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Abstract
Travellers often post questions online to seek personalized travel recommendations by

describing their preferences and constraints with respect to locations, points of interests,
budget, etc. They also, at times, post queries asking for comparisons between cities,
tourism sites, etc when making their travel plans. In this thesis we study the novel tasks
of answering such recommendation and comparison questions from the tourism domain.

We focus our attention on a class of recommendation questions that seek entities.
We refer to them as Multi-sentence entity-seeking recommendation questions (MSRQs)
i.e., questions that expect one or more entities as an answer. In the tourism domain,
such entities can occur in the form of Points-of-Interest (POIs); e.g, names of hotels,
restaurants, tourist sites. We answer entity-seeking recommendation questions in two
settings: (i) QA with intermediate annotations (ii) QA without intermediate annotations.
In each setting we formulate a new problem and create new datasets which we hope will
help further research in QA. In the first setting, we develop a pipelined model which breaks
down the task of question-answering into a question-parsing task followed by knowledge-
base querying. Learning a question-parser requires large amounts of training data and
we overcome this challenge by employing a constraint driven learning framework that
uses a small set of expert-annotated questions, along with a larger set of crowd-sourced
partially-annotated questions.

In contrast to the first setting, in the second approach we use a collection of reviews to
directly answer questions, without explicitly parsing questions. Answering such questions
poses novel challenges of reasoning at scale, since review collections for each entity can be
very large, noisy, contain subjective opinions, and each question can have thousands of
entities to choose from to return as ‘possible answers’. In response, we present a cluster-
retrieve-rerank architecture that helps address some of these challenges. It first clusters
review text for each entity to identify exemplar sentences describing an entity. It then
uses a scalable neural information retrieval (IR) module to select a set of potential entities
from the large candidate set. A reranker uses a deeper attention-based architecture to
pick the best answers from the selected entities. Additionally, in order to accommodate
reasoning over physical locations of entities, we extend this work by developing a joint
spatio-textual model. We develop a modular spatial-reasoning network that uses geo-
coordinates of location names mentioned in a question, and, of candidate answer entities,
to reason over only spatial constraints. We combine the spatial-reasoner with the textual
QA system to develop a joint spatio-textual QA model. We demonstrate that our joint
spatio-textual model performs significantly better than models employing only spatial or
textual reasoning.



Lastly, we also study the problem of answering comparison questions. We define a
novel task of generating entity comparisons from textual corpora in which each document
describes one entity at a time. We generate entity comparisons in a tabular form in
which attribute-value phrases, opinion phrases,and other descriptions are clustered and
organized topically, thus, allowing for direct comparisons. Our tabular summaries balance
information about the entities being compared and in our user studies we find that users
strongly preferred balanced clusters, and acquire as much information about the entities,
by using the tables, as they do using articles.



सार
यात्री अक्सर अपनी पसंद, रु˃चयों के स्थल , बजट आिद के ज़रूरत के संबधं में व्यिक्तगत यात्रा सुझाव

प्राप्त करने के Ǻलए ऑनलाइन प्रश्न पोस्ट करते हैं। वे कभी-कभी अपने प्रश्न बनाते समय शहरों, पयर्टन स्थलों
आिद के बीच तुलना करने के Ǻलए भी पूछते हैं। इस थीʹसस में हम पयर्टन से इस तरह के सुझाव और तुलनात्मक
प्रश्नों के उत्तर देने के नए कायʢ का अध्ययन करते हैं। हम अपना ध्यान सुझाव प्रश्नों के एक वगर् पर कें िद्रत करते
हैं जो अहम स्थलों कɃ तलाश करते हैं। हम उन्हें बहु-वाक्य एंिटटी-खोज सुझाव प्रश्न के रूप में संदʻभत करते
हैं, अथार्त, ऐसे प्रश्न जो उत्तर के रूप में एक या अ˃धक स्थलों कɃ अपेक्षा करते हैं। पयर्टन के्षत्र में, ऐसी स्थल
'रु˃च के स्थल' (पीओआई) के रूप में हो सकती हैं; जसेै, होटल, रसे्तरां, पयर्टन स्थलों के नाम। हम सुझाव
चाहने वाले प्रश्नों का उत्तर दो सेिंटग्स में देते हैं: (i) मध्यवतɁ एनोटेशन के साथ प्रश्नोत्तर (ii) मध्यवतɁ एनोटेशन
के िबना प्रश्नोत्तर। प्रत्येक सेिंटग में हम एक नई िदशा में अन्वेषण करते हैं और नए डेटासेट बनाते हैं जो हमें
उम्मीद है िक प्रश्नोत्तर में आगे के शोध में मदद करगेा। अतं में, हम तुलनात्मक प्रश्नों के उत्तर देने का भी प्रयत्न
करते हैं। हम टेक्स्ट कॉपʡरा से वस्तु तुलना उत्पन्न करने का एक नया कायर् पȼरभािषत करते हैं ʹजसमें प्रत्येक
दस्तावेज़ एक समय में एक एंिटटी का वणर्न करता ह।ै हम एक सारणीबद्ध रूप में एंिटटी तुलना उत्पन्न करते
हैं ʹजसमें िवशेषता-मूल्य वाक्यांश और राय वाक्यांश होते हैं। हमारे सारणीबद्ध सारांश तुलना जानकारी को
संतुǺलत करते हैं और हमारे उपयोगकतार् अध्ययनों में हम पाते हैं िक वह संतुǺलत समूहों को दृढ़ता से पसंद
करते हैं।



تلخیص
سے وغیرہ بجٹ مقامات‘ پسندیدہ ‘ مقامات مخصوص ہوئے کرتے بیان تحدیدات اور ترجیحات اپنی اکثر مسافرین
بندی منصوبہ کی سفر ہی ساتھ ہیں۔اور کرتے پوسٹ سوالات لائن آن کیلئے کرنے حاصل تجاویز سفری متعلق

جات مقالہ ہیں۔ان کرتے پوسٹ بھی سوالات متعلق سے موازنہ درمیان کے مقامات سیاحتی ‘ شہروں وہ وقت کے
لینگے۔ہم جائزہ کا کام نئے کے دینے جوابات کے اورموازنہ تجاویز کی قسم اس متعلق سے سیاحت شعبہ ہم میں

انٹیٹی سینٹنس ملٹی اسے ہیں۔ہم طالب کی چیز کسی ہیںجو ہوئے کئے مرکوز پر سوالات اور تجاوزیز توجہ اپنی
ہتے چا جوابات زائد سے ایک یا ایک جو سوالات ایسے ً مثلا ہیں قراردیتے (MSRQs)سوالات تجاویز سیکنگ
ہوٹلس‘ ً مثلا ‘ ہیں ہوتے طرح (POIs)کی انٹرسٹ آف پوائنٹس میں سیاحت ٹیزشعبہ انٹی کے قسم ہیں۔اس

ہیں دیتے جواب میں ترتیب دو کے سوالات اور تجاوزیر سیکنگ انٹیٹی ۔ہم مقامات سیاحتی رسٹورنٹ‘
وضع مسئلہ نیا ایک ہم میں ترتیب بغیر۔ہر کے تشریحات کیساتھQA(ii)انٹرمیڈیٹ تشریحات :(i)QAانٹرمیڈیٹ

گی۔آخر ملے مدد میںمزید تحقیق کی QA ہمیںآئندہ کہ ہے امید سے جس ہیں بناتے ڈیٹاسیٹس نئے اور ہیں کرتے
سے کارپورا ٹیکسٹل ہیں۔ہم کرتے اسٹڈی بھی کی مسئلہ متعلق سے دینے جواب کا سوالات کے موازنہ ہم میں
بیان کو انٹیٹی ایک میں وقت ایک ڈاکیومنٹ ہر میں جس ہیں کرتے وضع کو کام کے لنے نکا کو موازنہ انٹیٹی
فریسس کے تجاوزیر والیوفریسس‘ اٹربیوٹ میں جس ہیں کرتے میںتیار شکل جدولی کو موازنہ انٹیٹی ہے۔ہم کرتا
ہے۔انٹیٹس دیتی اجازت کی موزانہ راست براہ ہے۔جو ہوتی منظم سے اعتبار لفظی اور کلسٹرڈ وضاحتیں دیگر اور
کنندوں استفادہ ہمارے ۔ ہے جاتا کیا موازنہ جسکا انفارمیشن متوازن ‘ خلاصے جدولی ہمارے میں بارے کے

ہیں۔ دیتے ترجیح یادہ ز کو کلسٹرس متوازن کنندے استفادہ کہ پایا بھی یہ نے ہم میں تحقیق کی
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xvi CONTENTS

Variable Definition
i, j, k, l Locally declared indexing variables
x, y, z Locally declared variables to define functions
M Training Set
C Set of cities
E Set of entities
U Set of partially labeled posts
P Set of POI types supported; P = {hotel, attraction, restaurant}
p POI type p ∈ P
q a user question
q Embedding representation of q
e An entity e ∈ E
e Embedding representation of e

Ee Matrix consisting of sentence embeddings for an entity e
êq Question-aware embedding representation of e
ϕ CRF Feature
ω CRF Feature Weight
ρk Weight associated with kth constraint in Constraint Conditional Modeling (CCM)
Ck Violation score associated with the kth constraint in CCM
γ Weight to control importance given to partially labeled posts in CCM
A Attention weights (matrix) for an encoded sequence
H Matrix consisting of hidden states of an encoded sequence

WE Weight matrix for computing question-entity attention
AE Attention weights (matrix) for generating entity embeddings
w Distance weight vector
wd

i Distance weight of the ith location-mention
dk Distance of an entity from the kth location mention in a question
d′ Distance vector

Al,bl Weight matrix and bias term respectively for any feed-forward block at layer l
B Vector of position indices in question with B label after B − I encoding
ST Textual Reasoning Score
ψT Scaling weights for ST
SL Spatial Reasoning Score
ψL Scaling weights for SL
S Entity Relevance Score
σ Sigmoid function
ρ̄ Spearman’s rank coefficient

α, β Weights for joint scoring in Spatio-Textual Reasoning
Θ Parameters of a model
η Regularization Weight for EB G-pLSA

Table 1: List of variables
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