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Definición del problema



Contexto
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● Lectura de comprensión automática: capacidad 
de un sistema para leer y entender textos en 
lenguaje natural a un nivel tal que es capaz de 
responder preguntas.

● Enfoques tradicionales: basados en reglas 
gramaticales y expertos -> caros y no escalables, 
progreso lento.

● Ahora: NLP, Extracción de información y 
Aprendizaje Máquina.



Problema
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● Interés académico e industrial.

● Doble reto: conjuntos de datos y modelos.

● Doble problema: 

○ Conjuntos de datos de calidad pero pequeños 
(human-annotated) vs grandes pero sintéticos 
(cloze-style).

○ Modelos dependen de los datos y son complejos.



Conjuntos de datos



Datasets: cloze style
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● Racional: generar conjuntos 
enormes automáticamente.

● Construcción: Se remueven  
palabras de chunks de textos.

● Objetivo de un modelo: 
rellenar palabras faltantes. [Hadley and Naaykens 1999]



Datasets: cloze style
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● Hermann et al. 2015: un millón de 
resúmenes de noticias de CNN y 
Daily Mail.

○ Anonimización de entidades

● Hill et al. 2015: pasajes de libros 
para niños del proyecto Gutenberg.

○ (20 oraciones, 21va, palabra faltante) 

○ Estructura narrativa

[Hermann et al.2015]

[Hill et al.2015]



Datasets: cloze style
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● Limitantes de datos tipo cloze-style: 
○ No tienen preguntas tipo factoid (W’s) que son fáciles de 

evaluar.

○ Poca inferencia de alto-nivel.

○ Algoritmos aprenden patrones de preguntas en vez de 
razonar sobre el significado.

● Cui et al. 2016: conjuntos similares en chino 
pero la evaluación hecha por humanos.



Datasets: human annotated
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● Racional: generar conjuntos de datos de gran 
calidad, que realmente permitan evaluar la 
capacidad de entender textos

● Construcción: humanos escriben historias y/o 
preguntas sobre estas 

● Objetivo del modelo: responder las preguntas

● Limitantes: escalabilidad, difícil usar modelos que 
requieren muchos datos



Datasets: human annotated
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● Richardson et al. 2013: MCTest 
con 500 historias ficticias y 2K 
preguntas factoides por humanos.
○ Razonamiento causal, inferencia de 

relaciones, entendimiento de la historia

● Tapaswi 2015: MovieQA, 400 
películas, 15K preguntas factoides 
de opción múltiple hechas por 
humanos. 
○ Usa videos, subtítulos, scripts.

[Richardson et al.2013]

[Tapaswi et al.2015]



Datasets: SQuAD [Rajpurkar et al.2016]
Stanford Question and Answer Dataset
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● +100K preguntas hechas por 
humanos sobre  +500 artículos 
de Wikipedia

○ No hay respuestas candidato.

○ Las respuestas son sucesiones de 
tokens. 

○ Preguntas y respuestas fueron 
hechas por humanos (usando 
crowdsourcing)



Modelos



Modelos Tradicionales
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● Basados en reglas gramáticas hechas por expertos, 
anotación lingüística, parseo semántico, etc.

● Pipelines de submodelos que resuelven tareas 
específicas.

● Fallan al pasar de datos sintéticos a reales.

● No escalan.



Modelos Alternativos
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● Requieren conjuntos enormes de datos 
(cloze-style).

● No requieren reglas ni expertos.

● Modelos end-to-end.

● Uso de redes neuronales (deep learning).



Modelos Alternativos
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● Hermann et al. 2015:  

○ RNN con mecanismos de 
atención para estimar p(a | d, q)

■ Lector LSTM profundo, atento 
e impaciente

○ Predicen un sólo token

● Chen et al. 2016 hacen algo 
similar.

[Hermann et al.2015]



Modelos Alternativos
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● Yann et al. 2016:  

○ Modelos Sequence-to-sequence.

○ Flexibles: pueden generar 
múltiples tokens.

● Weston et al. 2015, [Hill], 
[Sukhbaatar], [Kumar]

○ Memory networks: memorización

○ Inferencia y memoria a largo plazo

○ Poco escalables



Modelos Alternativos
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● Kadlec et al.2016, Trischler et al. 
2016:  

○ Pointer Networks: Copiar tokens del 
párrafo como respuestas



Modelo baseline para SQuAD
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● Rajpurkar et al. 2016:

○ Regresión logística con features hechos a la medida

○ 51% vs 87% del humano

○ Modelo sensible a:

■ Árboles de dependencia lexicalizados.

■ Tipos de respuestas: humano es más uniforme.

■ Divergencia sintáctica.



Modelo state-of-the art para SQuAD
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● Wang  et al. 2016

○ 2 modelos que usan match-LSTM (match una pregunta)

○ Pointer Networks (múltiples tokens)

○ 70.3% Score
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