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Abstract. The question type classification and answer type classification are
very important tasks for Question Answer Systems. This paper presents an au-
tomatic approach using machine learning for these tasks. We used decision trees
as machine learning algorithm and 14 features developed using a tagger and a
named entity systems.

Resumo. A classificacdo de tipos de pergunta e tipo de resposta sdo tarefas im-
portantes para Sistemas de Respostas a Perguntas. Este artigo apresenta uma
abordagem automdtica utilizando aprendizado de mdquina para estas tarefas.
O algoritmo utilizado foi drvores de decisdo e foram usados 14 atributos criados
através das informagoes fornecidas por um tagger e um sistema de reconheci-
mento de entidades mencionadas.

1. Introducao

Com avanco da internet € cada vez mais comum as pessoas necessitarem buscar
informacao na Web. A forma mais comum de se fazer pesquisa € utilizando um mo-
tor de busca, como por exemplo, o Google!. O utilizador quando necessita de alguma
informacao usa palavras-chave para realizar a busca na internet. Centenas e as vezes mi-
lhares de paginas sdo retornadas e o utilizador realiza a leitura uma-a-uma destas paginas
em busca da informacao necessaria.

Observa-se a tendéncia das perguntas estarem tornando-se cada vez mais es-
pecificas, por exemplo, “Qual o nome da operacdo para controlar o embargo a armas
no conflito da ex-Jugosldvia iniciado em Junho de 1993?”. Um simples motor de busca
nao consegue responder satisfatoriamente a perguntas escritas de forma natural. Sendo
assim, ha varios anos tem-se estudado sistemas especificos para atender a essa necessi-
dade do utilizador. Estes sistemas sdo chamados de Sistemas de Respostas a Perguntas -
SRP. Num Sistema de Respostas a Perguntas as questdes sao feitas em linguagem natural
e o sistema busca automaticamente a resposta [Pasca 2003].

A arquitectura basica de um SRP baseia-se em trés grandes mddulos: Processa-
mento da pergunta, médulo responsavel por transformar a pergunta em uma expressao
l6gica que serd usada para buscar os textos relevantes para a pergunta. Recuperacdo
da informagdo, modulo responsavel por identificar quais as passagens dos textos sele-
cionados sdo relevantes para a pergunta e, por ultimo, Extracdo da resposta, médulo
responsdvel por escolher a resposta mais relevante para a pergunta.
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Este artigo tem como foco as duas tarefas principais no primeiro médulo de um
SRP, nomeadamente, classificagdo do tipo de pergunta e tipo de resposta. Na Secdo 2
descrevemos informagdes sobre o corpus que foi utilizado. Na Se¢do 3 discutimos os ex-
perimentos realizados e os resultados obtidos. As conclusdes sao apresentadas na Secdo 4.

2. Corpus

O corpus utilizado neste trabalho é composto por 1540 frases interrogativas anotadas
manualmente com o tipo de pergunta e tipo de resposta e na Tabela 1 apresenta a estatistica
do corpus.

Tabela 1. Estatistica do corpus para Tipos de Perguntas e Tipos de Respostas

Perguntas Respostas
Tipo Qtde | Exemplo Tipo Qtde | Exemplo
O_que 153 O que é a Yves Saint-Laurent? Organizagdo | 331 De que jornal é reporter Clark Kent?
Que_N 413 Que dinastia governa a Jordania? Pessoa 466 Quem € o fundador do Greenpeace?
Quem 402 Quem € Nelson Mandela? Localizag¢ao 266 Onde se encontra a Potsdamer Platz?
Onde 120 Onde morreu Yitzhak Rabin? Nuimero 149 Quantas pessoas vivem em Franca?
Qual 120 Qual é a capital do Chipre? Medida 70 A que velocidade viaja a luz?
Quanto 152 Quantos cidaddos europeus ha? Temporal 184 Quando nasceu Christopher Reeve?
Quando | 116 Quando nasceu Luc Jouret? Lista 21 Que genes causam o cancro?
Como 41 Como se pode poupar energia? Outras 53 Que nome tem o iate real britanico?
Verbal 23 Diga um escritor noruegués. Total 1540
Total 1540

Os tipos de perguntas estdo divididos em 9 classes distintas: O_que, Que_N,
Quem, Onde, Qual, Quanto, Quando, Como € Verbal. Nota-se que 0 pronome
interrogativo “QUE” difere dos demais e € subdividido em 2 classes O_que e Que_N. A
diferenca encontra-se na composi¢do da frase interrogativa, sendo composta pelo artigo
“0O” seguido do pronome “QUE” (marcacdo O_que). Ou entdo a frase inicia directa-
mente com o pronome “QUE” sem a presenca do artigo e seguido de um nome (marcagao
Que_N). Cabe ainda ressaltar outro tipo de pergunta encontrada na anotagdo no corpus
com tipo Verbal. Este tipo € marcado quando n@o h4 pronome interrogativo na frase,
geralmente este tipo de pergunta inicia com um verbo.

Os tipos de respostas também estdo anotados manualmente no corpus e sao divi-
didos em 8 classes: Organizacédo, Pessoa, Localizacdo, Numero, Medida,
Temporal, Lista e Outras. E importante destacar a diferenga entre as classes:
Numero e Medida. Quando € realizada a anotacdo Numero como tipo de resposta
espera-se qualquer nimero como resposta. No caso da classe Medida a resposta es-
perada € mais complexa que simplesmente um nimero, mas sim uma medida. Alguns
exemplos de respostas mensurdaveis sao: “Qual a altura...?, Quantos quilos...?, Qual o
tamanho...?, Qual a velocidade...?, Qual a distancia...?”, entre outras.

3. Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos, primeiramente, o corpus foi processado usando as fer-
ramentas: LX-Suite [Branco e Silva 2006] e LX-Ner [Ferreira et al. 2007]. O LX-Suite é
um tagger para o Portugués que fornece informacdes no nivel da palavra como: etiqueta
part-of-speech, forma candnica (lema), género e nimero e flexdo verbal. O LX-Ner é
um sistema de reconhecimento de entidades mencionadas que realiza marcagdes em en-
tidades dos tipos: pessoa (PER), organizacao (ORG), evento (EVT), localizagdo (LOC),
trabalho/obra (WRK) e outros (MSC). Todas as ferramentas estdo disponiveis online?.
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Usando as anotacdes fornecidas pelas ferramentas descritas acima foram desenvolvidos
14 atributos que foram utilizados para desenvolver os classificadores. Os atributos estao
descritos na tabela 2. Os atributos implementados foram extraidos para todas as frases do
corpus e usados no treinamento e teste dos classificadores.

Tabela 2. Atributos implementados

Nome Tipo Descri¢@o

tem_pron_interr booleano | Este atributo indica se € encontrado algum pronome interrogativo na frase.
inicia_pron_interr booleano | Este atributo indica se o pronome interrogativo € encontrado no inicio da frase
ha_verbos booleano | Este atributo indica quando sdo encontrado verbos na frase.
verbo_singular booleano | Este atributo indica se o verbo encontrado estd no singular.

inicia_verbo booleano | Este atributo indica se a frase inicia com verbo.

ha_ent_mencionada | booleano | Este atributo indica se é encontrada alguma entidade mencionada na frase.
numeral booleano | Este atributo indica se hd algum numeral na frase.

adjetivo booleano | Este atributo indica se hd algum adjetivo na frase.

verbo_ser booleano | Este atributo indica se hd o verbo “SER” na frase.

qtde_palavras numérico | Numero de palavras na frase

qtde_verbos numérico | Numero de verbos na frase

qtde_nomes numérico | Nudmero de nomes na frase - nomes préprios € comuns

pron_interrog string Este atributo indica o pronome interrogativo encontrado na frase.
tp-ent_mencionada | string Este atributo indica qual tipo de entidade mencionada na frase.

3.1. Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando a ferramenta Weka [Witten e Frank 2005]
que implementa vérios algoritmos de aprendizagem automatica. O algoritmo escolhido
foi arvores de decisdo com 10-fold-cross-validation. Os resultados obtidos com os classi-
ficadores para cada uma das tarefas sdo apresentados a seguir.

A tarefa de classificac@o de tipo de perguntas constitui na classificacdo automatica
das perguntas em 9 classes (apresentadas na Secdo 2) e os resultados sdo apresentados
na Tabela 3. Para a baseline utilizou-se apenas o pronome interrrogativo como atributo
e observamos que o classificador ndo foi suficiente para classificar as classes O_que e
Verbal. A classe O_que acabou por ser classificada em Que_N por ter o mesmo pro-
nome interrogativo. J4 a classe verbal foi erroneamente distribuida nas classes Onde,
Qual e Quanto. Usando o classificador com os 14 atributos (descritos na Tabela 2) ja foi
possivel distinguir todas as 9 classes com alto desempenho. Os atributos mais relevantes
para esta tarefa sdo: ha_verbos, numeral, adjetivo, verbo_ser, gtde_nomes
e pron_interrog.

Tabela 3. Classificacao Tipos de Perguntas

baseline 14 atributos

Tipo de Pergunta | Precisao | Cobertura | F-Measure Precisdo | Cobertura | F-Measure
0_Que 0 0 0 0.99 0.85 0.91
Que_N 0.73 0.98 0.83 0.93 0.98 0.96
Quem 1 1 1 1 1 1
Onde 0.98 1 0.99 0.98 1 0.99
Qual 0.98 1 0.99 1 1 0.99
Quanto 0.85 1 0.92 091 0.94 0.93
Quando 1 1 1 1 1 1
Como 1 1 1 1 1 1
Verbal 0 0 0 0.8 0.7 0.74
Total 0.79 0.88 0.83 0.97 0.97 0.97

Para a baseline da tarefa de classificacdo de tipo de respostas usamos apenas o
pronome interrogativo como atributo. Os resultados dos classificadores sao apresentados
na Tabela 4. Apesar que no geral a baseline e o experimento com 14 atributos terem
alcancado valores semelhantes, a baseline, somente com o pronome interrogativo, nao
conseguiu classificar nenhum elemento para as classes Medida, Lista e Outras.
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O classificador com todos atributos implementados neste trabalho obteve melhores
resultados além de conseguir diferenciar os elementos em todas as classes apresentadas.
As classes em que se obteve maior dificuldade na classificacdo foram: Organizacéo,
Medida, Lista e Outras. A classe Organizacdo teve os seus elementos dis-
tribuidos de forma irregular por todas as demais classes. Para a classe Medida acon-
teceu 0 mesmo, entretanto um maior numero de elementos foi classificado erroneamente
nas classes Localizacdo e Organizacdo. As classes Lista e Outras sido as
mais dificeis de classificar pois a classe Lista pode ser uma lista de pessoas, lista de
organizagdo e assim por diante. J4 a classe Outras € um tipo de tal forma tdo genérico
que torna dificil distingui-la das outras classes. Os dados para ambas as classes estao
esparsos na classificacdo, entretanto observou-se uma tendéncia de classifici-las errone-
amente na classe de Organizacgdo. Os atributos mais relevantes para esta tarefa sao:
gtde_nomes, pron_interroge tp_ent _mencionada.

Tabela 4. Classificacao de Tipos de Respostas
baseline 14 atributos
Tipo de Resposta | Precisdao | Cobertura | F-Measure Precisdao | Cobertura | F-Measure
Organizagdo 0.51 0.86 0.64 0.58 0.69 0.63
Pessoa 0.94 0.89 0.91 0.91 0.9 0.91
Localiza¢do 0.64 0.61 0.62 0.67 0.71 0.69
Nimero 0.76 0.87 0.81 0.82 0.82 0.82
Medida 0 0 0 0.5 0.4 0.44
Temporal 1 0.63 0.77 0.83 0.71 0.77
Lista 0 0 0 0.29 0.19 0.23
Outras 0 0 0 0.19 0.09 0.13
Total 0.70 0.72 0.69 0.73 0.73 0.73

4. Conclusao

Este trabalho apresentou dois classificadores para as tarefas de classificacdo automatica
de tipo de pergunta e tipo de resposta. O objetivo deste trabalho foi a criagdo de classifi-
cadores genéricos capazes de lidar com a diversidade e generalidade da lingua Portuguesa
e explorar uma abordagem diferente daquela frequentemente usada no estado da arte, que
utiliza padrdes por regras para encontrar a classificacio correcta. Para os classificadores
desenvolvidos escolheu-se o algoritmo de drvores de decisao como técnica de aprendizado
automadtica. Entretanto, outros algoritmos de aprendizado automatico foram testados e os
resultados foram inferiores ou iguais aos alcancados com arvores de decisao.

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que métodos superficiais como 0s
que foram desenvolvidos alcancam bons resultados para certos tipos de classes. No en-
tanto, para as classes mais complexas serd necessario explorar o uso de atributos linguis-
ticamente ricos. A intencdo € estender os classificadores desenvolvidos utilizando outras
ferramentas linguisticas, por exemplo, um parser sintdtico e um parser de dependéncias
através dos quais poderdo ser obtidos atributos de maior complexidade linguistica. Ou-
tro ponto de expansao deste trabalho € aumentar o corpus com mais frases interrogativas
e ainda melhord-lo com a inclusdo de outros tipos de frases ndao encontradas na atual
versdao do corpus. Para além disso, a anotacdo pode ser refinada. A classe Outras po-
dera ser especificada e subdividida e a classe Lista serd melhorada acrescentando o
tipo de lista que se pretende encontrar como resposta. Os resultados obtidos dos classi-
ficadores implementados neste trabalho serao parte integrante da nova versao do Sistema
XisQué [Branco et al. 2008] que vem sendo desenvolvida no grupo NLX?.

3http://nlx.di.fc.ul.pt/
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