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Resumen

El afio 2020 fue un afio distinto, un afio con muchos cambios provocados por una pandemia a
nivel mundial. Esta pandemia provocaria que a mediados de marzo de 2020 comience un
confinamiento a nivel nacional que posteriormente dejaria a muchos residentes del Uruguay sin
empleo. Debido a esta grave situacion, el Instituto Nacional de Empleo y Formacion Profesional
(INEFOP) [1], encargado en gran parte de capacitar personas en seguro de desempleo, se vio
fuertemente afectado en cuanto a su servicio de atencion al publico dada la gran demanda que se
generd. Motivados por la problematica planteada, se decide impulsar el proyecto de grado
descrito en este informe.

Este proyecto propone la aplicacién de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
para la construccion de herramientas que den soporte a sistemas de busqueda de informacion. El
objetivo principal es minimizar tiempos de respuesta y facilitar el acceso de la informacion. En
este proyecto se construye un sistema capaz de contestar preguntas con un tiempo de respuesta
acotado, cuya respuesta se encuentra en la pagina web de INEFOP. Mediante técnicas de
deteccion de similitud textual y recuperacién de informacidn, el sistema desarrollado tiene la
capacidad de emparejar la pregunta ingresada con preguntas almacenadas si son similares, o en
caso contrario, retornar un enlace dentro de la pagina web de INEFOP donde podria encontrarse
la respuesta.

Entre los aspectos destacables del proyecto se presenta la construccidon en su completitud de un
sistema con las caracteristicas mencionadas. El prototipo desarrollado cuenta con una interfaz
web simple para comunicarse con el sistema, esta permite retroalimentacion con la finalidad de
mejorar la eficiencia del sistema. El servidor disponibiliza distintos servicios y consume y
consulta informacién de una base de datos. Entre las técnicas y métodos explorados a lo largo del
proyecto se destacan las redes neuronales siamesas, web scraping, la utilizacién del motor de
busqueda Elasticsearch y gran variedad de herramientas y métricas de PLN.

Palabras clave: Procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automatico, deteccion de preguntas
similares, recuperacion de informacion.
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1. Introduccion

INEFOP! fue creado en octubre del 2008 como una persona publica no estatal (de la misma
manera que el LATU). Su principal cometido es ejecutar politicas de formacioén profesional y
fortalecimiento del empleo de trabajadores y trabajadoras del Uruguay, administrando el fondo
de reconversion laboral.

Su mision incluye fomentar la capacitacion laboral, el desarrollo de politicas publicas para la
formacion de profesionales, brindar asistencia técnica para la creacion y el desarrollo de
empresas privadas, y la investigacion y exposicion de estudios prospectivos sobre el mercado de
trabajo. Su visién gira en torno a la formacidén profesional del sector privado. Actualmente
existen 3 gerencias operativas principales en la empresa:

- Formacién profesional: forma trabajadores en seguro de desempleo.

- Empleo: se encarga por ejemplo de ofrecer cursos para trabajadores activos.

- Empresas: ofrece capacitaciones para empresas, emprendedores, asistencia técnica, etc.

1.1 Problema y motivacion

Agustin Guerra y Pablo Lazo, usuarios responsables por parte de INEFOP, ambos del area de
Formacion Profesional de INEFOP, definen la cantidad de atencion requerida por los usuarios
como su motivacién principal en la creacion de una solucion. Explican como cientos de personas
diariamente se contactan a través de los distintos medios (teléfono, mail) para realizar consultas
cuya respuesta se encuentra en la pagina web. Admiten que el formato de la pagina web no es
amigable al usuario, y que a veces incluso resulta confuso y dificil para sus mismos compafieros
de trabajo encontrar la informacion que estdn buscando. Afirman, sin embargo, que casi la
totalidad de la informacion deberia estar disponible en la web, por lo que es posible etiquetar la
situacion como un problema de accesibilidad, mas que de disponibilidad. Los principales
afectados son aquellos operarios de INEFOP que deben diariamente atender a un publico que
fallo en hacer un correcto uso de un recurso web.

Como estudiantes que enfocaron gran parte de su carrera en la inteligencia artificial (IA), nos
maravillo la idea de poder aplicar muchos de los conocimientos adquiridos en un problema real y
tan cercano. El proceso de tener que entender las necesidades del usuario responsable fue una las
mayores motivaciones que tuvimos al iniciar este proyecto, lo vimos como una oportunidad que
enriqueceria nuestra carrera profesional.

'http://www.inefop.org.uy/



1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo radica en aportar asistencia a INEFOP en el problema
mencionado sin dejar de lado nuestro objetivo académico de profundizar en el area del
procesamiento de lenguaje natural aplicado en un problema real. Una solucion que se desprende
instantaneamente, es una reestructuracion de la pagina web. Aunque ésta sea factible, no cumple
con el objetivo académico por lo que se descarta.

Se aclara desde un comienzo que el instrumento a desarrollar no necesariamente tiene que ser
enfocado al publico general, sino que puede apuntar a los trabajadores de INEFOP, brindando
facilidad y velocidad a la hora de buscar una respuesta para contestar al usuario. Idealmente, la
solucion final cubriria las 3 gerencias operativas principales.

En este trabajo se propone una herramienta que asista aquellos usuarios que buscan informacion
en la web de INEFOP. Consta de dos instancias. La primera es de identificacion de preguntas
frecuentes donde se presenten cuestiones semanticamente equivalentes a lo ingresado junto a su
respuesta. Y la siguiente implementa una busqueda de respuestas en la totalidad de la web,
retornando links a aquellas paginas que podrian contener una contestacion o informacion
relevante a lo que se busca.

1.3 Insumos

En la etapa de exploracion, se nos facilitaron diversos materiales por parte del usuario
responsable. Entre estos materiales se encuentran documentos con informacién esencial para los
operarios de INEFOP, varios de estos se encuentran en la web y contienen la respuesta a muchas
de las preguntas que realizan potenciales usuarios. Se los considera documentos indispensables y
suponen una base de la cual obtener informacion. La realidad es que son documentos largos con
mucho formalismo que pueden abrumar a cualquier interesado. Un ejemplo son las Bases
Generales, de mas de 50 paginas, donde es posible leer reglas para la presentacion y evaluacion
de ofertas, ejecuciones de contratos, sanciones, pagos de viaticos y subsidios, e instrumentos
varios para empresas. Esta informacion asimismo es posible encontrarla distribuida por la web.
También se proporcionan documentos de FAQ y plantillas de preguntas usuales. Este material se
detalla en profundidad en la segunda seccion del capitulo 3.



1.4 Resultados esperados

Como objetivo nos proponemos generar un prototipo que explore el area de procesamiento de
lenguaje natural, obtenga resultados realistas y en lo posible ttiles. Esto se puede traducir a:

(1 Relevamiento del estado del arte para las areas a tratar del PLN junto con el estudio de
metodologias y arquitecturas actualmente en uso. Se debe detallar la informaciéon
relevada, resultados intermedios y pruebas realizadas.

A Diseno de una arquitectura que haga uso de lo relevado y sea una solucion para el
problema planteado. Incluyendo una descripcion de los componentes y las tecnologias
empleadas.

A Construir un prototipo que tenga una usabilidad adecuada, el cual nos proponemos
habilitar de forma temprana para uso del usuario responsable, de esta forma pudiendo
verificar que cumpla con sus expectativas.

1.5 Cronograma

En el Cuadro 1.1 se presentan las principales etapas atravesadas y un aproximado del tiempo
empleado en cada una.

1.6 Estructura del Documento

Este documento se encuentra organizado en 7 capitulos, seguido de una seccién bibliografica, un
glosario y el anexo. Dentro de los 7 capitulos, el segundo incluye una presentacion sobre
conceptos de procesamiento de lenguaje natural necesarios para comprender el trabajo en su
totalidad, también realiza una descripcion de los problemas dentro del area que se intentaran
solucionar en el desarrollo del proyecto. El tercer capitulo incluye un analisis del problema con
una descripcion sobre los materiales presentados por el usuario responsable los cuales se utilizan
a la hora de plantear una solucion a alto nivel, presentada al final de ese mismo capitulo. El
capitulo cuatro presenta dos enfoques desarrollados que intentan solucionar el problema de
similitud de textos presentados en el capitulo dos, seguido de una comparacién de resultados. El
capitulo cinco presenta la resolucion del problema de recuperacion de informacion con
resultados obtenidos. El capitulo seis describe la implementacion llevada a cabo, presentando los
distintos modulos que componen el sistema creado, también menciona las dificultades técnicas
que se presentaron a lo largo del proyecto. El capitulo siete presenta las conclusiones y trabajo a
futuro.



2020

2021

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

Ene

Feb

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

Discusiones y
exploracion

Estudio del estado
del arte

Desarrollo de
arquitectura

Enfoque redes
siamesas

Scraping de la
web

Experimentacion
con Elasticsearch

Desarrollo
back-end

Desarrollo
front-end

Disponibilizar
herramienta

Enfoque
embeddings

Pruebas y
conclusiones

Escritura de
informe

Cuadro 1.1: Diagrama de Gantt de las tareas mas importantes desarrolladas en el transcurso del

proyecto de grado.




2. Marco teorico

Este capitulo presenta conceptos tedricos fundamentales empleados a lo largo del proyecto,
incluye nociones de aprendizaje automadtico, procesamiento de lenguaje natural y redes
neuronales. Aparte, se incluyen trabajos y estudios realizados relevantes al problema presentado.

2.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia demostrada por una maquina difiere de la inteligencia natural presentada por
seres vivos, la cual incluye una conciencia propia y emociones. C. Bartneck et al. [2] presentan
varias definiciones. Se puede definir como el campo que estudia y desarrolla “agentes
inteligentes” o dispositivos que perciban un determinado entorno y tomen acciones para lograr su
objetivo. Informalmente, otra descripcion podria incluir que investiga y crea maquinas que
mimetizan una funcion cognitiva asociada con la mente humana, tal como aprender o resolver un
problema.

En 1950 Alan Turing plantea que es posible determinar si una maquina es inteligente si logra
exhibir comportamientos indistinguibles de los de un humano. Para esto propone el conocido
Test de Turing, prueba que consiste en que una maquina y un humano respondan una serie de
preguntas. Si un tercer humano no logra determinar cual es la maquina en base a las respuestas
dadas, entonces la maquina pasa la prueba. Fue un hito que hasta hoy en dia genera controversia.
El intento de definir la inteligencia artificial con respecto a una actividad testeable, como lo es
una conversacioén, no satisface a todo el publico. El rango de opiniones va desde exacerbado
hasta no suficientemente demandante. [3]

Los problemas tradicionales encontrados en esta area incluyen representacion de conocimiento,
razonamiento, planificacion, aprendizaje, procesamiento de lenguaje natural, y la percepcion. [4]
Que el campo se haya fundado bajo la suposicion de que la inteligencia humana puede ser
precisamente descrita como para que una maquina pueda simularla genera controversia hoy en
dia. Se plantean argumentos filosoficos sobre la ética de crear un ser con el potencial de una
maquina que pueda realizar procesos cognitivos. Personas renombradas como Elon Musk, temen
que un progreso desmesurado del campo genere un alto indice de desempleo, resulte en mejor
armamento, o llevado a un extremo, que ponga en peligro la raza. [5]

2.2 Procesamiento de Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) es una rama de la inteligencia artificial, cuyo
objetivo concierne la forma en la que las computadoras procesan y analizan el lenguaje. Se
apunta a que sean capaces de “entender” el contenido de un documento. Para una computadora,



la habilidad de procesar el lenguaje como lo hace un humano significa algin tipo de inteligencia.
A grandes rasgos hay 6 niveles importantes a comprender dentro del entendimiento del lenguaje.
Estos son la fonética, la morfologia, la sintaxis, la semantica, la pragmatica y el discurso.
Resolver al menos algunos de ellos, podria permitir automatizar tareas de extraccion,
categorizacion, y organizacion de la informacion. [6]

Aparte, creemos conveniente la mencion de la ambigiiedad, resolver un problema de
procesamiento de lenguajes usualmente se reduce a resolver una ambigiiedad dentro de los
distintos niveles. Una entrada se considera ambigua, si es representable mediante varias
estructuras. Por ejemplo, para la frase -e/ banco de la plaza- la palabra banco, puede referirse a
un asiento o a una empresa comercial dedicada a operaciones financieras.

Se podria decir que en los ultimos 50 afios de estudio del PLN, el conocimiento sobre los niveles
ya mencionados puede capturarse mediante un pequefio numero de modelos formales y teorias.
Estos modelos y teorias se han estudiado en ciencias de la computacion, matematica y
lingiiistica. Se apoyan en herramientas como maquinas de estado, sistemas de reglas, logica y
teoria de la probabilidad.

Destacamos la teoria de la probabilidad. Esta resulta de mucha utilidad a la hora de resolver
problemas de ambigiiedad como reconocimiento de entidades o desambiguacion de términos.
Existen modelos probabilisticos que forman parte de un conjunto de modelos del aprendizaje
automatico, se entrenan con grandes cantidades de corpus y se enfocan en aprender
representaciones automaticamente. En un principio, se hacia uso de métodos simbolicos, como
gramaticas, conjuntos de reglas y diccionarios, pero la velocidad a la cual estos conjuntos crecen
es exponencial, ademas de que no arrojan resultados precisos. Haciendo uso del aprendizaje
automatico es posible eliminar este problema pero aparece un nuevo dilema: la obtencion del
corpus.

2.2.1 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico[7] es un campo que estudia algoritmos computacionales que mejoran
la automaticidad de una tarea mediante la experiencia y el uso de datos. Aparte de tomar
conceptos y resultados de la inteligencia artificial, también lo hace de la estadistica, teoria de la
informacion, ciencia cognitiva y complejidad computacional, entre otros. En esta disciplina, se
construye un modelo y se lo entrena con datos. Su objetivo es realizar predicciones o tomar
decisiones sin haber sido especificamente programado para eso.

Estos algoritmos son empleados en diversas areas, por ejemplo medicina, filtrado y deteccion de
anomalias, reconocimiento de rasgos y voz, visidon computacional y procesamiento de lenguaje.



El campo del aprendizaje automatico esta fuertemente relacionado con el campo de la estadistica
en términos de métodos pero difieren en su objetivo principal. En la estadistica se extraen
inferencias de una muestra dada, mientras que en el aprendizaje automatico se extraen patrones
repetitivos o se generaliza de la experiencia. Esto le permite desempefiar una tarea sobre un
ejemplo no incluido en el conjunto de datos experimentales. Se asume que estos datos vienen de
una distribucion probabilistica desconocida y la tarea es construir un modelo sobre el espacio de
ocurrencias que sea capaz de producir predicciones precisas.

Existen dos tipos principales de entrenamiento, el supervisado y el no supervisado. En el
entrenamiento supervisado, un modelo recibe las entradas junto con las etiquetas o la “respuesta
correcta’. Se quiere en lo posible que el modelo prediga la mayor cantidad de respuestas
correctas, esto se puede cuantificar mediante una funcion que mide el error cometido. La parte
automatica ocurre cuando el modelo modifica sus parametros internos con el objetivo de
minimizar esta funcion. A estos parametros se les llama pesos.

El entrenamiento no supervisado no requiere que las entradas vengan etiquetadas. EI modelo
trabaja detectando patrones o informacion relevante por si mismo. Hoy en dia el éxito de las
técnicas supervisadas sobrepasa a las no-supervisadas, pero la realidad es que los humanos y
animales aprenden, en general, de forma no supervisada. Descubrimos la estructura del mundo
observando, esto nos permite suponer que existe una chance de que eventualmente las técnicas
no-supervisadas se desarrollen atin més.

Deep Learning

Deep learning[8] se define como una familia de algoritmos dentro del aprendizaje automatico.
Originalmente, los métodos convencionales se veian limitados por su incapacidad de procesar
entradas raw, o datos directamente colectados del dominio. Previo a construir un modelo que
reconociera un patréon, se requeria de un extenso proceso de ingenieria y conocimientos
profundos en el area para disefiar como extraer las caracteristicas importantes de los datos. En
cambio, el aprendizaje de representaciones o feature learning es un método en el cual se
alimenta una maquina con un conjunto de entradas y automaticamente aprende a diferenciar
entre las distintas representaciones posibles.

La familia de algoritmos de Deep Learning emplea aprendizaje de representaciones a varios
niveles. Se componen modulos simples no lineales que transforman la entrada en cada nivel a
una representacion un poco mas abstracta, se componen en varias capas secuenciales y cada una
toma como entrada la salida de la capa anterior. La composicion de varias de estas
transformaciones simples resultan en una funcion compleja.



Estos algoritmos, han hecho grandes avances en el campo. Han resultado ttiles a la hora de
encontrar estructuras complejas dentro de datos con muchas caracteristicas. Esto ha resultado
conveniente para aplicar en dominios cientificos, econdmicos, y politicos. Han mostrado
excelencia resolviendo problemas de reconocimiento de imagenes, prediciendo interacciones
entre drogas, analizando datos sobre aceleracion de particulas, entre otros. Aparte, han
demostrado potencial para resolver varias tareas dentro del campo de procesamiento de lenguaje.

Existe una extensa cantidad de arquitecturas dentro del area, Recurrent Neural Networks,
Convolutional Neural Networks, Generative Adversarial Networks son algunos nombres que se
emplean hoy en dia. A continuacion se describe muy brevemente la arquitectura que se utiliza en
el trabajo: Siamese Networks.

Una Siamese Network o red siamesa es una arquitectura dentro del conjunto de algoritmos de
aprendizaje conocidos como redes neuronales que se ven inspirados en el cerebro humano.
Mimetizan la forma en que se comunican las neuronas al procesar informacién. Las redes
siamesas se emplean en tareas de distinciébn y comparacion. Consta de dos redes neuronales
paralelas que comparten los parametros internos o pesos. Cada una recibe un input, los procesan
conjuntamente y se realiza una comparacion entre las salidas. Se emplean en tareas de
verificacion de firmas, rostros y reduccion de dimensionalidad de caracteristicas. En el capitulo 4
se desarrolla una solucidon para detectar preguntas similares basado en la funcionalidad de
comparacion de estas redes.

Word Embeddings

Previo a continuar con la descripciéon del area, se considera adecuada la mencién de la
herramienta de representacion de texto word embeddings. En el siguiente trabajo de Tomas
Mikolov et al. [9], ingenieros de Google presentan modelos capaces de generar representaciones
vectoriales continuas sobre conjuntos de datos grandes en tiempos razonables y con buena
calidad. Hoy en dia las representaciones son utilizadas ampliamente en el area del procesamiento
de lenguaje. Hay varios modelos accesibles, muchos de esos previstos por empresas como
Google o Baidu. También, ha sido utilizada previamente por los estudiantes en diversas
instancias de facultad, por lo que se decide emplear esta forma de representacion en el desarrollo
del trabajo.

La fabricacion de estas representaciones vectoriales es posible debido a que palabras que ocurren
en contextos similares tienden a tener significados similares. El area de investigacién que se
ocupa de categorizar palabras basado en las similitudes semanticas y la distribucion de estas se le
llama semantica distribucional. La idea general de los word embeddings recae sobre definir el
significado de una palabra basado en su distribucion o contexto. Se representa mediante un
vector de largo fijo. Esto permite a las palabras con similar significado semantico tener una
representacion vectorial cercana. La obtencion de estos vectores se realiza mediante aprendizaje
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por representaciones. El caracter automatico lo transforma en un &rea importante de
investigacion dentro del PLN, donde grandes empresas dedican recursos a su estudio.[6]

Se han descubierto propiedades interesantes, como que al realizar célculos con los vectores es
posible derivar en vectores de palabras que tengan sentido. Un ejemplo es que si al vector de
-rey- se le resta el vector de -hombre- y se le suma el vector de -mujer-, la representacion queda
cercana al vector de -reina-. Este mecanismo ha permitido el desarrollo de modelos de deep
learning enfocados al lenguaje.

2.2.2 Modelos Actuales

Como se dijo, el entrenamiento de un modelo se basa en la experiencia. Esto evidencia la
necesidad de grandes cantidades de ejemplos dado que el lenguaje es un campo extenso. Hoy en
dia con internet y la nube, el acceso a informacidén se ha simplificado permitiendo avances
notorios en el area y la generacién de modelos de lenguaje.

En la actualidad, BERT[10] es uno de los proyectos mas conocidos. Es un modelo del tipo
Transformer entrenado tomando en cuenta una entrada completa, es decir, de un token se
considera el contexto izquierdo y derecho, por ello se le llama bidireccional. La fortaleza de
BERT es que es posible utilizarlo como un modelo pre-entrenado. Esto significa que se pueden
resolver varias tareas agregando unicamente una Ultima capa entrenada especificamente A esta
estrategia se le llama fine tuning. Ha mejorado resultados en el estado del arte para 11 instancias
de problemas del PLN descritas en el trabajo referenciado y se destaca su uso en tareas como
contestar una pregunta del texto o prediccion de la proxima frase. Tiene una version exclusiva
para el espafiol llamada BETO[11].

No solo se ha facilitado el acceso a la informacion, sino que aparte, el avance en el mundo del
hardware ha permitido mayor y mejor cantidad de recursos trayendo consigo el desarrollo de
modelos mas grandes. GPT-3[12] es otro ejemplo, un modelo también de tipo Transformer que
consta de 175 billones de parametros. Es la arquitectura de auto regresion lo que lo diferencia de
BERT, en cambio emplea observaciones de pasos previos como entrada para la regresion y
predecir el valor del proximo paso. GPT-3 no se habia liberado al publico hasta
recientemente.[13]

Actualmente, son muchos y variados los problemas que se tratan de resolver en el PLN, entre
ellos homoénimos, sinénimos, ambigiiedades, sarcasmo, etiquetar POS-tags, generar grafos de
dependencia, extraer referencias a una entidad, resimenes automaticos, traduccion, extraccion de
relaciones, analisis de sentimiento, reconocimiento del habla, segmentacién de topico y mas. Las
dos areas de estudio dentro del PLN detalladas a continuacidon resultaron relevantes para el
problema estudiado.

11



2.2.3 Similitud textual semantica

En el problema de similitud textual, dados dos textos s, y s,, un sistema debe predecir qué tan
semanticamente cercanos son. Este tema es de interés y se ha visto abordado en eventos y
competencias, como por ejemplo las SemEval en 2012 a 2017[14], donde se desafia a los
participantes a desarrollar un modelo que reciba como entrada dos textos y retorne un score de
similitud. Los lenguajes empleados incluyen inglés, espafiol, arabe y turco. En particular, se
investiga la competencia del 2015 al ser la mas reciente cuya tarea contiene la resolucién de
similitud entre textos en espafiol. El corpus provisto por la organizacion incluye textos extraidos
de la Wikipedia y de la Newswire. La escala de similitud va de O (no relacionados) a 4
(semanticamente equivalentes).

Los organizadores de la competencia, escriben un trabajo[15] donde se detalla la forma en que
obtienen el corpus y la linea base del trabajo. Ellos emplean bag-of-words para representar los
textos y computan distancia coseno entre los dos vectores. Bag of words es una forma de
representacion de documentos, es posible encontrar su descripcion en el glosario. Este método se
podria considerar puramente léxico, y sus resultados no son relevantes para la actualidad.

De manera similar, en el trabajo de Wanpeng Song et al. [16], aparte de la similitud 1éxica,
consideran una similitud semantica y computan la semejanza textual como una combinacidén
lineal de ambas. La similitud semantica se calcula haciendo uso de WordNet[17], una red
jerarquica donde las palabras se organizan en conjuntos de sinébnimos con punteros a otros
conjuntos. A pesar de que existen algunas versiones de WordNet para el espafiol que permitirian
la reproduccién de este trabajo, consideramos que no estd muy completo y optamos por emplear
un método incluido dentro del campo de aprendizaje automatico. Nuevos y mas actualizados
trabajos han surgido en los ultimos afios que se consideran mas relevantes para la actualidad. A
continuacion se describiran brevemente el conjunto de trabajos estudiados que inspiran la
solucion desarrollada. Un analisis mas detallado puede ser encontrado en el anexo.

P. Neculoiu et al. [18], trabajan sobre la tarea de clasificar nombres para puestos de trabajo.
Dentro de un conjunto predefinido, dado un nuevo titulo deben seleccionar el mas parecido. Esto
lo hacen mediante representaciones vectoriales o embeddings. Plantean que su solucidén de
generar un espacio vectorial es flexible, pudiendo buscar puestos similares, relaciones o clusters
basados en la cercania dentro del espacio. También mencionan que se podria usar los vectores
como entrada para un modelo que clasifique. Para generar los vectores se entrena un par de
redes siamesas con un conjunto de pares de titulos generado por ellos, algunos semanticamente
equivalentes. Luego, se separan las siamesas y se toma una de las redes. Esta se utiliza para
generar los vectores y asi emparejar dentro del espacio vectorial. Los resultados son muy buenos,
superando el 80% de precision.
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J. V. Andrioli de Souza et al. [19], proponen un trabajo sobre deteccion de similitud entre textos
empleando una unica arquitectura pero variando el idioma y el campo del texto, en este caso
inglés y portugués para periodismo y medicina. Utilizan redes siamesas para computar la
similitud. Las representaciones vectoriales las obtienen de modelos ya publicados, asi como de
un modelo entrenado por ellos. Como novedoso, agregan caracteristicas léxicas para
complementar la red neuronal. Los resultados varian comparados al estado del arte, algunos
mejoran y otros empeoran. En las conclusiones se discute que las mejores representaciones
vectoriales son aquellas pre-entrenadas para cada idioma especifico, esto resulta una limitacion
ya que se requieren distintos modelos entrenados especificamente sobre cada lenguaje que
retornen estas representaciones. Una forma de acatar esta necesidad podria ser utilizando por
ejemplo un modelo multi-lenguaje como BERT. También se incluye que el agregado de las
caracteristicas 1éxicas mejor6 minimamente los resultados, en un 5%.

W. Zhu et al. [22], buscan generar una representacién vectorial de una oracién procesando
secuencias de tokens. Para esto, similar a los trabajos anteriores, emplean redes siamesas pero
proponen el agregado de un complemento: un moédulo para las dependencias. En este mddulo se
emplea un parser que identifica aquellos elementos importantes en una oracion, por ejemplo
sujeto, objeto o predicado, agregandoles importancia dentro del modelo. Experimentan variando
el peso que tiene este modulo en la totalidad de la red sobre el conjunto de datos SICK[23]. Con
esto concluyen que el agregado del componente multiplicado por un factor de peso de 0.5, es
aquel que da los resultados optimos.

2.2.4 Respuesta a preguntas

Los sistemas de respuesta a preguntas o question answering tienen la tarea de contestar las
preguntas de los usuarios, como menciona Jurafsky [6], la mayoria de estos sistemas se centran
en preguntas factuales, preguntas que pueden ser brevemente contestadas. Ejemplos de estas
preguntas son:

e Quién fue el primer presidente de la Republica Oriental del Uruguay?

e ,Cuantos lados iguales tiene un triangulo equilatero?

Jurastky describe distintos paradigmas sobre este tipo de preguntas, solo uno serd explicado ya
que es el utilizado en el trabajo que se esta presentando. Este paradigma es conocido como
“basado en recuperacion de informacion(RI)” o “Information-retrieval-based” (IR) y la tarea
especifica en la que trabajaremos es recuperacién ad hoc. Consiste en retornar un conjunto
ordenado de posibles resultados para la pregunta del usuario, estos posibles resultados
pertenecen a una coleccidn especifica de informacion. Este concepto esta mas profundizado en la
seccion 2.2.5.
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Sameera A. Abdul-Kader et al. [25] presentan un trabajo dedicado a disefiar un chatbot
alimentado con informacién de la web. Lo interesante de la investigacion es la variedad de
métodos que se utilizan para la extraccién de caracteristicas. Presentan la combinacion de éstos
como un nuevo método para cuantificar las respuestas del chatbot. Entre los métodos utilizados
se destacan: seleccion de caracteristicas, N-Match, POS tagging y similitud semantica. Para
evaluar el sistema se utiliza el Mean Reciprocal Rank que consiste en ponderar una cantidad de
preguntas determinada segun el ranking de la respuesta correcta.

Girish Kumar et al. [26] plantean el problema de la cantidad exagerada de preguntas que se le
hacen a un vendedor sobre sus productos publicados en un mercado en linea. Comentan que gran
parte de las preguntas pueden ser respondidas utilizando la descripcion del producto. Para atacar
este problema buscan extender un modelo presentado por Matthew Henderson et al. [27] en el
cual se utiliza el producto vectorial de dos redes neuronales recurrentes, una para codificar
pregunta y otra para generar la respuesta. Este trabajo propone agregar redes LSTM vy
mecanismos de atencioén al modelo mencionado.

Carlos Segura et al. [29] presentan un trabajo basado en la construccion de un chatbot que
conteste preguntas en espafiol sobre “La Liga”, la liga espafiola de futbol. Utilizan una
arquitectura simple basada en el modelo Rasa NLU, ttil para procesar y buscar la informacion
necesaria. Rasa NLU utiliza distintos mecanismos y técnicas de procesamiento explicadas
anteriormente sobre la pregunta, para luego buscar una posible respuesta en Wikipedia. Para la
busqueda se utiliza SparQL, un lenguaje de consulta. Si no se encuentra una respuesta valida,
busca en un corpus de conversaciones de OpenSubtitles para darle una respuesta amigable al
usuario.

2.2.5 Recuperacion de informacion

En el procesamiento de lenguaje, la recuperacion de informacion implica encontrar informacion
usualmente en documentos no estructurados dentro de un conjunto dado que satisfagan la
necesidad de informacion inicial. El sistema que realiza el proceso de recuperacion no contesta
una pregunta especifica, sino que ayuda a encontrar documentos que pueden contener la
respuesta. Se le llama documentos relevantes a aquellos que contienen informacidn que satisface
la necesidad inicial del usuario y un sistema de recuperacidon es considerado perfecto si solo
facilita documentos relevantes.[30][31]
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Un modelo de RI, contiene:
- D - una forma de representar los documentos
- C -una forma de representar las consultas
- R(c,d;) - una funcioén de similitud o ranking que ordena los documentos con respecto a la
consulta.

De entre las caracteristicas fundamentales a tener en cuenta para disefiar un sistema de
recuperacion de informacion, quizd la mas importante es la forma en la que se recuperan los
documentos. El indice invertido es una de las estructuras para recuperacion de datos mas
conocidas. En esta estructura se tiene una coleccion que contiene cada palabra del sistema junto
con los documentos que la contienen y su frecuencia. Un método muy comun utiliza las palabras
ingresadas por el usuario en la consulta y busca documentos conteniendo esas mismas palabras.
Esto es conocido como el paradigma de busqueda de keywords que explota la estructura de
indice invertido mencionada.

Otra caracteristica importante a tener en cuenta es la forma en la que se manejan las stopwords.
Estas son aquellas palabras que aparecen frecuentemente en los textos pero su valor seméantico es
muy bajo. Por ejemplo preposiciones en, por, o también articulos un, las. Usualmente, la forma
de manejar estos términos es eliminandolos al momento de busqueda e indexado. Hay que
prestar atencion para no eliminar términos que podrian resultar relevantes aunque fuesen
considerados sfopwords.

También se considera importante mencionar el método conocido como stemming. Este es el
proceso de reducir una palabra a su raiz (stem), eliminando sufijos o prefijos, como por ejemplo
estudios o estudiando, se podrian reducir a estudi. Este método resulta de utilidad para
generalizar un poco mas y quitar peso de lo especifico que puede ser un género o un nimero en
una palabra.

Aparte de la busqueda de keywords, otro método muy conocido en el campo de RI y que se usa
hoy en dia por su éxito al evaluar relevancia de términos es la ponderacion estadistica de ferm
frequency/inverse document frequency, o TF-IDF. Term frequency es la suma de todas las
ocurrencias de un término en un documento. /nverse document frequency es inversamente
proporcional al nimero de documentos en los que aparece un término, entonces, a menor
cantidad de documentos en los que encontrar el término, mayor es este factor. El peso de un
término en un documento se mide como el producto entre su TF y su IDF. Esto permite asignar
importancia a las palabras de una consulta. Y ha probado ser util.

Pero si se utilizara tinicamente estadistica de frecuencias en la RI, nos encontrariamos con varios

problemas, por ejemplo la polisemia o sinonimia. La polisemia es un fenémeno del lenguaje en
el cual una palabra puede tener varios significados dependiendo de su contexto. Por ejemplo para
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la pregunta ;Donde esta mi gato?, la palabra gato puede hacer referencia a un animal felino o a
una herramienta de elevacion de cargas. Por otro lado, la sinonimia es cuando varias palabras
tienen un mismo significado. Por ejemplo casa, vivienda, u hogar, entre otras.

Es visualizable el caracter semantico de estos problemas que para un humano resultan facilmente
resolubles, pero trasladados al entorno computacional se convierten en un problema. Este es un
campo actualmente estudiado y trabajado por la comunidad de PLN.

e Lucene

Existen varias herramientas empleadas para la RI, una de ellas es Lucene [32], una biblioteca de
busqueda open source que se enfoca en obtener resultados relevantes asi como en performance.
Provee una interfaz para resolver tareas de indexado, consulta, resaltado y analisis de lenguaje.

Una de las responsabilidades de la herramienta es la de recibir contenido en forma de documento
o consulta y convertirlo en una representacion interna apropiada para su uso. Los tokens
obtenidos de un documento al momento de indexado o de una consulta al momento de busqueda,
se procesan en tres fases:

- Filtrado de caracteres y normalizacién (eliminacion de tildes por ejemplo)

- Tokenizacion

- Filtrado de tokens (stemming, lemmatization, remocién de stopwords, etc.)
A grandes rasgos, los documentos se modelan como una lista ordenada de campos con
contenido, de los cuales algunos se indexan. EIl texto plano es procesado en tokens mediante las
tres fases mencionadas y se recaban atributos como valor, posicidn, offsets, etc. Luego todo esto
es procesado por la herramienta de indexado, agregando los tokens a las listas correspondientes
para luego aplicar compresion delta. Lucene provee varios tipos de busqueda, entre ellos gueries
de términos, queries booleanas AND, OR y NOT, gueries basadas en posicion, términos difusos,
expresiones regulares y mas.

Durante la evaluacion de las consultas, la funcién de similitud toma en cuenta estadisticas por
término asi como globales. Ejemplos son distancia entre términos de una frase, cantidad de
términos emparejados, distancia de Levenshtein' para términos difusos, frecuencia de términos
total, conteo de términos inicos y mas.

Esta biblioteca ha sido elogiada y adoptada por la comunidad y se han construido herramientas
sobre sobre ella, de entre las que se destaca Elasticsearch.
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e Elasticsearch

Empleado hoy en dia por empresas como Netflix?, Uber’, Slack®, o Microsoft’. Elasticsearch® es
un motor de analisis distribuido, escalable y con buisquedas en tiempo real. Provee un sistema
distribuido donde se facilita una REST API JSON mediante la cual es posible acceder a las
funcionalidades que ofrece Lucene.[35]

Actualmente es una herramienta reconocida por la comunidad para la tarea de recuperacion de
informacion. Existen trabajos como el de Brian D. Sloan[33], quien intenta mejorar la
informacion recuperada por Elasticsearch modificando la consulta mediante algoritmos de
expansion y fortalecimiento, orientado a complementar mediante componentes semanticos.

- Boosting o fortalecimiento, implica obtener etiquetas semanticas con las que se etiqueta a
la consulta y los documentos relevantes. Si uno o més tags coinciden, se debe aumentar la
relevancia del documento en cuestion.

- Query expansion o expansion, implica agregar etiquetas semdanticas al texto de la
consulta. Se debe seleccionar cuidadosamente qué peso asignar a cada concepto, ya que
muy facilmente se podria agregar ruido.

Aunque sus resultados no son del todo fuertes, sugiere que una combinacion de las técnicas
propiamente calibradas tomando en cuenta el corpus a usar, podria mejorar precision y recall de
la recuperacion. Menciona que se deben expandir los estudios y experimentacioén para declarar
un método de busqueda mejor que otro o avanzar propiamente en el estado del arte de la
blusqueda semantica.

'Distancia de Levenshtein es la cantidad de operaciones necesarias para transformar una cadena
de caracteres en otra. Las operaciones pueden ser insercion, eliminacion o sustitucion.
*https://www.netflix.com

*https://www.uber.com/

*https://slack.com/

*https://www.microsoft.com/

Shttps://www.elastic.co/
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3. Analisis del Problema

Este capitulo incluye una descripcion y analisis mas profundo del problema presentado
incorporando ejemplos de materiales aportados por el usuario responsable, un analisis de la
estructura de su pagina web' y una propuesta de solucion a alto nivel.

3.1 Descripcidn del Problema

El problema a describir se basa en que el acceso a informacidon encontrada en la pagina de
INEFOP no es simple. En una de las reuniones que fueron llevadas a cabo se nos informo6 que
con la cuarentena por COVID-19 hubo un aumento del 500% de personas accediendo a los
servicios. Esto hizo que los operarios se vieran abrumados con la cantidad de consultas que les
llegaban diariamente. El tiempo requerido para informar a todas estas personas se incremento,
desbordando a los trabajadores y reduciendo la calidad del servicio ofrecido.

Inicialmente se discute una solucidén potencialmente accesible tanto para usuarios que ingresan
de la web en busca de informaciéon como operarios de INEFOP encargados de contestar
consultas. Pero el hecho de que esto es un proyecto de grado universitario con un tiempo acotado
de implementacion, llevo a restringir la solucién para que sea inicamente accesible por operarios
en una primera version del prototipo.

3.2 Material aportado por INEFOP

A continuacidn, se detallan los documentos que nos fueron provistos en las primeras etapas del
proceso. Estos nos permitieron comprender un poco mas el problema, tanto del lado del usuario
que consulta, como de la informacion que se encontraba disponible en la web y su estructura.

3.2.1 Bases Generales

Uno de los documentos facilitados son las Bases Generales, orientadas a informar a Entidades de
capacitacion y/o consultores que estén interesados en ofrecer cursos de capacitacion o asistencia
técnica. De 56 hojas de largo y en 14 capitulos, se detalla el proceso inicial de registro necesario
para entidades de capacitacion, documentos a presentar, plazos e items importantes a la hora de
presentar una oferta, la forma en la que se valoran y seleccionan las ofertas, desde contenido y
materiales hasta metodologia, docentes, o la forma en la que se evalia. También incluye temas
contractuales y obligaciones legales.

'http://www.inefop.org.uy/
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El usuario responsable realiza un gran hincapié en la importancia de este documento al comienzo
del proceso. Dada la formalidad con la que esta escrito y su gran tamafio, muchas personas pasan
de leerlo para realizar consultas cuya respuesta se encuentra en este documento a través de los
distintos medios. Inicialmente se discute como posible objetivo que el sistema a desarrollar
pueda contestar preguntas de este documento, pero esto no se termina llevando a cabo debido a
falta de tiempo.

3.2.2 Consultas

También se nos facilitan tres plantillas con 3118 ejemplos de consultas realizadas por usuarios
reales. Estas resultan utiles para obtener la percepcion interna de como luce y qué pregunta el
usuario real.

Consultas sistema gestion INEFOP es la primera plantilla y contiene mas de 1600 lineas que
constan de una consulta (C), la respuesta retornada por el operario (R), y una clasificaciéon del

tipo de consulta (T).

Ejemplo 3.1

C) Necesito saber donde ver y encontrar las postulaciones.
R) La ECA puede ver sus propias postulaciones en su usuario de Gestion INEFOP.
T) Evaluacion y Monitoreo - Postulaciones a Llamados

Ejemplo 3.2

C) Buenos dias. Queriamos saber cuando quedaria acreditada la OC XXXX-2019 y
XXXX-2019 del curso N° 22215-2019. Desde ya muchas gracias. Saludos.

R) EI 20 de mayo.

T) Administracion y Finanzas — Facturacion y pagos

Ejemplo 3.3

C) Hola, quisiera informarme de qué hacer y como hacer para inscribirme en inefop
como una ECA y brindar cursos de Marketing Digital.

R) Comentario:

Estimado la inscripcion como ECA en inefop es autoadministrado en la web
https://gestion.inefop.org.uy/eca/registro_eca/

Cualquier consulta registro@inefop.org.uy Por la tematica aconsejo contactarse y
postular a través del PROGRETEC que es un programa conjunto de INEFOP y Ila
CNCS para esta tematica http://www.progretec.cnes.com.uy/ Saludos

T) EMPRESAS-Asistencias Técnicas Consultorias
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Aqui se ven varios casos de consultas, algunos resultan mas impersonales como 3.1 o 3.3. Estas
se basan en conocimiento general sobre procedimientos o informacién relevante al publico. A
primera vista, las preguntas impersonales parecerian ser mas accesibles para que una herramienta
automatica responda. Las clasificaciones también podrian ser de utilidad para clusterizar
preguntas, pero esto requeriria de un estudio mas profundo del area y las posibilidades que
ofrece.

Consultas Tarea Gestion INEFOP contiene alrededor de 1500 consultas realizadas, sin su
respuesta pero con un asunto (A) que asumimos esta escrito por el usuario. También se
encuentran etiquetadas con un tag, de la misma forma que las preguntas anteriores. Ejemplos de
esta planilla se presentan a continuacion.

Ejemplo 3.4

C) Hola soy monotributo social mides me gustaria alguna capacitacion para llevar a
delante mi pequefla empresa

T) EMPRESAS-Capacitacion

A) Cursos para pequefias empresas

Ejemplo 3.5

C) HOLA BUENOS DIAS. solo quiero hacer una consulta soy de XXX y tengo mi
padre aca sin trabajo, trabajo por muchos afios hoteleria en mi pais el tiene 54 afios
y (QUIERO SABER SI EL PUEDE TENER OPORTUNIDADES DE HACER UN
CURSO ACA POR INEFOP ? yo hize un curso de cocina por inefop me encanto.
GRACIAS

T) Evaluacion y Monitoreo - Postulaciones a Llamados

A) CONSULTAS

Ejemplo 3.6

C) Buen dia, realice el registro completando el formulario de solicitud de ser una
Entidad Capacitadora. Les consulto como sigue el tramite?, Gracias

T) Evaluacion y Monitoreo - Registro de ECAs

A) Inscripcion ECA

Este tipo de consultas representan desafios en varios niveles. Primero, al estar realizadas por un
usuario no técnico, éste emplea formalidades indispensables en el trato social que para un
modelo que procesa lenguaje natural no es mas que ruido. También hay faltas de ortografia o
informacion que no aporta contenido real al objetivo. Estos parametros deben tomarse en cuenta
si se desea diseflar un sistema automatico que conteste preguntas de este tipo.
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Idealmente, la pregunta ingresada deberia plantear una informacién precisa, no deberia incluir
formalidades como por ejemplo “Hola, que tal?” ni deberia contener faltas de ortografia. Estas
son algunas de las nociones ideales para trabajar con el procesamiento de consultas. Cuando las
preguntas son planteadas bajo estos fundamentos, es mas simple identificar la intencion o
necesidad del texto correctamente. En nuestro caso no era posible asegurar que se cumplieran
estos fundamentos, ya que las preguntas seran hechas por usuarios sin conocimiento técnico.

Otra manera de ayudar a identificar la necesidad de un texto podria incluir un posible etiquetado
del problema. Quien ingresa su consulta debe seleccionar un tag de entre un conjunto
predeterminado, similar a lo que se present6 en los ejemplos anteriores. De esta forma se limita
el espacio al que pertenece el cuestionamiento y por ende el espacio de respuestas se ve
reducido. Esta idea se discute pero no se desarrolla debido a que requiere tener vasto
conocimiento sobre todas las areas de consulta posibles.

El ultimo documento de consultas, llamado Consultorio, contiene 15 preguntas contestadas por
operarios, con sus tags correspondientes. Estas preguntas son un poco mas concisas. Se

presentan ejemplos a continuacion.

Ejemplo 3.7

C) Existen apoyos econdmicos para contratar asistencias técnicas, consultorias y
acompafiamiento de técnicos para las empresas?

T) Empresa - Capacitaciones

R) Puede consultar las herramientas disponibles en el siguiente link
http://www.inefop.org.uy/iconos/Instrumentos-para-fortalecer-a-su-Empresa-con-C
apacitacion-o-asistencia-tecnica-uc3258

Ejemplo 3.8

C) Apoyo para el desarrollo de productos y nueva propuesta de negocio

T) Empresa - Impositiva

R) Se recomienda los subsidios de Asistencia técnica
http://www.inefop.org.uy/iconos/Instrumentos-para-fortalecer-a-su-Empresa-con-C
apacitacion-o-asistencia-tecnica-uc3258

Dependiendo de la localidad acercarse a los Centros de Competitiviidad centros.uy
Y si es un modelo de negocio o producto innovador se le comenta de la web
uruguayemprendedor con algunos links especificios (CANVAS, ANII, ANDE
semilla, etc)
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Ejemplo 3.9

C) Quisiera saber si disponen o saben donde puedo conseguir un documento que
detalle los salarios que se pagan en el uruguay por tipo de empresa (chica, mediana,
grande) y por cargo/trabajo.

T) Empresa - Otros

R) Puede encontrar en el mtss en los consejos de salarios
https://www.gub.uy/ministerio-trabajo-seguridad-social/tematica/consejos-salarios-

negociacion-colectiva

Otra opcion es Uruguay XXI que tiene algunas referencias de sueldos de empresas
enfocadas en asesorarar a inversores.
https://www.uruguayxxi.gub.uy/es/centro-informacion/

Tomar en cuenta algunas de estas preguntas a la hora de disefar el sistema pareceria ayudar a
comprender qué enfoque le da un usuario a la herramienta de consultas y si el mismo debiera ser
restringido de alguna forma o guiado en caso de estar interactuando con el chatbot en vez de un
operario. Luego de analizar las preguntas y tomando en cuenta los fundamentos explicados a lo
largo de esta seccidn, se toma la decision de exponer el sistema unicamente a operarios de
INEFOP, dejando a los usuarios que realizan consultas por fuera. A los operarios de INEFOP se
les puede dar instrucciones o proveer asesoramiento sobre como hacer uso de la herramienta.

3.2.3 Preguntas Frecuentes

También se nos facilita un documento de FAQ donde se detallan mas de 30 preguntas con su
respuesta. Este documento contiene las preguntas mas frecuentemente realizadas por los
usuarios, y son empleados por los operarios como plantillas. En los siguientes recuadros se
presentan ejemplos.

Ejemplo 3.10

C) Mi empresa me mandoé al seguro de desempleo, ;Cuales son los requisitos para
acceder a un curso por INEFOP?

R) Participar de una entrevista con un Técnico de INEFOP, la cual debe ser
agendada durante el periodo vigente de seguro.

Ejemplo 3.11

C) Si tengo claro el curso que quiero realizar, jigualmente debo participar de una
entrevista?

R) Si, dado que durante la entrevista -en conjunto con el Técnico Orientador se
analizara cual de los cursos disponibles es el mas adecuado a su perfil, experiencia
y expectativas.
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Ejemplo 3.12

C) Quedé en lista de espera, pero nunca me llamaron, ;qué debo hacer?
R) Puede presentar un reclamo por medio de la pagina web: (Sugerencias y
Reclamos) o en Recepcion de sede central.

Estas preguntas consideradas frecuentes, resultan valiosas a la hora de disefiar una herramienta
que cumpla con la premisa. Visualizamos como posible solucion desarrollar un sistema capaz de
contestar estas preguntas, convirtiéndo en uno de nuestros objetivos.

3.2.4 Estructura de la Web

Se investiga la actual estructura de la web (www.inefop.org.uy) para comprender un poco con
qué panorama se encuentra un usuario que ingresa. Se disefia un diagrama[34] donde se
despliegan los accesos a los distintos menus, emparejando en color aquellos accesos a los
mismos lugares. También se incluye informacion relevante a cada item, como si la pagina
contiene documentos, formularios o simples menciones relacionadas al contenido.

Nos encontramos con una pagina no demasiado amigable, con una estructura no clara, accesos
repetidos e informacion considerada irrelevante para alguien interesado en acceder a un curso
por ejemplo. Este sentimiento resultd en general compartido con aquellas personas o allegados
nuestros que conocian la pagina y habian hecho uso de esta en algin momento.

3.3 Solucién a Alto Nivel

Para la solucién se propone inicialmente que el sistema generado se asemeje a un chatbot, una
aplicacion de software que simula una conversacion de chat con una persona real. Este planteo
genera dudas como: el chatbot mismo deberia contestar preguntas en si o redireccionar al usuario
a una pagina dentro del dominio que contenga informacién relacionada. Para esto ayudaria tener
las paginas categorizadas por ejemplo. Otros planteos incluian la decision de si el chatbot podria
llegar a facilitar un documento al usuario o permitirle llenar un formulario.

Como segunda opcidn, se discute la posibilidad de un motor de busqueda, el cual podria ubicarse
en la pagina o en un lugar independiente. Una ventaja de esta opcion es que evita la necesidad de
disefiar un diagrama de flujo complejo como el de un chatbot. Cualquiera de ellas parecia ser una
solucion viable para facilitar el trabajo de los operarios que contestan dudas, asistiendo en la
busqueda de informacion requerida por el usuario que pregunta. E incluso, si su funcionamiento
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fuera muy bueno, con mas trabajo podria extenderse para el publico general, ayudando a
cualquiera a encontrar la informacion buscada.

De entre los documentos presentados previamente se destaca el que contiene preguntas
frecuentes. El hecho de que la web contiene el 80% de la informacion, contribuye a tomar la
decision de realizar una divisién parcial del problema en dos partes; una primera que pueda
contestar preguntas frecuentes y la otra que busque respuestas en la web. Estas ideas nos resultan
acordes al objetivo académico ya que tocan areas que actualmente se encuentran en proceso de
desarrollo e investigacion y se alinean con aprendizajes académicos obtenidos anteriormente. A
continuacion se presentan los problemas ya descritos en el marco teérico relacionandolos con
nuestros objetivos.

[ Question Similarity
Este problema consiste en definir si es posible considerar un par de preguntas con diferente
sintaxis como semanticamente equivalentes. Se utilizan como base las preguntas encontradas en
el documento de FAQ. A pesar de ser solamente 30 preguntas, el usuario responsable asegura
que puede continuar facilitando material similar.

[ Question-Answering
En este problema se tiene una pregunta y un parrafo de texto, el objetivo es devolver un extracto
del parrafo que contenga la respuesta a la pregunta. Para ello se puede tomar toda la pagina de
INEFOP como base, descartando aquellos documentos demasiado extensos. Luego de analizar el
alcance del proyecto, decidimos no llevar a cabo el enfoque de forma automatica. Entrenar un
modelo neuronal requiere una gran cantidad de ejemplos que debiamos fabricar sin
conocimiento.

El sistema final consta de un motor de busqueda para consultas de usuario que incluye una
recuperacion de preguntas similares mediante métodos automdticos y representaciones
vectoriales. Para la parte de respuestas a preguntas, se decide aproximar una respuesta como un
link dentro de la totalidad de la web de INEFOP apoyados por una herramienta muy potente de
recuperacion de informacion.

3.3.1 Diagrama de Flujo

Habiendo analizado el problema, se presenta una primera version de la idea en un diagrama de
flujo en el Cuadro 3.1 que describe al sistema. Algunos de los comentarios incluidos son ideas a
tener en cuenta para un trabajo futuro.

A El proceso completo comienza con la insercion de una pregunta a procesar. Se comienza
aplicando remocion de stopwords. Para la extraccion de palabras existen diferentes estrategias.
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Existen modelos automaticos pero consideramos que no valia la pena emplear uno. El sistema
desarrollado filtra basandose en el etiquetado POS, se permiten Unicamente sustantivos,
adjetivos y verbos.

Luego se busca esta pregunta en una coleccion de preguntas

almacenadas dentro de

Elasticsearch. Aqui se debe resolver el problema de similitud entre preguntas, ya que si
Elasticsearch recupera mas de una opcidn, se debe entender cual es la més similar y por ende
la que potencialmente contenga la respuesta a la pregunta ingresada. En el diagrama se
menciona que las respuestas no tienen por qué tener formato oracion, sino que podrian ser un
link que contenga la informacion.

INEFOP

Se inserta

pregunta{:

Ckeyword extraction? ‘

Contiene una
respuesta o un
link a la pagina

con la respuesta

V flrQesoIver similitud )
-~ de preguntas 2

Elastic: indexar| |
preg+resp

Se busca en una

Procesadode DB deFAQ \ i
pregunta ElasticDB
I, FAQ
Encontr6 algo- Si Retorna » =
similar? C> respuesta sin :> Satisfecho? :> FIN
modificaciones.
X ’ l No No
Automatizar
scrapping (=

ElasticDB

( Wéb Scrabblﬁg \
., Document ¢
\_ Scrapping

Scrapped Web
and documents <

Indexado retorna
lo mas similar A

Retroalimentar Retorna link a |
"FAQ" web
pregunta-link

T

"3 respuesta dentro |
i delaweb

Si Satisfecho?

Cuadro 3.1: Diagrama de flujo del motor de bisqueda que contempla ambos problemas,
similitud de consultas y respuestas a preguntas. No todas las ideas presentadas dentro de los
globos grises o recuadros de didlogo rojos se llevan a cabo. La extraccion de keywords no es

automatica,

el scraping en el servidor no se automatiza y no se hace uso del modelo

multilenguaje BERT. En general debido al alcance acotado.
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4 Si se encontrase algo similar, se retorna la respuesta al usuario, y este pasa a decidir si tal
respuesta satisface su duda. En caso de que esta sea satisfactoria se finaliza. En caso de que no
sea satisfactoria o de que no se haya encontrado una pregunta similar a la pregunta ingresada,
se pasa a realizar una busqueda dentro de la coleccion de webs y documentos relevados
mediante un scraping previo. Hay varios detalles a considerar sobre como se realiza el
scraping de la web, por ejemplo verificar que se hayan almacenado las paginas indicadas en
formato correcto, sin ruido y no repetidas. Otro punto a tener en cuenta es la automatizacion
del proceso de scraping, pues la pagina se actualiza regularmente. En una situacion ideal, cada
vez que se actualice la pagina de INEFOP se deberia aplicar el proceso de scraping y guardar
lo relevado para estar al dia en Elasticsearch.

[ Una vez recuperadas las paginas cuya informacion se relaciona con la consulta, se retornan los
links. Una opcion ya mencionada descartada debido al alcance del proyecto pero que se puede
tener en cuenta para trabajo futuro es aplicar Q&A dentro de estos links.

A Por ultimo, un paso de retroalimentacion o feedback es necesario al menos para las primeras

etapas del proyecto. Obteniendo asi ejemplos sobre los cuales iterar en el proceso de mejora
del sistema.
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4. Deteccion de preguntas similares

Este capitulo incluye una descripcion del proceso seguido al detectar preguntas similares. Se
presentan los dos enfoques que fueron abordados. Dentro de cada uno se describen los modelos
empleados, recursos utilizados y resultados intermedios y finales.

El segundo enfoque, surge de los resultados no satisfactorios del primero. Se cambia
radicalmente la idea y se obtienen resultados casi perfectos en un tiempo de desarrollo minimo.

4.1 Deteccion mediante redes siamesas

Se comienza tratando de predecir similitud sobre dos strings haciendo uso de redes siamesas tal y
como se lee en los trabajos descritos en la seccién 2.2.3. Para ello se decide trabajar con
embeddings, transformando las listas de tokens a listas de vectores y utilizdndolos como entrada
para las redes. Se espera tener como salida un valor de similitud.

Embeddings

La obtencion de los embedding se logra mediante un modelo[41] que tokeniza y convierte la tira
de palabras a una tira de vectores de 768 dimensiones. Este modelo es entrenado por los
ingenieros en Google empleando el corpus de la wikipedia en espafiol con un diccionario total de
32.000 palabras, tiene una arquitectura de tipo Transformer XL.[42], una de las mas actuales.
También retorna otros campos como activaciones en cada capa, negative log likelihood' del
texto y lista de tokens pero no se hace uso de ellos.

Previo a la insercion de las listas de vectores en las redes, se debe considerar que estas requieren
que sus entradas siempre tengan un mismo tamafio. Una oracion puede tener una cantidad
variable de palabras, por lo que se debe comenzar definiendo un nimero méaximo de términos. A
partir de eso, si la oracion es mas larga, se remueven algunos y si la oracidén es mas corta, se
agregan términos vacios. A este ultimo procedimiento se le conoce como padding. En nuestro
caso, se coloca un maximo de 100 términos, y se agregan vectores nulos de 768 dimensiones
hasta completar el maximo.

"Negative log likelihood: es un método de pérdida utilizado durante el entrenamiento de modelos
neuronales. Representa la seguridad con la que el modelo retorna el output, a mayor certeza, los
valores de esta funcion de costo son menores.
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Arquitectura

Relacionado a la descripcion del modelo, a pesar de que se prueban mas de 10 modelos distintos
variando pardmetros como capas, arquitectura, algoritmos de aprendizaje y cantidad de
iteraciones de entrenamiento, se realiza unicamente la descripcion del modelo elegido en el
Cuadro 4.1. Como el proceso de eleccion de hiperpardmetros es un proceso que usualmente es de
prueba y error, se decide minimizar su descripcion incluyendo solamente algunos resultados
intermedios.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input 1 (InputLayer) [ (None, 100, 768)] 0

input 2 (InputLayer) [(None, 1600, 768)] ©

lstm (LSTM) (None, 100, 100) 347600 input 1[0][0]
input 2[0][0]

lstm_1 (LSTM) (None, 100, 128) 117248 lstm[0][0]
Istm[1][0]

1stm 2 (LSTM) (None, 64) 49408 lstm 1[0][0]
lstm 1[1][0]

lambda (Lambda) (None, 1) 0 lstm 2[0][0]
lstm 2[1][0]

Total params: 514,256
Trainable params: 514,256
Non-trainable params: 0

Cuadro 4.1: Arquitectura de la red empleada. Se trata de dos redes idénticas cuyo input inicial
consta de una lista de 100 elementos, siendo cada uno un vector de 768 dimensiones. Sigue con 3
capas de 100, 128 y 64 unidades LSTM. Finaliza con una funcién lambda.

El uso de unidades LSTM o Long Short-1erm Memory se elige debido a que es un tipo especial
de red recurrente donde la informacion persiste y se toma en cuenta instancias de tiempo
anteriores hasta por mas de 1000 instancias[43]. Un problema contemplado en esta etapa fue la
eleccion de la funcion de activacion de las unidades LSTM. Se comienza eligiendo funcién de
activacion ReLU o Rectified Linear Activation Function. Al recibir un valor negativo esta
funcién retorna 0, mientras que para valores positivos retorna el valor. Este método es muy
potente ante problemas como el desvanecimiento de gradiente. Esto ocurre cuando las funciones
de activacion producen valores muy cercanos a 0, por lo que el aprendizaje durante el
backpropagation se torna muy lento o se estanca. Para nuestro set de datos y problema especifico
este método de activacion termind matando el aprendizaje casi instantaneamente convergiendo
sin aprender nada. Esto es conocido como el dying RelL.U problem y es recurrente en redes con
muchas capas o, como nuestro caso, en RNNs donde se emplean gradientes de capas mas
profundas y de pasos de tiempo previos. Finalmente se opta por la funcion de activacion tanh,
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donde se confirma el aprendizaje en la mejora del accuracy a medida que pasan las iteraciones
de aprendizaje.

Una vez finalizado el procesamiento en la primera capa, se retorna la secuencia final de salida de
cada una de las unidades para usarse como input en la siguiente capa LSTM. Este proceso se
repite hasta llegar la ultima capa donde se obtienen ambos vectores de salida y se comparan
mediante una funcion lambda que retorna la distancia entre estos. Para la funcién lambda se
prueban dos funciones de distancia: Euclidea y Manhattan.

La distancia Euclidea es muy utilizada al calcular la distancia entre puntos en un espacio
vectorial. El calculo de esta distancia se realiza como la raiz cuadrada de la suma del cuadrado de
resta coordenada a coordenada:

A, 9) =\, (s — %)

Esta distancia no resulto 1til, ya que no contribuy6 al entrenamiento del modelo como se puede
apreciar en la primera grafica del Cuadro 4.2.

La distancia Manhattan o geometria del taxi, a diferencia de la euclidiana, es mas util para
describir objetos en una grilla uniforme. La idea intuitiva es el calculo de la distancia mas corta
que tomaria un taxi para llegar de un punto a otro en un mapa con manzanas. Se calcula como la
suma del valor absoluto de la diferencia coordenada a coordenada:

dx,y) = 2 |y - x

Esta funcion de distancia parece contribuir al aprendizaje del modelo ya que a mayor nimero de
epochs el loss disminuye, esto se ve en la segunda grafica del Cuadro 4.2.

La fluctuacion del valor de pérdida entre la primera y la ltima iteracién de pérdida es visible en
la tabla del Cuadro 4.3. Esto da a entender que el modelo aprende o no dependiendo del uso de
una distancia o la otra. Aunque los motivos para que funcione con una sola de las distancia son
contraintuitivos y no claros, se selecciona la distancia Manhattan por ser la que funciona.

Al compilar el modelo se prueban varias funciones de costo o /oss function. Estas computan qué
tan buena es la prediccion del modelo sobre las entradas. El objetivo del entrenamiento es
encontrar el conjunto de weights que minimiza el /oss promedio de todo el conjunto, se calcula al
final de cada iteracion y los pesos de cada capa se actualizan mediante backpropagation. Se
prueban varias funciones, entre ellas contrastive loss. Esta funcion toma la salida de la red para
un ejemplo positivo, calcula su distancia a otro ejemplo de la misma clase y contrasta con la
distancia a un ejemplo negativo. Esto no resulto util y el entrenamiento tuvo resultados erraticos.
Una hipétesis de por qué esto ocurre es que en nuestro problema no hay clases definidas. No se
puede generalizar una entrada dentro de un conjunto similar y no similar. Cada caso tiene
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ejemplos especificos que son similares, pero no existe un conjunto global similar entre si.
Finalmente, se utiliza binary cross entropy, método que compara la probabilidad predicha con la
clase real, 0 o 1, luego se calcula el score que penaliza la probabilidad basado en la distancia al
valor esperado.

model loss model loss
18
06dl— train - ftrain
val 16 val
05 14
12
04 A
A w10
o L
031 08
0.6 1
02
04
011 0.2 1
0.0 05 10 15 20 25 30 35 40 0 2 4 6 8 10
epoch epoch

Cuadro 4.2: Comparacion de las graficas de /oss del modelo haciendo uso de la distancia
Euclidea (izquierda) o de la distancia Manhattan (derecha). Loss es la penalizacion aplicada por
una mala prediccion y cada epoch es una iteracién completa del corpus de datos.

Distancia Fluctuacion val _loss
Manhattan Desde 0.89 hasta 0.52
Euclidea Desde 0.59 hasta 0.62

Cuadro 4.3: Fluctuacion del valor de /oss a medida que se realizan iteraciones para cada una de
las distancias seleccionadas.

Por ultimo se prueban dos optimizers para el modelo, nadam y opt. En este caso, nadam, también
estanca el aprendizaje, mientras que opf contribuye.

Corpus

La obtencion del corpus para el entrenamiento del modelo tuvo dos instancias. El corpus inicial
de entrenamiento es el provisto para la competencia de SemEval[14]. Contiene 1555 pares de
oraciones en espafiol obtenidas de Newswire' y Wikipedia? junto con un valor de similitud entre
0 y 4. A continuacion se presentan ejemplos.

'https://www.newswire.com/
*https://www.wikipedia.org/
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Ejemplo 4.1

O1) El "Parlamento de Fiyi" ("Parliament of Fiji" en inglés), es bicameral y
lo forman la Camara de Representantes y el Senado de Fiyi.

02) El Parlamento de Fiyi nace el 10 de octubre de 1970, cuando Fiyi
consiguid la independencia del Reino Unido.

- Similitud seméantica: 1.6

Ejemplo 4.2

O1) La ONU condena el ataque a una escuela de Nigeria y pide que se haga
Justicia Naciones Unidas, 10 nov .

02) El secretario general de la ONU, Ban Ki-moon, conden6é hoy el
atentado suicida perpetrado en una escuela en Nigeria, en el que murieron al
menos 48 personas, y exigié que se lleve ante la Justicia a los responsables.

- Similitud semantica: 3

Dado que nuestro modelo clasifica entre similar o no similar, se decide traducir el valor de
similitud semantica a:

no similar o 0 si x<3

similar o1 si x>=3
Esto causa que el conjunto de datos quede desbalanceado con un 75% de ejemplos no similares y
unicamente un 25% de ejemplos semanticamente equivalentes. Este conjunto de datos se termina
descartando debido a que su formato no el problema de encontrar preguntas semanticamente
equivalentes.

El hecho de que el problema presentado sea en espafiol resulta una complicacion a la hora de
obtener material de entrenamiento, por lo que el corpus final se termina fabricando. Para esto se
emplea el conjunto de pares de preguntas similares de Quora®’ en inglés. Este corpus tiene el
mismo formato que nuestro problema, un par de preguntas con un valor de duplicado que varia
entre 0 y 1. Este formato es visualizable en los siguientes recuadros.

Ejemplo 4.3

C1) What is the best travel website in spain?
C2) What is the best travel website?
- Similitud semantica: 0

Shttps://www.quora.com/
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Ejemplo 4.4

C1) How should I prepare for CA final law?

C2) How one should know that he/she completely prepare for CA final
exam?

- Similitud semaéntica: 1

Se traducen 10.000 pares haciendo uso del traductor de Google. Se confirma que la traduccion
haya quedado acertada para ciertas preguntas al azar y se emplea ese corpus. Dado que no se
cambia el modelo, se realiza una prueba preliminar para verificar que el modelo se mantiene util
para el nuevo corpus.

Para realizar esta prueba, se inicializa el modelo con valores aleatorios, se toman 5.000 ejemplos
balanceados, 2500 pares similares y 2500 no similares. Cada par se corre por el pipeline ya
presentado en la seccion de Arquitectura en la pagina 28. Se emplean 4000 de esos ejemplos para
entrenar, 500 para validar y 500 para fest. Los resultados presentados en la tabla del Cuadro 4.4
muestran una clara mejoria de pérdida y precision.

Formato loss ace
Sin entrenar 1.06 0.48
Entrenando con 4000 0.80 0.59
ejemplos

Cuadro 4.4: Resultados de prueba del modelo neuronal, se prueba con el mismo lote de pares de
preguntas, sobre un modelo inicializado aleatoriamente y otro entrenado sobre instancias
distintas.

Esto confirma que a priori el modelo consigue aprender sobre la tarea en cuestion y da para intuir
que a mayor cantidad de ejemplos, los resultados deberian mejorar. Por lo que a continuacién se
toman 10.000 ejemplos y se entrena en batches, se toma el 80% del conjunto para entrenar, el
10% para validar y el 10% para test.

Entrenamiento y resultados

Para entrenar el modelo, se divide el corpus en baches de 1000 pares de preguntas y se entrena
guardando el modelo intermedio. Esto dado que el tamafo excede la RAM disponible en
nuestros equipos haciendo que el proceso de entrenamiento sufra un crash antes de terminar. Se
evidencia como el poder de computo requerido para entrenar modelos que tomen decisiones
sobre el lenguaje es considerable.
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La salida del modelo es un niimero real entre 0 y 1 que representa la distancia semantica entre las
dos oraciones. A mayor cercania a 1, mas similares son los inputs que se ingresan, mientras que
cuanto mas cercano a 0 implica no estar relacionados.

Se realizan pruebas sobre este sistema cuya conclusion no resulta alentadora. Estas se detallan en
la seccidon de analisis experimental 4.3. Posteriormente, se incluye como soporte a la deteccion
del modelo un filtrado previo con la herramienta Elasticsearch que mejora los resultados, pero
aln asi estos no son del todo satisfactorios.

Originalmente la idea de este método incluia que luego de la fase de instalacion en el servidor, el
cliente fabrique una cantidad considerable de ejemplos de prueba. Se desarrolld una
funcionalidad de guardado en la nube, guardandose una tripla que contiene la pregunta
ingresada, la devuelta por el servidor y si este par era satisfactorio o no, exactamente como el
conjunto de entrenamiento. De esa forma, se esperaba juntar ejemplos suficientes como para
crear un nuevo corpus especifico del area, asi pudiendo re-entrenar el modelo e idealmente
mejorar los resultados. En la realidad, hubo un retraso considerable al momento de dejar la
herramienta disponible y una vez se dejo disponible, esta no fue utilizada lo suficiente, por lo que
la cantidad de ejemplos recabados no fue numerosa.

Debido a que el resultado final no resultd satisfactorio, se decide desarrollar otro enfoque donde
se incrementa la simpleza y precision de la solucion final.

4.2 Deteccion mediante sentence embeddings

Después de leer un articulo[44] escrito por Julie Tibshirani, ingeniera de Elasticsearch, donde se
presenta la nocion de busqueda en Elasticsearch por embeddings y luego de ver que la
herramienta arroja en general resultados de recuperacion de informacion muy precisos, surge la
idea de aplicar busqueda de similitud por embeddings en Elasticsearch pero empleando un tnico
vector que represente la totalidad de la pregunta o un sentence embedding.

Sentence Embeddings

De la misma manera que los embeddings, los sentence embeddings son vectores de largo fijo.
Luego de calcular un vector por palabra, se realiza un cémputo entre los vectores que componen
la oracion obteniendo otro vector que es su representacion. Para su obtencidn, se hace uso del
modelo desarrollado por Google universal-sentence-encoder-multilingual v3[40]. Este recibe una
frase de largo variable y retorna un vector de 512 dimensiones. Existe una version del modelo
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mas grande, pero dado que los recursos donde debe correr el sistema son limitados y el modelo
chico parece funcionar acorde a la tarea, se opta por hacer uso del modelo de menor tamafio.

Busqueda por vectores

Desde Elasticsearch 7.14, se introduce una nueva clase llamada dense vector, que permite
realizar busquedas en dicha clase mediante scripts pre definidos. Se decide emplear similitud
coseno, una de las opciones disponibles que es regularmente utilizada en recuperacion de
informacion. Alli se retornan las preguntas que tengan su sentence embedding mas cercano a lo
preguntado.

De esta forma se evita tratar con modelos, corpus, sesiones de entrenamiento, etc. Se hace uso de
modelos ya entrenados por grandes compaiiias tecnoldgicas combinado con herramientas de
recuperacion de informacion populares en la actualidad, pudiendo asi resolver el problema de
obtencidn de preguntas similares semanticamente.

Los resultados que se describen en profundidad en la siguiente seccion, alcanzan la mayor
precision de entre los dos enfoques para la tarea de similitud entre preguntas. Casi en la totalidad
de ejemplos, siempre retornan una consulta relevante.

4.3 Comparacion y resultados

A continuacién se presenta el proceso de pruebas llevado a cabo para ambos enfoques de
deteccion de similitud semantica entre preguntas. Se presentan resultados intermedios para las
arquitecturas en cuestion y finalmente el resultado global.

Resultados intermedios para redes siamesas

Para mejorar el entrenamiento, se puede utilizar el recurso de entrenamiento sobre los mismos
datos, o entrenamiento por una cantidad de epochs. Hay que encontrar el nimero indicado ya que
este recurso es util hasta cierta medida si se quiere reforzar el aprendizaje sin agregar nuevos
datos, pero no se debe abusar pues podria resultar en sobreajuste. La tabla del Cuadro 4.5
muestra los resultados del entrenamiento sobre la cantidad de epochs, dejando en evidencia que 5
es el nimero de iteraciones que se deben realizar sobre el conjunto de entrenamiento. Se toma
ese modelo para el desarrollo del servidor.
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Epochs loss acc
1 epoch 0.74 0.57
2 epochs 0.73 0.60
5 epochs 0.72 0.63
10 epochs 0.79 0.59

Cuadro 4.5: Resultados de precision y pérdida sobre las instancias de prueba luego de entrenar
el modelo sobre los mismos datos una cantidad de iteraciones variable.

Resultados para similitud semantica entre preguntas

El conjunto de datos consta de preguntas semanticamente equivalentes especificas del dominio y
es fabricado haciendo uso de los recursos provistos por el usuario responsable. Las preguntas
originales se sacan del documento de FAQ. Este conjunto de datos se presentan en los ejemplos
4.5 a 4.8, incluyendo la pregunta original seguida de la fabricada.

Ejemplo 4.5

P1) Mi empresa me mand¢ al seguro de desempleo, ;Cuales son los requisitos para
acceder a un curso por INEFOP?
P2) Estoy desempleado, que requisitos debo cumplir para acceder a un curso?

Ejemplo 4.6

P1) Estoy en el seguro de desempleo por el Covid-19, jtengo derecho a realizar un
curso?
P2) Estoy desempleado debido al coronavirus, puedo realizar un curso?

Ejemplo 4.7

P1) ;Debo asumir algun costo durante el desarrollo del curso?
P2) Hay costos asociados a los cursos?
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Ejemplo 4.8

P1) ;Puedo hacer dos cursos a la vez?
P2) ;Puedo hacer varios cursos a la vez?

Para evaluar la correctitud del primer enfoque, se empareja cada una de las preguntas fabricadas
contra las 35 preguntas originales. Estos 35 pares de preguntas, se pasan a través del pipeline
que finaliza con el oufput del modelo, un niumero real entre 0 y 1. Este es el valor de similitud
final para cada uno de los pares. Estos valores se ordenan y se toman las primeras tres preguntas
con valor de similitud méas elevado. Si la pregunta original correspondiente se encuentra entre
estas tres preguntas se considera el intento acertado. El margen de 3 preguntas dado se basa en
que es normal mostrarle al usuario mas de una posible pregunta similar a la que ingresé, es una
practica usual hoy en dia en la internet y al ser un prototipo universitario de soporte a dudas
tampoco se ve obligado a responder a la perfeccion.

El porcentaje de acierto en esta primera pasada, es del 28% de aciertos. 10 preguntas de 35 son
correspondidas correctamente, en la tabla del Cuadro 4.6 se presentan algunos ejemplos.

Pregunta fabricada 1° 2° 3°

Como hago para agendar una
entrevista?

. Qué pasos debo seguir
para agendar una
entrevista?

(Como me enterd si me
aprobaron ¢l voucher?

(Cuanto duran los
cursos?

Hay costos asociados a los cursos?

(Cuantos cursos puedo
hacer si estoy en el
seguro?

. Debo asumir algin
costo durante el
desarrollo del curso?

(En qué
Instituto/Entidad de
capacitacion puedo
hacer el curso?

Los certificados se tienen que
pagar?

(Qué pasos debo seguir
para agendar una
entrevista?

(Coémo, cuando y donde
se entregan los
certificados?

(Cuanto duran los
cursos?

Luego de hacer un curso, me dan
trabajo?

Llamé¢ al call center para
agendarme pero no les
figura la informacion
actualizada de mi seguro,
(qué debo hacer?

La instituciéon me dijo
que llame a INEFOP
para pedir un voucher,
,qué pasos debo seguir?

(Los certificados
tienen un costo para
los usuarios?

Cuadro 4.6: Presentacion de las primeras 3 preguntas ordenadas por valor de similitud, en
negrita en las primeras dos filas se pueden ver las preguntas originales correctas.
*Para los casos de no acierto las preguntas originales eran:

- (Los certificados tienen un costo para los usuarios?

- ¢Sihago el curso, ya me dan un trabajo?
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En este punto la precision inicial tan baja genera sospecha de que el modelo no es suficiente para
la tarea de similitud de preguntas, por lo que se prueba incluyendo a la arquitectura otro input en
forma de tripla donde cada elemento corresponde a la medida de la distancia Damerau
Levenshtein', Jaro Winkler’ y Hamming® entre las entradas textuales. Esta tripla se agrega a la
arquitectura, concatenando esta a la salida de las redes siamesas y se inserta en una capa densa.
Esto parece aportar ruido ya que no ocurre aprendizaje aparente. Un motivo puede ser la
diferencia de rango en los valores, de nimeros enteros a numeros racionales entre 0 y 1, o quizas
simplemente no sean medidas de mucha importancia para calcular la similitud seméntica. Esto
finalmente se descarta y se contintia con el modelo previo.

Aqui surge la idea de mejorar los resultados del modelo original a través del fine-funing. Esto
implica conseguir un conjunto de datos especificos del area, pares de preguntas sobre temas de
relevancia para INEFOP con su indicativo de similitud y entrenar el modelo sobre estos datos.
De esta manera se deberia incrementar su precision. Pero conseguir estos datos no es sencillo.
Una posibilidad es escribir este corpus a mano pero el no conocimiento del area puede llegar a
perjudicar el proceso. Dado que el tiempo requerido para escribir un conjunto de datos es
considerable, se optd por descartar esta opcion y apelar a la recoleccion mediante el uso que le
diera el usuario responsable.

En las semanas posteriores a estos resultados, se comienza el desarrollo del back-end del
servidor, lo que incluye la instalacion de Elasticsearch asi como el almacenamiento de los datos.
Esto facilita un paso intermedio que no se habia tenido en cuenta hasta ahora. Mediante
Elasticsearch se pueden recuperar aquellas preguntas que probablemente sean relevantes. La
herramienta retorna una lista de entradas ordenadas mediante un score siendo las de mayor score
aquellas mas “similares”. Esto abre la posibilidad a un filtrado inicial donde se toma unicamente
las X entradas con mayor score y se pasa esas por el modelo. Se decide tomar todas las entradas
devueltas por Elasticsearch, estas varian desde 2 hasta 6+ entradas.

'Damerau Levenshtein es la cantidad de operaciones necesarias para transformar una cadena de
caracteres en otra. Siendo las operaciones insercion, eliminacion, sustitucién y transposicion de
caracteres.

2Jaro Winkler es una métrica de cadena que mide la distancia de edicion entre dos secuencias
pero otorgando calificaciones superiores a las cadenas que coinciden desde el principio.
‘Hamming también es una distancia de edicion que cuenta la cantidad de sustituciones requeridas
para pasar de una cadena de caracteres a otra.
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Lo devuelto por Elasticsearch es razonable, se ve una gran mejora en los resultados generales.
Casi el 70% de las preguntas retornadas son correctas. Esto es visible en el Cuadro 4.7. Se
evidencia como la recuperacion de informacion facilitada por Elasticsearch filtra las entradas
alivianando el peso que se impone sobre el modelo al distinguir la similitud entre pares. Esto
genera la duda de si la recuperacion de Elasticsearch es suficientemente buena como para
deshacernos de la red neuronal.

durante el desarrollo del
curso?

dan un trabajo?

Pregunta fabricada 1° 2° 3°
Ya se que curso quiero, tengo que En la entrevista, quedé Si tengo claro el curso -
hacer la entrevista igual? anotado en lista de espera, | que quiero realizar,
jcudnto tiempo tengo que | ¢igualmente debo
esperar? participar de una
entrevista?
Me pagan por hacer el curso? ;Debo asumir algun costo | ¢Si hago el curso, yame | (INEFOP me paga

por realizar el curso?

Que institutos de capacitacion
brindan los cursos?

(En todos los cursos se
entregan materiales?

(Cuanto duran los
cursos?

(Puedo hacer dos
cursos a la vez?

Si el curso es online, me pagan el

(Debo asumir algiin costo

(INEFOP me paga por

(INEFOP paga

internet? realizar el curso? vidticos para poder

hacer el curso?

durante el desarrollo del
curso?

Cuadro 4.7: Presentacion de las primeras 3 preguntas ordenadas por valor de similitud, en negrita
en las primeras dos filas se pueden ver las preguntas originales correctas.
*Para los casos de no acierto las preguntas originales eran:

- (En qué Instituto/Entidad de capacitacion puedo hacer el curso?

- Si hago un curso online, ;me pagan por el internet que necesite?

Luego de comprender que el conjunto de datos para fine-tuning no se obtendria ya que el uso que
se le dio a la herramienta fue minimo, se agotaron las ideas para la mejora del modelo.
Empujados por la no conformidad con los resultados se cambia radicalmente la arquitectura.
Aqui se introducen los sentence embeddings, se descarta el modelo neuronal y se efectia una
recuperacion de informacién utilizando los vectores. Se llevan a cabo las mismas pruebas pero
tomando los primeros tres resultados arrojados por Elasticsearch. La precision final obtiene un
97% de aciertos y se equivoca tan solo en 1 de las preguntas. Los resultados se presentan en el
Cuadro 4.8.

40



Pregunta fabricada

10

20

30

Que cursos hay disponibles?

. Qué cursos puedo
hacer?

En el call center me preguntan datos
que no quiero brindar, puedo hacer
los cursos igual?

Llamé al call center
pero me preguntan
datos que no quiero
brindar, jigual puedo
hacer el curso?

Como justifico el abandono de un
curso?

(Qué sucede si abandono

el curso sin previo aviso o
fuera del plazo estipulado
para hacerlo?

Present¢ el justificativo
para abandonar el curso,
(debo quedarme con una
constancia de ello?

. Cuales son las
causas por las que
puedo justificar el
abandono del curso?

Estoy desempleado debido al
coronavirus, puedo realizar un
curso?

(Sihago el curso, ya me
dan un trabajo?

(Puedo hacer dos cursos
alavez?'

(Qué debo hacer si
mientras estoy
haciendo el curso,
consigo un trabajo que

me coincide con el
horario del curso?

Cuadro 4.8: Presentacion de las primeras 3 preguntas ordenadas por valor de similitud, en
negrita en las primeras dos filas se pueden ver las preguntas originales correctas.
*Para los casos de no acierto las preguntas originales eran:

- Estoy en el seguro de desempleo por el Covid-19, jtengo derecho a realizar un curso?

Estos resultados presentados en el Cuadro 4.8 evidencian como la combinacion de recuperacion
de Elasticsearch sobre los sentence embeddings de las preguntas es la mejor de las opciones.
Ambas herramientas, Elasticsearch y el modelo de sentence embedding, son desarrolladas por
entidades particulares. Esto confirma como recursos desarrollados que ya se encuentran en el
mercado resultan fiables en la busqueda de soluciones. La adaptaciéon de las herramientas a los
problemas puntuales mediante un proceso creativo es clave para encontrar una solucién 6ptima.
Como ultima comparacidn, se presenta en el Cuadro 4.9 lo retornado para 4 preguntas en ambos
enfoques.
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Enfoque

Pregunta fabricada

10

20

30

Siamesas

En el call center me
preguntan datos que no
quiero brindar, puedo hacer
los cursos igual?

Llamé al call center
para agendarme pero
no les tigura la
informacion
actualizada de mi
seguro, ;qué debo
hacer?

Llamé al call
center pero me
preguntan datos
que no quiero
brindar, ;igual
puedo hacer el
curso?

Sentence embeddings

En el call center me
preguntan datos que no
quiero brindar, puedo hacer
los cursos igual?

Llamé al call center
pero me preguntan
datos que no quiero
brindar, ;igual
puedo hacer el
curso?

pagina?

haciendo el curso,
consigo un trabajo
que me coincide con
el horario del curso

Siamesas Si la entrevista es despues de | Si tengo claro el Estoy en el seguro (Qué pasos debo
que termine mi seguro, puedo | curso que quiero de desempleo por el | seguir para
hacer el curso igual? S Covid-19, ;tengo agendar una

realizar, jigualmente . .

e derecho a realizar entrevista?
debo participar de un curso?
una entrevista?

Sentence embeddings Si la entrevista es despues de | Si la fecha de

que termine mi seguro, puedo | entrevista es
i 9 .
hacer el curso igual? posterior a la
finalizacion de mi
seguro, ;igual
puedo hacer el
curso?

Siamesas Que hago si el curso que me (Qué debo hacer si INEFOP paga (INEFOP me
interesa lo brinda una mientras estoy viaticos para poder | paga por realizar
institucion que no esta en la hacer el curso? el curso?

Sentence embeddings

Que hago si el curso que me
interesa lo brinda una
institucion que no esta en la
pagina

. Qué debo hacer si
me interesa hacer
un curso pero la
Institucion no
figura en el listado
que figura en la
web?

Cuadro 4.9: Comparacion de una misma pregunta para cada enfoque, en negrita se pueden ver
las preguntas originales correctas y los enfoques si las respuestas retornadas se consideran

satisfactorias.
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5. Recuperacion de informacion en la web de INEFOP

Este capitulo describe el proceso seguido para responder preguntas con informacién obtenida de
la pagina web de INEFOP. Se detalla como se obtuvieron todos los datos relevantes, el
procesamiento necesario tanto de la web como el realizado a las preguntas que intentan obtener
esta informacidn y se presenta la evaluacion realizada al modelo obtenido con los resultados de
las diferentes variantes.

5.1 Scrapping de la pagina web de INEFOP

Dado que se deseaba total control de los enlaces a visitar e informacidn a obtener, se realizo el
scraping mediante solicitudes GET y un algoritmo DFS (Depth First Search). La pagina web de
INEFOP[1] contiene gran cantidad de informacién; mucha de esta se encuentra obsoleta o es
irrelevante. Para lidiar con este inconveniente se excluyo6 todo enlace por fuera de los dominios
www.inefop.org.uy/, https://www.empresas.inefopuy y https://oportunidades.inefop.orguy, la
seccion de noticias y algunas urls particulares. Se eligieron algunos enlaces como una muestra
para analizar y tomar ciertas decisiones que ayudaran a eliminar informacion irrelevante. Con la
ayuda de BeautifulSoup[36] se elimin6 todo texto que estuviera por fuera de tags headers (H1, ..
H6) titulos y parrafos.

En las primeras aproximaciones al algoritmo final, se observd que requeria de mucho tiempo.
Esto era debido a que se descargaban gran cantidad de archivos multimedia. Esto fue
solucionado evitando la descarga de los archivos verificando si el enlace finaliza con alguna
extension no deseada. Ejemplos de estas extensiones son: .mp4, mp3, zip, .ppt, .jpg, entre otras.
Dado que mucha informaciéon importante se encuentra en archivos word y pdf, se agregaron estas
extensiones a las permitidas y se utilizaron diferentes librerias con el fin de poder recuperar esta
informacion.

5.2 Procesamiento de preguntas € informacion de la web

Se presta especial atencion al procesamiento de las preguntas ya que es donde se espera que haya
mayor cantidad de errores ortograficos. Se filtran los términos de la pregunta de manera que
queden unicamente nombres propios, sustantivos, adjetivos y verbos. Este tultimo fue
incorporado debido a los buenos resultados obtenidos en la evaluacion presentada mas adelante
en la seccion 5.3. Se realiza una busqueda de los términos en las entradas de datos de las distintas
webs y se retorna los resultados ordenados segin la cantidad de ocurrencias y cantidad de
términos similares.

Dada la posibilidad de que la pregunta tenga errores de tipeo, se hace uso de fuzzy query, una
funcionalidad facilitada por Elasticsearch donde los términos pueden diferir algunos grados
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segun la distancia de Damerau-Levenshtein. Esta distancia, ya descrita anteriormente, mide la
cantidad de cambios de a caracter necesarios para llegar de una palabra a otra. Estos cambios
incluyen:

- Cambiar una letra: cel — tel

- Eliminar una letra: cursos — curso

- Insertar una letra: curso — cursos

- Transponer dos caracteres contiguos: trasnporte— transporte
La distancia utilizada es la recomendada por Elasticsearch; si la palabra tiene 2 o menos
caracteres la distancia es 0, si la palabra tiene entre 3 y 5 caracteres la distancia es 1 y si la
palabra tiene mas de 5 caracteres la distancia es 2.

Tanto a la informacidén importada de la web como a la pregunta procesada que se busca en
Elasticsearch se le aplica stemming, esto es aplicado utilizando el modulo SnowballStemmer
obtenido de NLTK. Esto se incluy6 con el fin de que las busquedas pudieran generalizar entre las
categorias léxicas que contienen la misma raiz y ademas evitaran perderse diferentes
conjugaciones verbales o sustantivos con distinto numero/género por ejemplo. Pero debido a la
existencia del fuzzy query y/o mecanismos internos desconocidos de indexacion de Elasticsearch,
la mejora fue apenas notoria.

5.3 Comparacion y resultados

Para evaluar la recuperacion de informacion en la web en funcion de la pregunta ingresada por el
usuario, se busco una medida que tomara en cuenta la posicion en la que se retorna el primer
enlace que contenga una respuesta valida para dicha pregunta. Es por esto que se decidi6 utilizar
MRR (Mean Reciprocal Rank).

La medida MRR consiste en obtener el promedio del inverso del rank reciproco de cada
respuesta valida y se calcula con la siguiente formula:

n

1 1

n T
=1

n - Cantidad de preguntas a evaluar.
1 - Numero de pregunta.
1; - Rank reciproco del primer enlace valido.

Para clarificar el concepto de rank reciproco y entender mejor el resultado final, hay que notar
que:

e Si la primera respuesta valida esta en primer lugar, el rank reciproco es iguala 1/1 = 1.

e Si la primera respuesta valida esta en segundo lugar, el rank reciproco es igual a %2 = 0.5.
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Para la evaluacion se seleccionaron 20 preguntas o solicitudes de informacion de un conjunto de
preguntas enviadas por usuarios de INEFOP mediante un sistema de gestidon que manejan
actualmente. Al momento de la evaluacion se tenian 582 links como posibles respuestas en el
sistema.

Se evaluaron dos variaciones del algoritmo en funcién de la tarea POS-tagging. En la primera
variacion del algoritmo (Algoritmo 1) se tomaron en cuenta determinantes, adjetivos y
sustantivos. Para la segunda variacidon del algoritmo (Algoritmo 2) se incluyeron ademas los
verbos.

En el Cuadro 5.1 se muestran ejemplos de preguntas o mensajes con su correspondiente
respuesta y ranking en cada algoritmo.
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Pregunta / Mensaje

Respuesta

Posicion en el ranking
Algoritmo 1

Posicién en el ranking
Algoritmo 2

15 afios ejerzo como
tarotista, ensefo tarot
y otras terapias
alternativas. Quisiera
saber como hacer
para certificar mi
experiencia porque
varias alumnas me lo
piden y es momento
de hacerlo.

rg.uy/Capacitarse/Si
-queres-certificar-tu
s-competencias-lab
orales-uc1709

Como puedo hacer http://www.inefop.o | 85 1
para contactarme? rg.uy/Contacto/Cont
acto-ucl372
Quiero saber https://oportunidade | 2 1
informacion sobre los | s.inefop.org.uy/inde
cursos de x.php/producto/auxi
gastronomia liar-de-cocina/
disponibles.
Desde hace mas de http://www.inefop.o | 30 3

Cuadro 5.1: Preguntas y mensajes de ejemplo con su correspondiente respuesta y la posicion de

la respuesta en el ranking para cada algoritmo

Luego de la evaluacion se obtuvieron los resultados presentados en el Cuadro 5.2.

Algoritmo MRR
Algoritmo 1 (No 0,436
incluye verbos)

Algoritmo 2 (Incluye |0,728
verbos)

Cuadro 5.2: Resultados de los algoritmos en base a la medida MRR.

Si bien el Algoritmo 2 muestra predominancia sobre el Algoritmo 1, en ambos se obtienen muy
buenos resultados. Se observa que para el segundo algoritmo se obtiene en promedio una
respuesta que se encuentra en la primera o segunda posicion, para el primer algoritmo la

respuesta se encuentra en promedio apenas debajo del segundo lugar.
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6. Implementacion

Este capitulo introduce el sistema solucion creado. Se incluye una descripcion de la arquitectura
general y de cada componente especifico. Se incluyen las especificaciones del servidor donde se
levanta el sistema y se detalla el procedimiento llevado a cabo.

La arquitectura se divide en 4 componentes principales. La interaccidon entre ellos es visible en la
figura del Cuadro 6.1. Los componentes son los siguientes:

(1 Base de datos Elasticsearch

4 Un moédulo empleado para el scraping de la web

[ Backend (API)

(4 Frontend (Web)

La parte del backend o la API difiere dependiendo del enfoque utilizado ya que se afecta las
especificaciones de algunos componentes. Para el enfoque de deteccion mediante redes siamesas
el desarrollo llevo aproximadamente el 90% del tiempo de proyecto pero su eficiencia resulto
menor. El enfoque de deteccion mediante senfence embeddings se realiza en un tiempo
considerablemente mas corto, pero con resultados superiores, como se vio en la seccion 4.3.
Creemos conveniente presentar ambas arquitecturas.

Web
Servidor > |
INEFOF | _ | ELASTIC |
2 Scrapper ) J

r) s

Cuadro 6.1: Presentacion de los distintos componentes principales y la interaccidon que ocurre
entre ellos.

6.1 Base de datos Elasticsearch

Elasticsearch[35], como se menciona en la seccion 2.2.5, es un motor de analitica y analisis
distribuido, gratuito y abierto para varios tipos de datos, entre ellos textuales, numéricos,
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geoespaciales, estructurados y no estructurados. Esta desarrollado a partir de Apache Lucene y
ofrece API REST simples dentro un sistema distribuido, veloz y escalable.

Es posible realizar y combinar muchos tipos de busquedas: estructuradas, no estructuradas,
geograficas, métricas, etc. Los tiempos de respuesta son extremadamente rapidos gracias al
disefio que incluye indices invertidos, arboles KDB (arboles balanceados de k dimensiones) y
mas. La escalabilidad es posible y eficiente, simplemente se deben agregar mas nodos de forma
horizontal mientras que la comunicacidén se mantiene como si fuera un solo nodo. También esta
preparado para manejar errores humanos como por ejemplo errores tipograficos. Por todos estos
motivos, se considera esta herramienta suficientemente buena para alojar los datos y realizar las
blsquedas necesarias.

Se instala Elasticsearch, en principio con un solo nodo y un solo indice, INEFOP. Este se divide
en 2 shards con una sola réplica, siendo un shard una instancia del indice independiente que
funciona como motor de bisqueda y administra un subconjunto de datos. Se declara el mapeo de
los parametros como dindmico en caso de que haya que agregar nuevos campos. A continuacion
se presentan los campos empleados:

A question, de tipo fext, donde se aloja una pregunta del estilo de las encontradas en los
documentos de FAQ. La busqueda de preguntas se basa en este campo unicamente para la
version de deteccidn mediante siamesas, igualmente es imprescindible ya que identifica
la pregunta a retornar.

[ question_vector, de tipo vector, donde se guarda la pregunta codificada en un sentence
embedding de 512 dimensiones calculado por un modelo particular. Este campo es
probado y empleado en la version de deteccion por embeddings. La basqueda por
vectores mejora ampliamente los resultados retornados.

(A answer, de tipo fext, que contiene la respuesta a la pregunta indicada y es necesario a la
hora de contestar la pregunta que introduce el usuario.

A entry, de tipo 7ext, cuyo valor puede ser de tipo [question, website, document] y distingue
el tipo de esa entrada. Los campos disponibles varian dependiendo del tipo, por lo que es
necesario identificar qué se esta buscando.

A link, de tipo fext, empleado para guardar el url de la web o del documento en cuestion.

A data, de tipo zext, que contiene la informacion de la web o del documento encontrados en
la url dada. Esta informacion se limpia previo a su guardado, para lo que se eliminan por
ejemplo tags html.

A stems, de tipo zext, este campo incluye exactamente la misma informacion que data pero
ha pasado un proceso de stemming. Inicialmente se esperaba que haciendo uso de este
campo, las busquedas se vieran generalizadas y resultaran mas exitosas, pero al parecer
Elasticsearch ya emplea herramientas internas de este estilo por lo que pareceria ser un
recurso duplicado.
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6.2 Modulo de Scraping

Su funcion es la de almacenar la informacion que serd utilizada por el servidor dentro de
Elasticsearch, en particular debe realizar el scraping completo de la web de INEFOP[1] y
almacenarla en un formato estructurado tal como se detalla en la seccién 5.1. Aparte, debe
ocuparse de almacenar las FAQ que fueron facilitadas por el usuario responsable.

En Elasticsearch se inserta la cuadrupla (entry, link, data, stems), siendo entry de tipo website o
document, dependiendo si se esta trabajando con una web o un doc/pdf, /ink la URL que se acaba
de scrapear, data la informacion scrapeada y stems el proceso de stemming de data. Apache
Tika[37] fue utilizado para leer archivos PDF, al ser una herramienta en Java, se utilizaron los
bindings para Python y se levanta un servidor mediante una directiva incluida en los bindings. Al
no encontrarse una herramienta 6ptima para la lectura de archivos word en multiples formatos, se
optod por utilizar diferentes librerias para los archivos doc y docx; estas fueron textract[38] y
docx2txt[39] respectivamente. Finalmente se termina eliminando Textract debido a que la
cantidad de .doc es reducida, desactualizada y las dependencias entraban en conflicto con otras
librerias empleadas en el modelo de embeddings.

Para las FAQ, se inserta la cuddrupla (entry, question, answer, question vector) siendo este
ultimo introducido en el enfoque final. Las preguntas con su respuesta son leidas de un archivo
tsv en el cual se almaceno lo obtenido de los documentos de preguntas relevantes. Suman un
total de 34 preguntas.

6.3 Backend

El siguiente componente a describir es el servidor que contiene el backend del proyecto. Se
implementa en modo RESTful API, o sea que conforma una arquitectura REST permitiendo la
comunicacion con los servicios mediante solicitudes http.

Dado que hoy en dia las bibliotecas predominantes de PLN estan implementadas en Python, se
decide utilizar este lenguaje como base, el cual tiene a disposicidon una gran cantidad de librerias,
entre ellas Flask, un micro framework web que permite levantar un servidor y habilitar
endpoints; aparte que soporta el agregado de librerias externas. Negocios conocidos como
LinkedIn' o Pinterest® utilizan Flask.

'Pinterest: https://www.pinterest.com/
*LinkedIn: https://www.linkedin.com/
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Se exponen 4 endpoints principales cuyas especificaciones son visibles en la tabla del Cuadro
6.2. Se incluye una descripcion para cada uno a lo largo de esta seccion. Para el endpoint de
preguntas similares se describen los dos enfoques vistos, deteccion mediante redes siamesas y
mediante embeddings, ya que la implementacion varia considerablemente de uno a otro.

Endpoints Descripcion

/similar questions Recibe una pregunta en texto plano y retorna
3 preguntas junto con su respuesta

/similar webs Recibe una pregunta en texto plano y retorna
3 links de webs/documentos

/question feedback Recibe dos preguntas en texto plano y un
numero que indica similitud

/link_feedback Recibe una pregunta en texto plano, un link,
un niamero que indica similitud, y un campo
de texto para agregar un comentario.

Cuadro 6.2: Breve descripcion de los argumentos que reciben o retornan los endpoints
principales expuestos por la API.

similar_questions

Este endpoint recibe una pregunta enviada por el usuario y debe retornar aquellas preguntas que
mas se parezcan, con el fin de encontrar una pregunta equivalente a la ingresada cuya respuesta
conteste la pregunta original.

El proceso completo es descrito en la seccion 4.1, este es visible en el Cuadro 6.3 donde se
presentan los modulos y la forma en que interactuan. Existen 3 modulos principales.

El primer médulo, encargado de la interaccion con Elasticsearch , toma la pregunta como se
ingresa y realiza una recuperacion sobre las entradas de tipo entry-question ingresadas alli. Se
recuperan aquellas 5 preguntas con mayor puntuacion.

Previo a realizar la busqueda, se le aplica un preprocesamiento al texto ingresado. Se obtiene un
modelo entrenado para el espafiol de Spacy[24]. Se elige el modelo més chico entre cuatro
modelos de diferentes tamafios asumiendo que existen restricciones en el espacio que pueda
llegar a tener el usuario responsable en su computadora o el servidor donde se instale el sistema.
El preprocesamiento se inicia con la eliminacion de sfopwords, un conjunto de palabras usadas
comunmente en el lenguaje que no contienen informaciéon de relevancia, por ejemplo
pronombres, determinantes, preposiciones, etc. Luego, haciendo uso del modelo elegido, se
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realiza la tokenizacion y consecuentemente el etiquetado POS. Esto consiste en distinguir cada
una de las palabras y la categoria gramatical a la que pertenecen. A continuacion se filtran
aquellas palabras que no pertenezcan a las categorias gramaticales: nombre propio, sustantivo,
adjetivo y se realizan pruebas filtrando o no los verbos. El resultado del preprocesamiento se
presentan en los ejemplos 6.1 y 6.2.

r

Question

' _ Question Paip™ ™ \, b
AP| Endpoint: Question e K ==z : ?
/similar_guestions = Elastic module EMBEDDING!| - _ Embeddings
: QUEUE _I \ module
A T |
e I Embedding Pair
s ____/ | '
ELASTIC SEQNJI;ELTEE
- ? B Model module
'REDIS _ ) ]
DB & - « 5
QUEUES/ g - = Prediction

\__TOPICS

Cuadro 6.3: Presentacion de los distintos médulos en forma de prisma cuadrangular y las
herramientas de almacenamiento en forma de cilindros. Las flechas indican las interacciones y

los sobres son una representacion de las preguntas incluidas en las respuestas, cada una
identificada por un id.

Ejemplo 6.1

(Cuantos cursos puedo hacer a la vez? — cursos / cursos puedo

Ejemplo 6.2

(Cuales son los teléfonos de inefop? — teléfonos inefop
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Palabras como /acer, vez o son entran en la categoria de stopwords. Este resultado es lo que se
utiliza para la bisqueda en Elasticsearch. Se obtienen aquellas 5 preguntas con mayor ranking y
se ingresan emparejadas con el input original y un uuid para facilitar su identificacion en el
topico de embeddings.

La herramienta Redis' se utiliza para generar topicos a los cuales se suscribirian los modulos,
logrando la comunicacion en forma de paradigma pub/sub’. Esto debido a que existio una
confusiéon con la sesion de los modelos que debia mantenerse activa, y la unica forma que se
encontr6 fue levantando un proceso en paralelo que consultara un tépico constantemente. Esto
resulto precario y agregd complejidad innecesaria.

Luego de que las 5 preguntas con mayor puntuacion son ingresadas en el topico, el modulo de
Elasticsearch, que guardd los uuid’, queda consultando por los mismos en la base de datos de
Redis, donde se escribiran los resultados finales.

El segundo modulo, se encarga de la conversion de la tira de palabras, a una tira de embeddings.
El modelo empleado es descrito en el capitulo 4. El resultado del par de preguntas se inserta, con
su uuid correspondiente, en un tdpico consultado por el ultimo modulo.

El ultimo moddulo, se ocupa de realizar la prediccion de similitud sobre las tiras de embeddings y
escribe el resultado final identificado por el id en la base de datos. Este es accedido y retornado
por el primer mdédulo que retorna un conjunto de preguntas ordenadas por similitud.

Los resultados del enfoque mediante redes siamesas no resultaron satisfactorios, la arquitectura
es exagerada, la forma en la que se procesa el texto no parece adecuada y no aparenta que haya
mejora posible. Se plantea el nuevo enfoque cuya arquitectura puede verse en el Cuadro 6.4.

El paso de preprocesamiento se mantiene igual. El modulo de embeddings se conserva pero
realizando un cambio en el modelo utilizado. En vez de retornar una lista de vectores se retorna
un solo vector que representa toda la frase. Finalmente, la biisqueda que se lleva a cabo en la
base de datos se hace empleando este vector. Se descarta el uso de comunicacién mediante
topicos, ya que se establece una clase para contener al modelo que se inicializa durante el sefup y
se mantiene en una variable a lo largo de la sesion.

'https://redis.io/

‘Paradigma b/sub: emisores (pub) no envian sus mensajes a receptores (sub) especificos, sino
que publican mensajes en un canal, y los receptores se suscriben a uno o varios canales sin
conocimiento de quién emite los mensajes. Este paradigma habilita una mayor escalabilidad y
dinamismo en la red.

*uuid: identificador unico universal.

52



- 9 ",
N N

Embeddings
% module
Question _T | Emheddmg -
AP| Endpoint: K \— - EN
[similar queaticﬂs ELASTIC

Questions e ey

Cuadro 6.4: presenta el segundo enfoque donde se reduce el tamafio de la arquitectura. Se
emplea iinicamente un modulo y Elasticsearch.

similar_webs

Para este endpoint se envia una pregunta y se debe retornar links a la web de INEFOP donde
potencialmente se encuentre la respuesta, o informacion relevante al texto ingresado. Cuando la
pregunta llega al servidor se realiza el proceso indicado en la seccion 5.2 sobre el contenido de
cada una de las paginas que se encuentran en el sitio web y se retornan los enlaces asociados.

Este endpoint, aparte de las webs, aplica el mismo proceso por separado para los documentos y
retorna los mas similares para ambos, distinguidos en webs y docs.

question_feedback

Este endpoint recibe 3 parametros, siendo dos de ellos preguntas y el tercero un nimero que debe
ser 0 o 1 e indica si estas dos preguntas son similares semanticamente. Estos pardmetros son
ingresados a una sheet de Google contenida en la nube, quedando almacenados para su posterior
uso.

Inicialmente, se propone este endpoint para juntar un set de datos con el cual entrenar el modelo
presentado en la primera version. Las sheets son facilmente exportables a formatos como .csv,
.1sv, comunmente utilizados para el almacenamiento de corpus ya que resulta sencillo
importarlos a estructuras de datos, por ejemplo tablas.

Se contaba con que el usuario responsable utilizara el sistema de prueba y recabara suficientes
ejemplos, pero eso no ocurrid. Luego de efectuado el cambio de enfoque, este endpoint deja de
ser relevante, dado que no se utiliza el modelo que requiere entrenamiento propio de este corpus.
Igualmente se mantiene el endpoint para visualizar el uso y resultados de la aplicacion.
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link feedback

Similar al endpoint anterior este se ocupa del almacenamiento de los resultados para la seccion
de busqueda en webs. Recibe como parametros la pregunta original, un link, un valor de éxito
que debe ser 0 o 1 y un argumento opcional, cuyo fin era almacenar un extracto de texto
encontrado en el link que respondiera la pregunta ingresada. Estos datos también quedan
registrados en una sheef de Google.

El objetivo era generar y almacenar un corpus con el cual afinar el entrenamiento de un
hipotético modelo de question answering pre entrenado. El uso que se le da es minimo, apenas
cuenta con algunas entradas ingresadas. De manera similar, éste modelo nunca es implementado.

6.4 Web

La interfaz de usuario fue desarrollada como una pagina web utilizando Angular 11.2.2 y es
desplegada en un servidor NodeJS. Consta de una sola pagina HTML que contiene tres secciones
disponibilizadas mediante la manipulacion de la visibilidad de los componentes. Esto fue
decidido asi ya que se estd constantemente navegando entre las secciones y este manejo permite
que el unico tiempo de espera sea el necesario para renderizar los componentes.

La primera seccién y también pantalla de inicio al ingresar a la pagina, contiene una caja de texto
donde el usuario puede ingresar una pregunta y un botoén que envia la pregunta al servidor.

La segunda seccion contiene las posibles preguntas similares a la ingresada en la seccion
anterior, permite al usuario seleccionar una o mas preguntas, o en su defecto, establecer que
ninguna de las opciones se corresponde con su pregunta.

La tercera seccion presenta enlaces relativos a http://www.inefop.org.uy/ donde puede estar la
respuesta a la pregunta del usuario. Se tiene la posibilidad de elegir una de estas opciones o en su
defecto, puede ingresar manualmente la respuesta en texto plano o el enlace donde se encuentra

su respuesta.

Cada una de estas decisiones del usuario es enviada al servidor ya que es informacioén valiosa
para alimentar el sistema posteriormente. Para estas solicitudes se utiliza el prefijo /api, de esta
manera se evita el intercambio de recursos de origen cruzado. Estas solicitudes son recibidas por
un proxy dentro del servidor NodeJS y redirigidas a la api.
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6.5 Servidor

Ante la necesidad de encontrar una forma anticipada de hacer llegar el sistema al usuario
responsable, se propone dejar disponible un servidor. De esta forma podrian probar la
herramienta asi como incluir ejemplos de uso. A continuacion se mencionan algunas maneras de
hacer esto.

Primero se plantea como posibilidad instalar el software en la infraestructura del usuario. Esto
implica tener que instalar las herramientas empleadas tal como Elasticsearch o Redis en un
sistema operativo diferente al utilizado en desarrollo y levantar todo el sistema de forma local, lo
que incluye realizar y almacenar el proceso de scraping y almacenar los modelos de
procesamiento de lenguaje de Spacy y de embeddings. Todo esto tiene un tamafio no
despreciable que a priori se desconocia si el usuario tendria disponible. El poder de cémputo
requerido para ejecutar los modelos de similitud también es considerable y el acceso a hardware
suficientemente potente tampoco se podia garantizar. Finalmente, también se incluye el hecho
de que toda la instalacion se debia hacer de manera remota porque nos encontrdbamos en un
momento grave de la pandemia por coronavirus, esto a pesar de no ser un problema mayor ya
que existen hoy en dia herramientas que te permiten realizar conexiones remotas a equipos,
significaba un escalén extra al proceso.

Como segunda opcion, se piensa en las distintas posibilidades de cloud-computing disponibles
hoy en dia, como Google Cloud, Amazon AWS, Heroku, entre otras. Estas plataformas ofrecen
posibilidades de alojamiento y almacenamiento para sistemas, el uso es sencillo y proveen
opciones de escalado, se pueden aumentar o quitar requerimientos a gusto. A pesar de tener una
opcion inicial gratuita, lo que se provee no es suficiente, por lo que levantar el sistema necesario
implica un costo que no corresponde dado que esto es una tesis de grado de una prueba de
concepto.

La tercera opcion discutida, es la de alojar el sistema en hardware propio. En particular, uno de
los compaifieros cuenta con una torre desocupada cuyas especificaciones son suficientes para
levantar y almacenar el sistema. La necesidad por disponibilidad implicaria dejar la torre
constantemente prendida atendiendo llamados externos, actuando como servidor durante un
tiempo prolongado. Esto conlleva un gasto eléctrico que se prefiere evitar con la proposicion de
la siguiente opcion.

Finalmente, la opcién elegida es propuesta por los tutores de la tesis. Recientemente el InCo
compro6 un servidor llamado Boole que se destina a proyectos como tesis de grado o proyectos
internos de facultad, este servidor se facilita a demanda de estudiantes. Luego de gestionar
especificaciones y procedimientos con un integrante de la Unidad de Recursos Informaticos, el
sistema es albergado en una maquina virtual en boole.fing.edu.uy. Las especificaciones incluyen:
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-  Memoria RAM: 6GB

- Cores (CPU): 4

- Espacio en disco: 20GB

- Sistema operativo: CentOS 8 (Instalacion minima)

6.6 Dificultades Técnicas

A lo largo de la gestion y desarrollo de este proyecto, se presentan dificultades técnicas que
confirman que procesos de este tipo no seran fluidos ni agiles. Se encontraron problemas de
caracter tanto tecnoldgico como social. Aquellos problemas de caracter social se describen en las
conclusiones en la seccion 7.

Llevar a cabo una prueba de concepto trae por defecto dificultades a superar. Su funcion es
confirmar que es posible llevar a cabo un proyecto con resultados prometedores. Parte de la
tecnologia empleada en este proyecto, como lo son las redes neuronales, continia en
desarrollo/estudio y a pesar de ser una tecnologia madura, su uso en general es a prueba y error.
Esto se vio reflejado al momento de seleccionar y desplegar las caracteristicas especificas y
parametros de la arquitectura, donde la cantidad de opciones era tan significativa que resultd
abrumador. La seleccion, implementacion y entrenamiento de la red fue el mayor reto
tecnologico ofrecido por este proyecto. El tiempo dedicado entre lectura de material y desarrollo
superd un semestre, difiriendo del plan de trabajo pactado inicialmente.

A nuestro parecer, la situacion que causo el mayor atraso del plan de trabajo fue el tiempo que
tomo la gestion y configuracion del sistema en el servidor de la FING. El tiempo transcurrido
entre que se transmite al cliente en una reunioén que se dejaria la herramienta disponible y que la
herramienta queda efectivamente accesible fue entre 2 y 3 meses.

Otro ejemplo de dificultad técnica de caracter tecnoldgico y a su vez social, vino del lado del
usuario responsable. El uso de la plataforma una vez disponible resultaba indispensable. Esta era
la Gnica manera de obtener datos para re-entrenar los modelos buscando el fine-tuning y asi
logrando una mejora en su rendimiento. Se establecié en reuniones que el usuario responsable se
encargaria de encomendar a operarios ocupados de responder consultas dentro de INEFOP el uso
de la plataforma, aportando tanto nuevos datos como retroalimentacion, comentarios u opiniones
de los futuros usuarios resultan de utilidad cuando se busca mejorar un producto. Ocurrid que la
cantidad de datos obtenida fue escasa. También se propusieron instancias de reuniéon con el
personal de IT de INEFOP que nunca se concretaron. Existian deseos por parte del usuario
responsable que existiera un canal de comunicacién entre el personal de IT y nosotros. Esto
refleja el hecho que al haber un proceso burocratico de por medio, por més que haya intencion, a
veces las cosas no se pueden llevar a cabo de forma veloz o directamente no se pueden llevar a
cabo.
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7. Conclusiones

En este ultimo capitulo se describen las conclusiones sacadas del proceso que llevo a la
realizacion del proyecto, asi como del proyecto en si. También se incluye trabajo e ideas de
implementacion futura.

Nos gustaria comenzar este capitulo agradeciendo la oportunidad presentada por los docentes y
el personal de INEFOP. Se dio una oportunidad de resolver un problema interesante estudiando
un campo de nuestro interés y haciendo uso de tecnologias en el estado del arte. El trayecto no
fue simple pero resulté gratificante.

En primer lugar, se quiere destacar los buenos resultados obtenidos. No solo las métricas
obtenidas son satisfactorias, sino que también basta con utilizar el producto final para comprobar
su eficiencia. Por otro lado, no deja de ser una opinién personal y no validada, hubiera sido
enriquecedor evaluar el sistema con usuarios finales pero esto no fue posible debido a
inconvenientes mencionados anteriormente.

Un punto importante a tener en cuenta sobre el software empleado, es la necesidad de tener
disponible hardware decente donde correrlo. El hecho de emplear tecnologia como modelos
neuronales o de lenguaje resultd en una demanda de recursos que no habia sido prevista. Las
redes neuronales, a pesar de originarse en los 80s, contintian evolucionando y con esto surgen
nuevos algoritmos de aprendizaje cada vez mas potentes pero con una demanda incrementada de
poder de coémputo. Fue necesario realizar el entrenamiento de nuestra red neuronal en etapas
porque los recursos computacionales no eran suficientes.

La siguiente conclusion a mencionar se relaciona con la estimacién y evolucion del proyecto.
Existieron retrasos debido a falta de cooperacion o quizds expectativas elevadas a la hora de
plantear cdmo y cuando se harian las tareas, el ejemplo mas claro fue el tiempo que tomo
disponibilizar la herramienta. Otro ejemplo es el uso practicamente nulo que se le dio a esta
luego de disponible cuando lo esperado era lo contrario. Muchas veces las caracteristicas de un
proyecto pueden ir cambiando sobre la marcha, en estos casos la adaptacion es esencial. El trato
con personas conlleva interpretaciones que pueden variar de individuo a individuo, propuestas o
promesas que no se lleven a cabo y falta de disponibilidad. Aparte de los recién descritos,
existieron varios motivos sociales que perjudicaron el cumplimiento del itinerario, situaciones
imprevistas del dia a dia.
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Como ultimo punto social a destacar quizas no tan importante pero definitivamente influyente,
estd la situacién sanitaria que transcurrid durante todo el proceso. Forzosamente todas las
reuniones, gestiones y trabajo compartido fue de caracter virtual, trayendo esto los clasicos
problemas de falta de conexioén, fallos en dispositivos de comunicacion, demoras en respuestas a
peticiones y mas.

El desarrollo de varios enfoques para solucionar un problema nos permitié realizar una
comparacion entre ellos. Se nos presentd una situacion donde innovar desarrollando una
arquitectura propia no dio los mejores resultados. En cambio emplear herramientas desarrolladas
por grandes empresas como el modelo neuronal de Google en combinacién con el uso innovador
que se le da a la herramienta de RI, si resultd en una solucién con una precision inesperada. Al
momento de desarrollar una solucidén no siempre es necesaria la creacion de algo desde cero. El
proceso creativo puede implicar moldear de manera ingeniosa herramientas ya existentes,
encontrando usos inusuales que aporten a la solucion.

Siguiendo la linea de utilizar herramientas ya desarrolladas, el web scraping se implemento
desde cero. Si bien esta decision fue tomada con la intencidén de tener total control sobre qué
paginas eran necesarias y qué paginas debian ser descartadas, posteriormente se descubrieron
herramientas que podrian haber realizado un trabajo similar. Esta implementacion dejé un gran
aprendizaje pero también llevd un considerable tiempo de desarrollo, esto fue debido
principalmente a la necesidad de mejorar el tiempo de ejecucion, lo cual fue logrado con éxito.

En cuanto a la recuperacion de informacion, se obtuvieron muy buenos resultados. El objetivo de
entregar un link que contenga la respuesta correcta a una pregunta se cumple en la mayoria de
los casos. Existen algunos casos donde existe una respuesta valida y no se entrega correctamente,
esto muestra que la herramienta aiin puede mejorar. Esta mejora otorgaria mas confianza al
usuario cuando se le indica que no existe una respuesta para su pregunta en la web de INEFOP.

Como trabajo futuro, se puede incluir el desarrollo de un modelo de Q&A sobre la web de
INEFOP. Este puede emplear como base un modelo de analisis en espafiol y luego ser entrenado
mas especificamente sobre las posibles consultas a responder en la web. Para esto se requieren
una gran cantidad de nuevos ejemplos derivados de las distintas paginas dado que existen
diversos dominios donde se abordan variedad de temas. Si se quiere acotar esta idea, se puede
descartar la totalidad de la web, planteando este mismo proceso unicamente sobre el documento
de bases generales descrito en el capitulo 3.2.

Otra prueba interesante a considerar es la verificacién de que tan generalizable es el proceso
desarrollado a otras realidades. El costo que podria tener la adaptacion de la solucion tecnologica
a un problema similar pero con distintos parametros, como otro lenguaje o un area diferente a
consultas sobre procesos burocraticos.
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9. Glosario

accuracy Exactitud

API REST Es un estilo de arquitectura creado para guiar el desarrollo de software orientado a
la Internet, define reglas para sobre las que disefar el comportamiento de un sistema web
backpropagation Es un algoritmo con el cual entrenar redes neuronales durante el aprendizaje
supervisado

bag of words Forma de representacion de documentos en la cual se define un vector donde
cada posicion hace referencia a un token particular sin importar el orden. Luego, la
representacion de un documento se computa indicando 1 en la posicion del vector si el token esté
contenido en el documento o 0 si no.

chatbot Software que simula una conversacion humana mediante texto o voz

crash Cuando un programa computacional deja de funcionar correctamente de repente
embeddings Forma de representacion empleada en el analisis de texto, consta de vectores
numéricos que representan variable discretas, como palabras

endpoint Nodo de comunicacion dentro de una red, puede exponer una interfaz respondiendo a
peticiones externas

epochs Hiperparametro que define la cantidad de veces que pasaremos un mismo conjunto de
datos por un algoritmo o modelo, reforzando el aprendizaje

FAQ Frequently Asked Questions

fine tuning es una forma de mejorar la precision de una red neuronal integrando lo aprendido
por otro modelo. Se utilizan los parametros internos del modelo ya entrenado para inicializar, asi
haciendo el entrenamiento mas eficiente y corto.

INEFOP Instituto Nacional de Empleo y Formacion Profesional

keywords palabras o conceptos importantes

lemmatization proceso mediante el cual se agrupan las formas flexionadas de una palabra,
permitiendo el analisis como un unico item

Distancia de Levenshtein cantidad de operaciones necesarias para transformar una cadena de
caracteres en otra. Las operaciones pueden ser insercion, eliminacion o sustitucion

LinkedIn red social para profesionales, orientada a dar apoyo al proceso de contratacion y
visualizacion del perfil profesional

loss funcion de error que se busca minimizar para optimizar el aprendizaje de un modelo
LSTM Long Short Term Memory

Newswire Una agencia de noticias

open Source codigo disefiado de manera publica, cualquiera es capaz de visualizar, acceder o
incluso modificar el codigo

output salida o valor resultante

Pinterest Red social enfocada a la distribucion y exposicion de imagenes y videos

pipeline Flujo de trabajo

PLN Procesamiento de Lenguaje Natural
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precision Porcentaje de instancias relevantes sobre instancias obtenidas

Q&A Question and answers

queries Consultas

Quora Red social enfocada en preguntas y respuestas hechas por los usuarios

readme Archivo que contiene informacidn sobre el resto de los archivos encontrados en el
directorio

recall Porcentaje de instancias relevante obtenidas sobre total de instancias relevantes
Redis Software open source de almacenamiento en memoria empleado como base de datos,
caché, o broker de mensajes.

ReLU Rectified Linear Activation Function

RI Recuperacion de Informacion

RNN Recurrent Neural Network

scraping Extraer contenido y datos de un sitio web automaticamente

sentence embeddings Forma de representacion vectorial para conjuntos de palabras que
conformen una frase u oracion

stem Base o raiz de una palabra

stemming Procedimiento mediante el cual se remueve parte de una palabra reduciéndose a su
raiz (stem)

stopwords Palabras que no tienen significado por si mismas pero que se emplean en la
comunicacion ya sea para hacer referencias, acompafiar o modificar otras palabras.

tahn Hyperbolic Tangent

weights Parametros de aprendizaje dentro de un modelo, son los valores numéricos para el
peso de cada neurona en las distintas capas

wikipedia Enciclopedia online gratuita creada por voluntarios ubicados en todo el mundo
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10. Anexo

10.1 Resumenes de trabajos seleccionados

P. Neculoiu et al.

P. Neculoiu et al. [18] trabajan en un sistema para clasificar titulos de puestos. Se describe la
normalizacién de textos como la tarea de transformar un texto en su forma canonica. La tarea en
cuestion incluye recibir un titulo y mapearlo dentro de un conjunto predefinido de puestos de
trabajo, al mas parecido.

Mencionan que a esta tarea se le puede encarar y usualmente es vista como un problema de
clasificacion multi-clase, pero que en este estudio el enfoque que se le da es el de aprender un
espacio de representaciones en los textos tal que titulos de trabajos similares estén cercanos.

El enfoque es flexible, ya que las representaciones aprendidas pueden emplearse como entrada
de un modelo subsecuente que clasifique, o simplemente se pueden utilizar para encontrar titulos
relacionados cercanos, o explorar clusters de titulos. En este enfoque de comparacion de pares, el
modelo empleado para su resolucion es una red siamesa y se puede visualizar en el Cuadro 10.1.

Dado que las entradas son secuencias de tokens, se emplea una red neuronal capaz de procesar
estas entradas, en particular, una variante de las redes neuronales recurrentes, la LSTM
bidireccional. Esta es una red neuronal con memoria, que toma en cuenta contexto pasado y
futuro ya que procesa la entrada en ambas direcciones.

Cada lado en la red siamesa produce un vector de largo fijo, que pasa por una capa densa y se

finaliza realizando distancia coseno entre las salidas, esto permite entrenar con entradas de tipo
<inputl, input2, y>, siendo y=1 si los input son equivalentes, 0 si no.
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energy function E=cos(A,B)

f—/%

| dense feedforward layer (128) J [ dense feedforward layer (128)

temporal average readout | L temporal average readout

BLSTMY (6ax2

developer

Cuadro 10.1: Detalle la arquitectura empleada en el trabajo, una red neuronal siamesa que
compara entre titulos de puestos de trabajo, ambos lados se componen por redes con capas
LSTM (con memoria) finalizando con una capa densa cuyos resultados se introducen en una
funcién de distancia de vectores, en este caso distancia coseno.

Para los experimentos, se obtiene el vector de salida de la LSTM entrenada, y se busca aquel
mas cercano dentro del espacio de vectores generado. En pruebas también se le realizan un par
de modificaciones al set de datos para favorecer la robustez ante errores de tipeo, sindbnimos o
palabras superfluas. Obtienen en general resultados con accuracy mayores a 0.8.

J. V. Andrioli de Souza et al.

El siguiente trabajo de J. V. Andrioli de Souza et al. [19] busca desarrollar una tnica metodologia
que emplee la misma arquitectura y caracteristicas para resolver la similitud entre un conjunto de
textos extraidos de una base clinica en inglés, y otros extraidos de dominio periodistico en
portugués. También emplean redes siamesas, argumentando que requieren menos datos de
entrenamiento y que son menos susceptibles al overfitting, aparte que es conocido su éxito en
computo de similitud entre dos instancias. Proponen complementar el modelo con ciertos
parametros y word embeddings pre entrenados.

Comienzan replicando la arquitectura utilizada en [20] , realizando un par de cambios:

- Primero modifican la funcion sigmoide de activacion de la red por ReLLU, esto debido a que las
salidas de la funcion sigmoide estan en el rango de 0 a 1, y ellos requerian al menos entre 1y 5.

- Ademas incluyen tres capas que procesan caracteristicas 1éxicas en los textos, en particular se
calculan la cantidad de tokens en comun y se representan mediante similitud coseno’, coeficiente
de Dice?, e indice de Jaccard®, utilizando cada representacion en una capa distinta. Al parecer,
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estudios preliminares arrojaron una mejora del 5% haciendo uso de las tres medidas, en vez de
una sola. Las caracteristicas léxicas parecen ser un paso sencillo que podria ser incluido.

En cuanto al uso de word embeddings, prueban con unos pre-entrenados para Portugués y otros
para Inglés, y aparte, generan sus propios word embeddings mediante la funcionalidad word2vec
de la libreria gensim [21], incluyendo los corpus de entrenamiento y testeo. La arquitectura de la
red neuronal se presenta en el Cuadro 10.2.

Testean sobre 3 corpus distintos, obteniendo algunos resultados mejores y otros peores que otros
trabajos con los que se comparan. Se cuestiona qué tan bien representan los conjuntos de
entrenamiento a los de test y se destaca que tanto el uso de los word embeddings pre-entrenados
como la inclusidn de las caracteristicas 1éxicas, en general mejora los resultados.

También se concluye que el hecho de requerir grandes modelos pre-entrenados que produzcan
buenos embeddings para cada lenguaje es una limitacion pero es necesario si se quiere obtener
mejores resultados. Se menciona que una opcién podria ser el uso de un modelo multi-lenguaje
como BERT.

A Embesangt  }— sm1 )
2 Embedding 2 }—,{ LSTM 2

Cosine

Lexical Features H Dice

Dense 5 H Output ]

Cuadro 10.2: Composiciéon de las diferentes capas que conforman la red neuronal. Hay dos
flujos principales, uno que compara embeddings y otro que compara caracteristicas léxicas,
uniendo todo en una ultima capa densa.

'Similitud coseno es una medida de similitud entre dos vectores no nulos donde se calcula el
coseno del angulo entre ellos.

*Coeficiente de Dice es una medida de similitud para dos conjuntos de datos, la formula para
calcularloes 2 * X N Y|/ (X] + [Y]).

*Indice de Jaccard es otra medida de similitud para conjuntos de datos, la formula para calcularlo
es XNY|/IXUY]|
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W. Zhu et al.

En el trabajo de W. Zhu et al. [22], se busca producir una representacion vectorial de una oracion
particular también mediante LSTMs, pero agregando una feature de dependencias. Es posible
visualizar la arquitectura en el Cuadro 10.3.

La D-LSTM emplea un parser de dependencias pre entrenado para obtener informacién y
componentes relevantes sumado a un modelo LSTM estandar. Los componentes relevantes de
una oracion son principalmente el sujeto, predicado y objeto. También incluyen y experimentan
con un factor de peso a entre [0,1] para el componente de dependencias del sistema, este
balancea qué tanto aporta el componente al resultado final.

Explican que su modelo estandar, al igual que el trabajo anterior, se inspira en el modelo
desarrollado por J. Mueller et al[20], donde se presenta una red siamesa de LSTM para detectar
similitud entre oraciones, haciendo uso de word embeddings e informacion de sindnimos.
Destacan el uso de la métrica Manhattan' como finalizacion de la salida y mencionan que
obtienen resultados que superan el estado del arte.

En las pruebas, experimentan con el sistema incluyendo ambos componentes, asi como solo el
componente base. Se emplean las medidas de evaluacion: correlacion de Pearson?, correlacion de
Spearman’® y mean squared error*. Terminan concluyendo que o entre [0.5, 0.6] arroja los
mejores resultados. Por lo que el componente de dependencias pareceria funcionar a la hora de
mejorar el modelo.

La idea de usar un parser de dependencias presentada en este articulo, podria ser aplicable a
nuestro trabajo. Actualmente existen parsers de dependencias para el espaiiol basados en
modelos de lenguaje. Un ejemplo es Spacy[24], una biblioteca de cddigo abierto muy popular
empleada en el procesamiento de lenguaje natural.

'Manhattan es una medida de distancia entre dos puntos que equivale a la suma de la diferencia
entre sus coordenadas cartesianas. Se presenta la definicién en la seccion 4.

*Pearson mide la relacion estadistica entre dos variables continuas. Puede tomar un rango de
valores de +1 a -1. Un valor de 0 indica que no hay asociacion entre las dos variables. Un valor
mayor que 0 indica una asociacién positiva y un valor menor que 0 indica una asociacion
negativa

’Correlacion de Spearman es una medida de correlacion entre dos variables aleatorias.

“Mean squared error es un estimador que mide el promedio de los errores al cuadrado.
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expl-| ' = v'#||,)

Dependency

A Dependency A h®
Parser c r & - = Parser

full of students A classroom is empty

Cuadro 10.3: Presentacion de la arquitectura empleada en el trabajo que consta de un conjunto
de neuronas LSTM y un procesamiento de caracteristicas de dependencia. Para cada parte existe
un factor de importancia ya que el trabajo realizado por las LSTM debe tener mas peso.

Sameera A. Abdul-Kader et al.

Sameera A. Abdul-Kader et al. [25] presentan un trabajo dedicado a disefiar un chatbot
alimentado con informacion de la web. Hacen hincapié en la importancia del procesamiento de la
informacion y la extraccion de caracteristicas para poder obtener buenos resultados.

Lo interesante de la investigacion es la variedad de métodos que se utilizan para la extraccion de
caracteristicas, presentan la combinacion de éstos como un nuevo método para cuantificar las
respuestas del chatbot.

Entre los métodos utilizados se destacan

e Seleccion de caracteristicas a utilizar: Importante para lograr simplificar el problema y
eliminar informacién poco relevante.

e N-Match: Cantidad de palabras o frases en comun entre una pregunta y una posible
respuesta. Lo ideal es obtener una métrica que permita detectar qué tan similar es una
palabra a otra y no una simple comparacion de igualdad. Las dos opciones utilizadas para
comparar resultados son Similitud Coseno y Coeficiente de Jaccard.

e POS tagging: Técnica que categoriza cada palabra o frase en su categoria gramatical, es
util para comparar frases sintacticamente.

e Similitud seméntica: Calculo matematico en funcién del significado de las palabras o
frases para medir la similitud entre dos oraciones.

La arquitectura final consiste en preprocesar el texto obtenido de la web con técnicas conocidas
como la tokenizacion tanto a nivel de oracién como a nivel de palabra, eliminacion de simbolos
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redundantes y en distinto idioma, POS tag, etc. Luego se realiza el analisis de caracteristicas
entre pregunta y respuesta, el puntaje final se obtiene con la suma del puntaje semantico mas el
puntaje sintactico mas el puntaje 1éxico, los cuales se calculan concurrentemente.

En cuanto a los resultados, se muestran ejemplos de preguntas que devuelven la respuesta
correcta en el ranking nimero 1. Para evaluar el sistema se utiliza el Mean Reciprocal Rank que
consiste en ponderar una cantidad de preguntas determinada segin el ranking de la respuesta
correcta. Se obtienen muy buenos resultados presentados en el Cuadro 10.4, en especial para la
Similitud Coseno.

No. | Combination MRR score
Combmation using
Jaccard's cocfficient
Combmation using
cosine similarity

- A_ Moschatin, and 5
. Cuarterom 4]

Cuadro 10.4: Resultados del trabajo de Sameera A. Abdul-Kader et al. en sus tres variaciones.

Girish Kumar et al.

Girish Kumar et al. [26] plantean el problema de la cantidad exagerada de preguntas que se le
hacen a un vendedor sobre sus productos publicados en un mercado en linea. Comentan que gran
parte de las preguntas pueden ser respondidas utilizando la descripcion del producto.

Para atacar este problema buscan extender un modelo presentado por Matthew Henderson et al.
[27] en el cual se utiliza el producto vectorial de dos redes neuronales recurrentes, una para
codificar pregunta y otra para generar la respuesta.

Este trabajo propone agregar redes LSTM y mecanismos de atencion al modelo mencionado.

El procedimiento consiste en asignar una probabilidad a cada posible respuesta usando el
producto vectorial de las redes. Para la comparacion de resultados, utilizan distintas técnicas de
codificacion:

e (Capa LSTM: Utilizada para agregar informacion secuencial, en particular utilizan una
LSTM bidireccional.

e Contexto de conversacion: Dado que el modelo utiliza solo la pregunta, para esta variante
utilizan un modelo LSTM que incorpora todos los mensajes anteriores a la pregunta al
vector final de pregunta.

e C(Capa de atencion: Utilizan el modelo presentado en Tensor2Tensor [28] para mejorar la
representacion de las respuestas candidatas.

Los resultados alcanzados son bastante buenos y se presentan en el Cuadro 10.5.
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Overall Positive Trigger
Accuracy Accuracy Accuracy

Baseline 0.592 0.528 0.731
+ Pretraining 0.678 0.604 0.783
+ LSTM Layer (.688 0.618 0.786
+ Aftention 0.694 0.620 0.788
+ Conv. Context 0.710 (0.624 0.804

Cuadro 10.5: Resultados del trabajo de Girish Kumar et al. en sus cuatro variaciones.

Overall Accuracy: Precision sobre todo el conjunto.

Positive Accuracy: Precision solo sobre un conjunto que contiene una respuesta dentro del
texto.

Trigger Accuracy: Precision sobre el conjunto que devuelve una respuesta.

Carlos Segura et al.

Carlos Segura et al. [29] presentan un trabajo basado en la construccion de un chatbot que
conteste preguntas en espafiol sobre “La Liga”, la liga espafiola de futbol. Utilizan una
arquitectura simple (Cuadro 10.6) basada en el modelo Rasa NLU, 1til para procesar y buscar la
informacion necesaria.

Entity Intent )
POS tagglng I Extraction [Classiﬁmtion )

A[ Tokenization H Vectorization }7
o
slack

/,
Response { Dialogue Management }
Generation —

Retrieval-based Model QA Model ]

~
[j \_/ Ellﬂlll

WIKIDATA

Cuadro 10.6: Arquitectura de “Chatbol” mostrando por dentro Rasa NLU.
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Rasa NLU utiliza distintos mecanismos y técnicas de procesamiento explicadas anteriormente
sobre la pregunta, para luego buscar una posible respuesta en Wikipedia. Para la busqueda se
utiliza SparQL, un lenguaje de consulta. Si no se encuentra una respuesta valida, busca en un
corpus de conversaciones de OpenSubtitles para darle una respuesta amigable al usuario. Solo les
sirvieron 94 archivos de subtitulos (Debian contener la palabra fitbol) asi que incorporaron
sesiones de chats del canal #futbol de IRC-HISPANO (Slack).

Es de interés el analisis de resultados ya que también se enfocan en el trato con el usuario, estos
resultados se presentan en los Cuadros 10.7 y 10.8.

System Responses

Valid | Acceptable | Invalid
QA model 34 (53%) 12 (19%) 18 (28%)
Retrieval model | 50 (43%) |28 (25%) 37 (32%)

Cuadro 10.7: Evaluacién de las respuestas generadas por “Chatbol” para cada modelo.

Very Seldom Seldom Sometimes Often Very Often

Were the chatbot responses asy to understand?
Was the chatbot able 1o understand what you typed?

Were the chatbot responses appopriate given yowr inpurs?

WS It easy 10 get tRe responses you wanted?

Was the pace of inter action with the chatbot approprise?

Wes it easy for you to decide wha to say & each moment?

How often was the chatbot sluggish and siow to reply ?

Did the chabot work the way you expacted it?

Muser_1 Muser_ ? muser_3 muser 4 muser 5 Muser_f

Cuadro 10.8: Evaluacion de “Chatbol” con perspectiva de los usuarios finales.



10.2 README

A continuacidn se presenta el README del proyecto, encontrado en el repositorio.

Este es un proyecto de grado realizado por estudiantes de la facultad de ingenieria UdelaR.
Propone la aplicaciéon de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para la
construccion de una herramienta que de soporte a un sistema de busqueda de informacion.

Dependencias

Para su correcto funcionamiento, se debe tener instalada la version 7.9.2 de Elasticsearch local
en el puerto default, 9200. Python debe encontrarse instalado en su version 3.8. También se debe
tener Pipenv, para facilitar el manejo de los distintos environments empleados.

Scraping

Luego se debe popular la base de datos con los datos encontrados en la web y las preguntas
similares encontradas en el tsv. Para esto se levanta el env ubicado en la carpeta de Scraping y se
instalan las dependencias.

$ cd tesis-inefop/Docker/Scrapper pipenv/
$ pipenv shell
$ pipenv install

Luego se debe correr el script principal, este puede tardar un tiempo considerable.

$ python main.py

Back-end

Para levantar el back-end, se levanta el env y se instalan las dependencias de la misma manera.

$ cd tesis-inefop/Docker/QSimilarity sv//
$ pipenv shell
$ pipenv install

El script principal deja levantado el servidor de back end.

$ python run_server.py
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Front-end

Para levantar la pagina web se utiliza un comando tanto para hacer el build como para hostearla.

$ ng serve
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