

Sigmoide Def 1,0 0,01 1 -
Opt 29,8571 0,0237 0,4444 -

Tabla 1: Parámetros por defecto (Def) y optimi-
zados (Opt) para el clasificador SVM y cada uno
de los kernels estudiados.

computar los mejores parámetros sobre un con-
junto de datos (Hsu, Chang, y Lin, 2003). La ta-
bla 1 muestra los parámetros por defecto emplea-
dos de forma habitual en estos kernels (Witten y
Frank, 2005; Chang y Lin, 2001) junto con los
parámetros optimizados obtenidos en nuestro es-
tudio.

Una vez determinados los mejores parámetros
para SVM y para cada uno de los kernels, hemos
contrastado el rendimiento de éstos con respecto
a la versión con los parámetros por defecto. He-
mos llevado a cabo los experimentos en español
y catalán, empleando los tres vectores de carac-
teŕısticas comentados en la sección 3.3: unigra-
mas, bigramas y la combinación de ambos. La
tabla 2 muestra los resultados obtenidos para los
kernels, aśı como los resultados para dos algo-
ritmos adicionales (Näıve Bayes y LIBLINEAR)
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que estudiaremos en el siguiente apartado. A sim-
ple vista se aprecia una considerable mejoŕıa de
rendimiento con los parámetros optimizados pa-
ra los kernels polinómico, RBF y sigmoide. En el
caso del kernel lineal se observa también una me-
jora para la mayoŕıa de vectores de aprendizaje
en ambos idiomas, pero ésta no es tan evidente
y debe valorarse si es estad́ısticamente significa-
tiva.

En la tabla 3 se muestra la comparación es-
tad́ıstica mediante t-test de los resultados obte-
nidos con los kernels optimizados y los kernels
con parámetros por defecto. Los śımbolos “�”
y “>” indican que el Kernel 1 es significativa-
mente mejor que el Kernel 2 con un grado de
confianza p < 0, 01 y p < 0, 05 respectivamente.
De forma equivalente, “�” y “<” indican que el
Kernel 1 es significativamente peor que el Kernel
2. El śımbolo “=” indica que no hay una diferen-
cia significativa de funcionamiento entre las dos
aproximaciones.

A ráız de estos resultados, es evidente que el
ajuste de parámetros en el caso de los kernels po-
linómico, RBF y sigmoide es absolutamente nece-
sario. Las mejoras son evidentes y significativas
en ambos idiomas y para todos los vectores de
caracteŕısticas estudiados. En el caso del kernel
lineal se obtienen también mejoras en casi todos
los experimentos (a excepción de 2-gramas en ca-
talán), pero estos resultados no son estad́ıstica-
mente significativos, por lo que no se puede ase-
gurar que en este caso la correcta selección de
parámetros del kernel pueda suponer una mejora
real en el sistema.

4.2. Comparación entre kernels

En este apartado vamos a contrastar el ren-
dimiento de los distintos kernels entre śı. Para
ello vamos a comparar la precisión obtenida por
la versión optimizada de cada uno de los kernels
en los experimentos realizados en el apartado an-
terior. Adicionalmente, vamos a introducir dos
algoritmos de aprendizaje más en esta compara-
tiva. El primero de ellos, Näıve Bayes (NB) (Du-
da y Hart, 1973) es un clasificador estocástico
usado de forma habitual en numerosas tareas de
aprendizaje automático (Mitchell, 1997). Nos ser-
virá como algoritmo de referencia para contrastar
el rendimiento de SVM y los diferentes kernels.
El segundo algoritmo que vamos a introducir es el
clasificador lineal LIBLINEAR (Fan et al., 2008).
Este clasificador resulta especialmente adecuado
para tareas de aprendizaje en las que intervienen
un gran número de instancias y caracteŕısticas,
como es el caso de nuestro problema (ver la ta-
bla 6 para más detalles sobre el tamaño de los

vectores de aprendizaje). Destacar que no exis-
ten evaluaciones previas de este algoritmo para
la tarea de clasificación de preguntas.

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos
con NB y LIBLINEAR repitiendo los experimen-
tos realizados en el apartado anterior con los cua-
tro kernels. En términos generales, se aprecia un
buen rendimiento de LIBLINEAR (por encima
del 80 % en la mayoŕıa de casos), mientras que los
resultados con NB resultan más modestos (por
debajo del 70 % en todos los casos).

La tabla 4 muestra la comparación estad́ısti-
ca de los resultados obtenidos con los distintos
kernels y los dos algoritmos adicionales plantea-
dos. La comparación de precisión entre kernels
revela que no existe una diferencia significativa
entre el kernel lineal, el polinómico y el sigmoide
para ninguno de los idiomas y vectores de carac-
teŕısticas tratados. El kernel RBF consigue una
precisión equivalente al resto de kernels para los
vectores de 1-gramas y 2-gramas. Sin embargo,
cuando se observa su funcionamiento con el vec-
tor de 1+2-gramas, su precisión es significativa-
mente peor (p < 0, 1) que los otros tres kernels
para ambos idiomas. La pérdida de rendimiento
en este caso se achaca a un peor funcionamiento
de este kernel en espacios de alta dimensionalidad
(Hsu, Chang, y Lin, 2003).

Por lo que respecta a la comparación con NB,
queda patente la superioridad de SVM y los dis-
tintos kernels con respecto a este algoritmo. Para
los cuatro kernels, los resultados obtenidos en los
dos idiomas y con todos los vectores de carac-
teŕısticas definidos son significativamente mejo-
res (p < 0, 01) que NB. En este caso, la tarea de
clasificación de preguntas pone de manifiesto el
problema del algoritmo NB para trabajar en es-
pacios con un gran número de caracteŕısticas de
aprendizaje.

Por otra parte, los resultados obtenidos con
LIBLINEAR son realmente prometedores. Los
valores de precisión obtenidos con este algorit-
mo fueron significativamente mejores (p < 0, 01
o p < 0, 05) que el resto de configuraciones, tan-
to en español como en catalán, para los tres po-
sibles vectores de caracteŕısticas. Esto demues-
tra como, en situaciones en las que el número de
caracteŕısticas de aprendizaje es grande, la pro-
yección realizada por los kernels a un espacio de
dimensionalidad mayor puede no ser necesaria,
obteniendo buenos resultados con un buen clasi-
ficador lineal. Estos resultados reafirman los ya
obtenidos al evaluar los kernels, donde el kernel
lineal obteńıa resultados comparables al resto de
kernels planteados.
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Español Catalán
Kernel 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas

Lineal Def 80,92 75,25 81,25 80,66 75,97 80,84
Opt 81,07 75,27 81,25 80,74 75,91 80,87

Polinómico Def 65,65 53,55 72,40 66,66 57,71 72,26
Opt 80,86 74,76 80,69 80,91 75,56 80,53

RBF Def 62,83 45,58 67,48 65,39 53,21 67,83
Opt 81,13 74,53 79,01 80,88 75,62 78,87

Sigmoide Def 43,20 23,53 48,25 53,02 24,06 57,20
Opt 81,10 74,95 80,36 81,10 76,02 80,28

NB 69,82 58,13 68,89 69,42 61,35 68,68
LIBLINEAR 82,27 77,61 83,71 82,46 78,72 82,64

Tabla 2: Precisión obtenida por cada uno de los kernels con los parámetros por defecto (Def) y los
parámetros optimizados (Opt). Las dos últimas filas muestran la precisión obtenida por los algoritmos
Näıve Bayes (NB) y LIBLINEAR.

Español Catalán
Kernel 1 Kernel 2 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas

Lineal Opt Lineal Def = = = = = =
Poli. Opt Poli. Def � � � � � �
RBF Opt RBF Def � � � � � �
Sigmo. Opt Sigmo. Def � � � � � �

Tabla 3: Comparación estad́ıstica entre la versión con parámetros optimizados (Opt) y con parámetros
por defecto (Def) de cada uno de los kernels. El śımbolo “=” indica que la diferencia no es estad́ıstica-
mente significativa, mientras que “�” indica que el Kernel 1 es significativamente mejor (p < 0, 01)
que el Kernel 2.

4.3. Comparación entre vectores de
caracteŕısticas

En este apartado vamos a comparar los dis-
tintos vectores de caracteŕısticas definidos: 1-
gramas, 2-gramas y 1+2-gramas. Para esta com-
parativa vamos a retomar los valores de precisión
obtenidos en los dos apartados anteriores. La ta-
bla 5 toma como base la precisión obtenida con
el vector de 1-gramas y compara estos resultados
con los obtenidos con los otros dos vectores para
cada uno de los algoritmos e idiomas.

Los resultados revelan que para todos los algo-
ritmos el vector de 1-gramas es significativamen-
te mejor (p < 0, 01) que el vector de 2-gramas,
no existiendo diferencia con el vector de 1+2-
gramas. Estos resultados reflejan que los bigra-
mas por śı solos no resultan adecuados para la
clasificación. Al ser combinados con los unigra-
mas (1+2-gramas) se obtienen ligeras mejoras de
precisión en muchos de los algoritmos tratados,
pero estas mejoras no resultan ser significativas.
En estos casos, el enriquecimiento de informa-
ción que supone la incorporación de bigramas se
ve lastrado por el aumento de atributos en el es-
pacio de aprendizaje (ver tabla 6). La única ex-

cepción es el caso del algoritmo LIBLINEAR en
español. En esta ocasión, la precisión obtenida
con el vector de 1+2-gramas es significativamen-
te mejor (p < 0, 01) que para el resto de vectores.
Se demuestra nuevamente el buen funcionamien-
to de este algoritmo con vectores de aprendizaje
de gran tamaño.

4.4. Comparación entre idiomas

A continuación vamos a comparar el rendi-
miento del sistema en función del idioma de tra-
bajo. Ya que no empleamos ningún tipo de herra-
mienta o recurso lingǘıstico, a excepción de los
n-gramas extráıdos del corpus, este experimen-
to nos va a permitir valorar si las caracteŕısticas
intŕınsecas de cada idioma, como la flexión ver-
bal y nominal, afectan a la tarea de clasificación
de preguntas. El grado de flexión de cada lengua
se va a ver reflejado en el tamaño de vocabulario
del problema, tal y como se muestra en la tabla
6. Además de en español y en catalán, que po-
seen un grado similar de flexión, vamos a realizar
el estudio comparativo con el corpus original de
preguntas en inglés. Nos vamos a centrar en el
kernel lineal para comprobar el rendimiento de
éste en los tres idiomas propuestos.
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Español Catalán
Algoritmo 1 Algoritmo 2 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas 1-gramas 2-gramas 1+2-gramas
Lineal Polinómico = = = = = =
Lineal RBF = > � = = �
Lineal Sigmoide = = = = = =
Lineal NB � � � � � �
Lineal LIBLINEAR < � � � � �
Polinómico RBF = = � = = �
Polinómico Sigmoide = = = = < =
Polinómico NB � � � � � �
Polinómico LIBLINEAR � � � � � �
RBF Sigmoide = = � = = �
RBF NB � � � � � �
RBF LIBLINEAR < � � � � �
Sigmoide NB � � � � � �
Sigmoide LIBLINEAR � � � � � �
NB LIBLINEAR � � � � � �

Tabla 4: Comparación estad́ıstica de los resultados obtenidos con cada uno de los kernels y algoritmos
definidos.

Español Catalán
Algoritmo 2-gramas 1+2-gramas 2-gramas 1+2-gramas
Lineal � = � =
Polinómico � = � =
RBF � � � �
Sigmoide � = � =
NB � = � =
LIBLINEAR � � � =

Tabla 5: Comparación estad́ıstica de los vectores de aprendizaje tomando como base la precisión
obtenida con el vector de 1-gramas.

Inglés Español Catalán
1-gramas 3.764 4.164 4.190
2-gramas 8.465 8.578 8.625
1+2-gramas 12.229 12.742 12.815

Tabla 6: Tamaño del vector de aprendizaje para
cada uno de los vectores de caracteŕısticas.

La tabla 7 muestra los resultados obtenidos.
La precisión ofrecida por el clasificador en inglés
es ligeramente superior al de los otros dos idio-
mas para los tres vectores de aprendizaje pro-
puestos. En el caso de español y catalán, el prime-
ro obtiene resultados ligeramente favorables para
1-gramas y 1+2-gramas con respecto al segundo.
Sin embargo, ninguno de estas diferencias resulta
ser significativa (p < 0,01 y p < 0,05).

Podemos concluir que las caracteŕısticas pro-
pias de cada uno de estos tres idiomas no mejo-
ran o empeoran el rendimiento final del sistema.
El aumento de vocabulario que existe en español
y catalán con respecto al inglés tampoco parece

Inglés Español Catalán
1-gramas 81,77 80,92 80,66
2-gramas 76,84 75,25 75,97
1+2-gramas 81,64 81,25 80,84

Tabla 7: Resultados de la comparación entre idio-
mas con el kernel lineal. No existen diferencias
significativas de precisión entre los tres idiomas
para ninguno de los vectores de aprendizaje.

afectar al proceso de clasificación.

5. Trabajo relacionado

Pese a los numerosos trabajos realizados den-
tro del área de la clasificación de preguntas, son
escasas las aproximaciones dedicadas a idiomas
diferentes del inglés o su aplicación a sistemas
multilingües.

Dentro de los sistemas en inglés, destacan los
trabajos realizados por Xin Li y Dan Roth (2002;
2005), que sirvieron para establecer la tarea de
clasificación de preguntas como una tarea inde-
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pendiente de los sistemas QA y evaluable por
śı misma. En estos trabajos desarrollaron un cla-
sificador jerárquico de preguntas en inglés, ba-
sado en la arquitectura de aprendizaje SNoW
(Sparse Network of Winnows) (Carlson et al.,
1999).

En lo que respecta al uso de kernels para es-
ta tarea, hay numerosos sistemas que han usado
SVM en su forma más básica mediante el empleo
de un kernel lineal, demostrando sistemáticamen-
te el buen funcionamiento de este algoritmo con
respecto a otros en la tarea de clasificación de
preguntas. Entre los sistemas que emplean esta
aproximación podemos destacar los de Hacioglu
y Ward (2003), Krishnan et al. (2005), Skowron
y Araki (2004), Nguyen et al. (2008), Day et al.
(2007), Solorio et al. (2004), Bisbal et al. (2005)
y Tomás et al. (2005).

Otro kernel muy extendido en clasificación de
preguntas es el tree kernel (Collins y Duffy, 2001).
Este kernel permite medir la similitud de dos
árboles contando el número de ramas comunes.
Zhang y Lee (2003) emplean este kernel para
incorporar la información del árbol de análisis
sintáctico de las preguntas al proceso de clasi-
ficación. Otra propuesta de este tipo es la desa-
rrollada por Moschitti et al. (2007), donde defi-
nen una nueva estructura en forma de árbol basa-
da en información sintáctica y semántica super-
icial codificada mediante estructuras predicati-
vas (Predicate-Argument Structures). Este kernel
permite explotar el poder de representación de di-
chas estructuras mediante un clasificador SVM.
Pan et al. (2008) definen un tree kernel semánti-
co que aprovecha distintas fuentes de informa-
ción (relaciones de WordNet, listas manuales de
palabras relacionadas y entidades) para incorpo-
rar información sobre la similitud semántica entre
preguntas.

En el trabajo de Suzuki et al. (2003) se define
un kernel denominado Hierarchical Directed Acy-
clic Graph (HDAG). Este kernel está diseñado
para manejar con facilidad estructuras lingǘısti-
cas en el texto, como los sintagmas y sus re-
laciones, empleándolas como caracteŕısticas de
aprendizaje sin necesidad de convertir dichas es-
tructuras a un vector de caracteŕısticas de forma
expĺıcita.

Todos estos kernels han sido aplicados única-
mente para inglés. En este caso, a la falta de cor-
pus en otros idiomas se une la dependencia del
sistema con respecto a los recursos utilizados, de-
bido a que estos kernels sintáctico-semánticos re-
quieren de herramientas de análisis lingǘıstico y
bases de conocimiento que no existen o son dif́ıci-
les de conseguir para otros idiomas.

Existen algunas aproximaciones que se han
adentrado en idiomas diferentes al inglés, como
por ejemplo el finés (Aunimo y Kuuskoski, 2005),
el estonio (Hennoste et al., 2005), el francés (Fei-
guina y Kégl, 2005), el chino (Day et al., 2005;
Lin, Peng, y Liu, 2006), el japonés (Suzuki et
al., 2003), el portugués (Solorio et al., 2005) y
el español (Ángel Garćıa Cumbreras et al., 2005;
Tomás et al., 2005). Ninguno de estos sistemas ha
afrontado la tarea en catalán, y son escasos aque-
llos que afrontan la tarea en más de un idioma
(Solorio et al., 2005; Bisbal et al., 2005).

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo hemos presentado una apro-
ximación a la clasificación de preguntas basada
en kernels para español y catalán, tratando de
cubrir el vaćıo existente en el campo de la clasi-
ficación de preguntas para idiomas distintos del
inglés. La ausencia de conjuntos de preguntas en
estos idiomas nos ha llevado a desarrollar nues-
tros propios corpus de preguntas. Estos corpus
han sido puestos libremente a disposición de la
comunidad cient́ıfica.

El sistema propuesto se basa en la utilización
de SVM con diferentes kernels: lineal, polinómi-
co, RBF y sigmoide. Para obtener el mejor rendi-
miento posible de estos kernels se ha realizado un
ajuste de los parámetros para su funcionamiento.
El ajuste correcto de los parámetros ha demostra-
do una mejora significativa para los kernels po-
linómico, RBF y sigmoide en ambos idiomas. En
el caso del kernel lineal se ha conseguido mejorar
los resultados, pero esta mejora no ha resultado
ser estad́ısticamente significativa.

Una vez determinados los mejores parámetros
para SVM y los kernels, hemos comparado el fun-
cionamiento de éstos entre śı. Los resultados re-
velaron un funcionamiento similar de los cuatro
kernels para los vectores de 1-gramas y 2-gramas,
obteniendo resultados por encima del 80 % en
ambos idiomas. La única diferencia significativa
se da en el caso del kernel RBF y el vector 1+2-
gramas, resultando significativamente peor que
para el resto de kernels. Este resultado desacon-
seja el uso de RBF con vectores de aprendizaje
de gran tamaño.

Además de la comparativa entre kernels, he-
mos analizado su rendimiento con respecto a
otros dos algoritmos, Näıve Bayes y LIBLI-
NEAR, este último especialmente adecuado para
trabajos en espacios de alta dimensionalidad. Los
resultados obtenidos con Näıve Bayes fueron es-
tad́ısticamente inferiores a los obtenidos con los
cuatro kernels empleados, demostrando el buen
funcionamiento de éstos en espacios de alta di-
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mensionalidad. Por otra parte, resulta destacable
el rendimiento obtenido por LIBLINEAR, que
superó a los cuatro kernels definidos en ambos
idiomas. Este algoritmo no hab́ıa sido aplicado
con anterioridad a la tarea de clasificación de pre-
guntas.

Por otra parte, hemos experimentado con di-
versos vectores de caracteŕısticas. Los resultados
revelan que al trabajar con kernels, el uso de 1-
gramas mejora significativamente al de 2-gramas,
y en ningún caso obtiene resultados significati-
vamente inferiores a los obtenidos con la combi-
nación de ambos (1+2-gramas). Sólo en el caso
del algoritmo LIBLINEAR se obtiene una mejora
significativa al emplear un vector de gran tamaño
formado por 1+2-gramas.

Por último hemos realizado una comparación
de rendimiento del clasificador entre idiomas,
añadiendo en este caso el corpus en inglés a nues-
tro conjunto de experimentos. Los resultados ob-
tenidos revelan que un kernel lineal aplicado so-
bre un corpus paralelo en inglés, español y ca-
talán, obtiene resultados muy similares para los
tres idiomas. En los experimentos realizados exis-
te una aparente correlación entre el tamaño del
vocabulario y el rendimiento del sistema, siendo
éste ligeramente mejor en inglés que en español
y en catalán. Sin embargo, ninguno de los resul-
tados obtenidos para inglés es significativamente
mejor que para el resto de idiomas. La aproxima-
ción basada en kernels y caracteŕısticas textuales
superficiales resulta, por tanto, adecuada para su
aplicación en entornos multilingües.

Con el fin de obtener sistemas de alto rendi-
miento para español y catalán, se plantea como
trabajo futuro el enriquecimiento del vector de
caracteŕısticas empleando información lingǘıstica
más profunda (usando herramientas como Free-
Ling (Atserias et al., 2006), que ofrece numerosas
aplicaciones lingǘısticas en los dos idiomas cita-
dos). Los resultados obtenidos con LIBLINEAR
hacen de este algoritmo una apuesta destacable
de cara al trabajo futuro con estos vectores enri-
quecidos.

Bibliograf́ıa
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Muntsa Padró. 2006. Freeling 1.3: Syn-
tactic and semantic services in an open-
source nlp library. En Proceedings of the
5th International Conference on Language
Resources and Evaluation (LREC’06), pági-
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páginas 625–632. MIT Press. http:
//l2r.cs.uiuc.edu/~danr/Teaching/
CS546-09/Papers/Collins-kernels.pdf.

Day, Min-Yuh, Cheng-Wei Lee, Shih-Hung Wu,
Chorng-Shyong Ong, y Wen-Lian Hsu. 2005.
An integrated knowledge-based and machine
learning approach for chinese question classifi-
cation. Proceedings of 2005 IEEE Internatio-
nal Conference on Natural Language Proces-
sing and Knowledge Engineering. IEEE NLP-
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