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Resumen

Método de aprendizaje probabilistico para el
reconocimiento de entidades nombradas

por

Cristopher Roberto Gaytan Diaz
Unidad Cinvestav Tamaulipas
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, 2018
Dr. lvan Lépez Arévalo, Co-Director
Dr. Edwyn Javier Aldana Bobadilla, Co-Director

El reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés) es una tarea en el
area de extraccion de informacién (IE, por sus siglas en inglés) que tiene como objetivo buscar,
localizar y clasificar los elementos clave en un texto. Estos elementos pueden representar personas,
organizaciones, lugares, etc. La tarea de NER es utilizada en la mayoria de las tareas de IE, asi como
en algunas tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés).

Usualmente los métodos de NER incorporan analisis de estructuras propias del lenguaje que
las hacen dependientes del mismo, tales como reglas gramaticales, sintacticas y morfolégicas. Sin
embargo, dado que la gramatica del lenguaje natural es dependiente del contexto, dichas técnicas
no pueden resolver efectivamente todas las ambigiiedades que pudieran presentarse en un texto
dado. Por lo anterior, han surgido métodos basados en estadistica y en aprendizaje automatico que
abordan de manera distinta dicho problema. Estos métodos requieren de un gran volumen de datos de
entrenamiento (ejemplos de entidades nombradas conocidas a priori). Sin embargo, estos conjuntos
de entrenamiento son obtenidos a partir de procesos de etiquetado manual, que es la introduccién
de anotaciones por humanos que identifican a las entidades nombradas en los textos que son usados
para entrenar métodos de NER, los cuales implican un importante costo en tiempo, personas e
infraestructura.

En esta tesis se presenta un método de NER basado en un clasificador Bayesiano simple que

reduce su dependencia del lenguaje ya que no requiere procesos de etiquetado manual. Para ello



se propone un proceso automatizado de recoleccion de datos que permite obtener documentos de
texto, a partir de la Web, que incluyen entidades nombradas. Estos textos son procesados para
extraer informacién circundante (n-gramas) de cada entidad nombrada, los cuales son utilizados
para generar un clasificador basado en un modelo probabilistico. Este clasificador, sin la necesidad de
utilizar reglas gramaticales, sintacticas o morfolégicas, dada las palabras que contiene un n-grama
determina probabilisticamente si éste estd o no asociado a una entidad nombrada, asi como el tipo
al que pertenece.

La experimentacion realizada para evaluar el desempefio del método propuesto se compone de
dos escenarios de pruebas. En el primer escenario el método fue entrenado y probado con conjuntos
de documentos de texto en espafiol recolectados con la herramienta de filtrado y basqueda web. En
un segundo escenario el método fue evaluado con el benchmark CoNLL para el idioma espafiol. Los
resultados de ambos escenarios fueron evaluados con las métricas de desempefio precision, recall y
f-measure. Los resultados de dicha experimentacién arrojan resultados prometedores que permiten

concluir que el método funciona adecuadamente, cumpliendo asi con los objetivos planteados.



Abstract

Probabilistic Learning Method for Named Entity
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Dr. lvan Lépez Arévalo, Co-Advisor
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Named-Entity Recognition (NER) is a task of Information Extraction (IE) for locating and
classifying important elements in a given text. This elements represent objects, persons, organizations,
places, etc. The NER is used in some subtasks of IE and Natural Language Processing (NLP).

The NER methods usually include analysis of languages structures that make them language-
dependent, such as grammatical, syntactic and morphological rules. However, because the grammar of
natural languages are context-dependent, these methods can't manage effectively all the ambiguities
that a given text could have. For this reason some methods based on statistical and machine learning
approaches has been proposed, which deals with the NER problem in a different way. These methods,
for their effectiveness, require a large volume of training data (examples of named entities known a
priori). However, these datasets are obtained from a manual tagging processes, which is the insertion
of tags by humans to identify named entities in texts, that are used to train NER methods. This
manual tagging processes involves importants costs in time, people, and infrastructure.

This work presents a NER method based on a naive Bayes classifier that reduces its language
dependence because it doesn't depend directly on a manual tagging processes. An automatic process
of data recollection is proposed to collect text documents from the Web, that include named entities.
The text of each document is taken to extract the surrounding n-grams of each named entity. This
set of extracted n-grams is the training dataset for the probabilistic method. This classifier, without

using grammatical, syntactic and morphological rules, determines probabilistically from the words of

xi



a given n-gram if such words are associated or not with a named entity, as well as its type.

The experimentation of the proposed method was divided in two escenarios. In the first one, the
method was evaluated (trained and tested) with text documents written in Spanish collected by the
process of data recollection described before. In the second one, the method was evaluated with
the benchmark CoNLL for Spanish language. The results of both escenarios were measured with
the metric precision, recall, and f-measure. The results of this evaluation allow to conclude that the

method works properly and that it complies with the objectives of this work.
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Introduccioén

En este capitulo se presenta el contexto y la problematica asociada al reconocimiento de entidades
nombradas. Asimismo, se presenta la hipétesis de investigacion y los objetivos planteados en este
trabajo de tesis, asi como la metodologia empleada en el desarrollo del mismo. Finalmente, se describe

la organizacién del presente documento.

1.1 Contexto

La Web es un repositorio de grandes volimenes de datos estructurados y no estructurados.
Estos altimos son de particular interés ya que no es posible encontrar directamente informacion
y conocimiento en ellos. Una instancia de este tipo de datos son los documentos de texto. Estos
son objeto de estudio del area denominada procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas
en inglés). Entre las tareas fundamentales del NLP que dan estructura a la informacién contenida
en un documento se encuentra el etiquetado gramatical, la bausqueda de respuestas, el analisis de
sentimiento y el reconocimiento de entidades nombradas. Esta altima tarea es la que se aborda en

este trabajo de tesis.
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El reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas en inglés) es una busqueda de
estructura semantica que consiste en encontrar aquellos elementos de un documento que hacen
referencia a lugares, personas, organizaciones u otros conceptos y objetos de interés que tienen un
significado universal [77], tales como Torre Eiffel, Nueva York, Paris Hilton, Michael Jordan, ONU,
OMS, etc. Desde el punto de vista computacional, detectar y clasificar en un texto este tipo de
elementos, conocidos como entidades nombradas, no es facil. Tipicamente los textos que las contienen
estan conformados por sentencias en lenguaje natural cuya gramatica es dependiente del contexto,
razén por la cual resulta complicado resolver adecuadamente el universo de posibles ambigiiedades.
Por ejemplo, dada la siguiente sentencia y habiendo eliminado tildes: “Paris Hilton es famosa, ella
es duefia de los hoteles Hilton en Paris”, la palabra “Paris”, al igual que “Hilton", representaran un

ambigiiedad si se desconoce el contexto que indica que “Paris Hilton” es una persona.

La mayoria de los métodos de NER propuestos en la literatura usualmente incorporan reglas y
estructuras gramaticales propias del lenguaje para realizar la deteccién y clasificacion de entidades
nombradas [8, 17, 45, 64, 76]. Sin embargo, dado que la gramatica del lenguaje natural es dependiente
del contexto, dichas técnicas no pueden resolver efectivamente todas las ambigiiedades que pudieran

presentarse en un texto dado [53].

En vista de lo anterior han surgido enfoques basados en métodos estadisticos que abordan de
manera distinta dicho problema [4, 7, 43, 60, 72]. Si bien estos tltimos enfoques han mejorado en
efectividad, también inducen otros problemas entre los que destaca el proceso de etiquetado manual.
Este proceso de etiquetado consiste en la introduccién manual de anotaciones que identifican a las
entidades nombradas en los textos que son usados para entrenar métodos de NER. Evidentemente
este proceso es ineficiente ya que la mayoria de estas técnicas estadisticas requieren de un gran
volumen de datos para obtener un alto grado de eficiencia.

En este trabajo de tesis se presenta un enfoque probabilistico para el NER que no depende
directamente de procesos de etiquetado manual y que reduce la incorporacién de reglas basadas en

estructuras gramaticales propias de un idioma.
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1.2 Definicién del problema

Los métodos de NER basados en reglas, como su nombre lo indica, incorporan conjuntos de reglas
gramaticales, morfolégicas o sintacticas para resolver su tarea [8, 17, 45, 64, 76]. Estos son rapidos
y eficientes, sin embargo, definir un conjunto de reglas para el NER implica importantes costos en
esfuerzo por parte de lingiiistas expertos. Ademas, también implica costos en tiempo, infraestructura
y personas ya que, dado que el idioma para el cual han sido disefiados se encuentra en constante
evolucion (textos nuevos), es necesario mantenerlos actualizados para que resuelvan adecuadamente
las diferentes ambigiiedades. Dada la cardinalidad del espacio de posibles ambigiiedades del lenguaje
natural, es practicamente imposible incluirlas como reglas en una base de conocimiento que permita
a una computadora inferir cudndo una palabra, o mas, representan una entidad de cierto tipo.

Dado esta gran desventaja que presentan los métodos de NER basados en reglas, recientes
enfoques han recurrido a modelar el problema como un problema estadistico [4, 7, 43, 47, 60, 72].
Estos métodos encuentran un modelo probabilistico a partir del analisis de estructuras gramaticales,
sintacticas y morfol6gicas de conjuntos de textos que contienen ejemplos de entidades nombradas
previamente identificadas mediante etiquetas. Este modelo probabilistico permite a la computadora
determinar con un grado de incertidumbre cuando una o varias palabras representan una entidad
y su tipo. Si bien estos métodos basados en estadistica logran resolver algunos de los problemas
de los métodos basados en reglas, contintan utilizando supuestos basados en estructuras propias
del lenguaje, los que los hace dependientes del lenguaje. Por otro lado, también inducen nuevos
problemas, dentro de los que destaca el proceso de etiquetado manual en los textos con entidades
nombradas que son utilizados para el entrenamiento.

Dado los anteriores problemas que presentan los métodos de NER basados en reglas o en
estadistica, en este trabajo de tesis se aborda el problema de dependencia de lenguaje que
presentan los métodos de NER al utilizar supuestos basados en estructuras gramaticales, sintacticas

y morfolégicas. Para ello se propone un método de NER que genera un modelo probabilistico a partir
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de Gnicamente informacién sintactica, reduciendo asi su dependencia del lenguaje al dejar de utilizar
informacién gramatical y morfolégica. Por otro lado, también se aborda el problema de etiquetado

manual en los textos que son utilizados para entrenar métodos de NER basados en estadistica.

1.3 Hipotesis

Con base en el problema anterior, se plantea la siguiente hipétesis de investigacion.

Dado que los enfoques actuales de NER dependen en gran medida de caracteristicas
del lenguaje, es posible crear un método de NER basado en un modelo probabilistico
que incorpore informacion sintactica que reduzca las dependencias del lenguaje, con

respecto a las técnicas actuales del estado del arte.

1.4 Objetivos

A continuacién se presentan los objetivos de este trabajo para confirmar la hipétesis anterior.

1.4.1 Objetivo general

Obtener un método de NER basado en un modelo probabilistico que reduzca, con respecto a

técnicas existentes, la dependencia de informacién asociada a estructuras particulares del lenguaje.

1.4.2 Objetivos particulares

1. Contar con un método de NER que reduzca la dependencia de informacién asociada a
estructuras gramaticales, sintacticas y morfolégicas propias del lenguaje.
2. Contar con un método de aprendizaje probabilistico que permita reconocer entidades

nombradas a partir de informacién sintactica.
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3. Definir un método de filtrado de basqueda web que permita explorar de forma sistematica
y focalizada diferentes recursos textuales de la Web para formar un corpus que contenga

entidades nombradas.

1.5 Metodologia

Para corroborar la hipétesis de investigacion y cumplir con los objetivos propuestos, se llevé a

cabo cada uno de los procesos que se ilustran en la Figura 1.1. Estos son descritos a continuacion.

1. Definicién y alcance de la investigacién. Se realizé una revisién de la literatura actual

con el fin de definir los alcances de la propuesta y determinar sus contribuciones.

2. Estudio de enfoques de NER. Del anilisis de trabajos relacionados, se definieron sus

ventajas y desventajas, asi como técnicas de benchmarking y métricas de desempeiio.

3. Adecuacion y configuraciéon de herramienta de filtrado de biésqueda web. Esta
herramienta permitié explorar de forma sistematica y focalizada diferentes recursos textuales

de la Web que contienen entidades nombradas.

4. Recoleccion de datos. Utilizando la herramienta mencionada se recolectaron recursos

textuales de la Web de diferentes contextos para formar un corpus que contenga entidades.

5. Procesamiento y transformacién. Se aplicaron tareas de preprocesamiento sobre el corpus
con entidades nombradas recolectado. Ademas, se extrajo informacién circundante de cada

entidad nombrada, la cual fue utilizada para entrenar y probar el método propuesto.

6. Disefio del modelo de NER. Se realizé el analisis de la informacién circundante de cada
entidad nombrada para generar un modelo probabilistico con el cual fue posible determinar, a

partir de Gnicamente informacién sintactica, cuando una palabra es una entidad nombrada.
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7. Pruebas. Tomando el modelo probabilistico, se realizaron pruebas con los repositorios de datos

previamente creados, con un conjunto de métricas de desempefio y con benchmarks.

8. Analisis de resultados. Los resultados obtenidos se compararon con aquellos analizados en
el estudio de enfoques de NER. Esto permitié determinar el desempefio del método propuesto

relativo a otras propuestas, corroborando asi la hipétesis planteada en este trabajo de tesis.

9. Redaccion del documento de tesis. Al termino del desarrollo de todos y cada uno de los
puntos anteriormente descritos, se realizé la redaccion del presente documento de tesis donde

se reporta cada uno de los resultados obtenidos en cada una de estas actividades.

1.6 Organizaciéon del documento

El resto de este documento esta organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2 se describe
el fundamento tedrico requerido para el desarrollo de este trabajo de investigacion. En el Capitulo 3
se presenta una revision de los trabajos del estado del arte con respecto a la tarea de NER. En el
Capitulo 4 se describe el método de aprendizaje propuesto en este trabajo de acuerdo a la metodologia
ilustrada en la Figura 1.1, describiendo a detalle la recoleccién, procesamiento y transformacioén de
datos, asi como el disefio del método de NER. En el Capitulo 5 se presenta la evaluacion experimental
y el analisis de los resultados obtenidos a partir de la implementacién del método propuesto. En el
Capitulo 6 se muestran las conclusiones, contribuciones y limitaciones de este trabajo, asi como el

trabajo futuro.






Fundamento tedrico

En este capitulo se presenta el fundamento tedrico necesario para el desarrollo de este trabajo,

asi como los conceptos basicos que involucra el reconocimiento de entidades nombradas en texto.

2.1 Procesamiento de lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) es el estudio del modelado
matematico y computacional de varios aspectos del lenguaje, asi como del desarrollo de una amplia
gama de sistemas [29]. En este sentido, NLP pretende modelar cémo es que los humanos entendemos
y usamos el lenguaje con el propésito de desarrollar herramientas y técnicas que ayuden a los sistemas
de cémputo a entender y manipular lenguajes para realizar tareas deseadas [13].

Para modelar dichos aspectos del lenguaje, usualmente se hacen uso de estructuras propias del
lenguaje, tales como las gramaticales, sintacticas y morfolégicas. Dichas estructuras son representadas
a manera de reglas y aplicadas sobre conjuntos de datos para analizar y extraer informacién con la
cual sea posible generar modelos matematicos o estadisticos. Las estructuras que usualmente se

aplican en este analisis lingiiistico se dividen en los siguientes niveles [37].
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= Fonético: el estudio de los sonidos fisicos del discurso humano (pronunciaciones y discursos).
= Morfolégico: el estudio de la estructura interna de las palabras (lexemas, morfemas, etc).
= Léxico: el significado de una palabra en su uso comin (lexicones?, gazetteers?, etc).

= Sintactico: es la parte de la gramatica que estudia las formas en que se combinan las palabras,

tales como sintagmas y oraciones gramaticales.

= Semantico: el estudio del significado de las palabras dentro de oraciones en diferentes contextos,

tales como la gramatica y discursos.
= Discurso: el estudio de textos conformados por mas de una sentencia (temas, contextos, etc).

= Pragmatico: el estudio del modo en que el contexto influye en la interpretacion del significado.

Un sistema NLP utiliza, en cierta manera, uno o algunos de los niveles listados anteriormente
para resolver alguna tarea en especifico. Por ejemplo, un sistema NLP tipicamente empieza con un
analisis a nivel de palabra para determinar su estructura morfolégica, continua a nivel de sentencia
para determinar el orden y el significado de las palabras a partir de la gramatica y semantica. Y
termina a nivel de documento para determinar el contexto y dominio de lo que se habla.

Las tareas de NLP, segin Nadkarni y Ohno-Machado [51], pueden dividirse en 2 categorias.
La primera categoria corresponde a las tareas de bajo-nivel, las cuales intentan resolver problemas
basicos que usualmente se presentan en el lenguaje natural. Algunas de estas tareas de bajo-nivel se

describen a continuacién.

= Lematizacién: encuentra el lema de una palabra dada.

= Segmentacién morfolégica: encuentra los morfemas de cada palabra, asi como su categoria.

LColeccién o lista de palabras de una lengua.
2Gazetteer es un término para referirse a un lexicén de un dominio en especifico (e.g. paises, ciudades, colegios).
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Etiquetado gramatical: encuentra la categoria gramatical de cada palabra de un texto dado,

tales como sustantivos, adjetivos, articulos, pronombres, verbos, adverbios, preposiciones, etc.
Parsing (analisis sintactico): encuentra la estructura sintactica (arbol) de una oracién dada.
Segmentacién de sentencias: encuentra el inicio y fin de todas las sentencias de un texto.
Stemming: encuentra la raiz (en inglés stem) de una palabra dada.

Segmentacién de palabras: encuentra las palabras de una sentencia dada.

La segunda categoria corresponde a las tareas de alto-nivel, las cuales intentar resolver problemas

especificos a partir de tareas de bajo-nivel. Algunas de estas tareas se describen a continuacién.

Extraccion de terminologia: extrae términos relevantes de un conjunto de documentos.
Traduccién automatica: traduce un texto dado de un lenguaje natural a otro.

Busqueda de respuestas: encuentra la respuesta a una pregunta planteada y escrita en lenguaje

natural.

Reconocimiento y segmentacién de temas: extrae los temas de un texto dado y separa su

contenido (sentencias o parrafos) por temas.
Resumen automatico: sintetiza un texto de forma automatica.

Reconocimiento de entidades nombradas: extrae las elementos de un texto que hacen referencia

a nombres propios, como lugares, personas, organizaciones, etc.
Extraccion de relaciones: identifica las relaciones entre las entidades nombradas de un texto.

Resolucién de correferencia: encuentra los vinculos (referencias) entre las entidades nombradas

de un texto dado.
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El area de NLP puede ser dividido en diferentes subareas, tales como Lingiiistica Computacional,
Comprension del Lenguaje Natural, Generacién de Lenguajes Naturales, Recuperacién de Informacién
y Extraccién de Informacién [30]. Estas subareas utilizan tareas de alto-nivel en especifico,
dependiendo del subarea de estudio. Por ejemplo, la extraccién de informacién tiene como objetivo
extraer informacion atil de textos escritos en lenguaje natural [21], es decir, descubrir nueva
informacion de la cual no se tenia conocimiento. La extracciéon de informacion utiliza 3 tareas de
NLP para lograr su objetivo: resolucién de correferencia, extraccién de relaciones y reconocimiento

de entidades nombradas.

2.2 Extracciéon de informacioén

En los ltimos afios la Web se ha convertido en un repositorio de informacién textual y multimedia.
La informacién que la Web contiene usualmente es de libre acceso, lo que a convertido a la Web en
un foco de atencién para explotar la informacién que contiene para la toma de decisiones, analisis
de tendencias, o por la simple necesidad de basqueda de informacién. Sin embargo, debido a la gran
cantidad de informacién que la Web almacena, es practicamente imposible que los humanos procesen
toda esa informacién para convertirla en informacién atil, importante y de rapido acceso, con la cual
sea posible generar/encontrar nuevo conocimiento. Por otro lado, debido a la escasez de estructura
global en la informacion que contiene la Web, es imposible para los sistemas de computo acceder
a ésta y utilizarla para responder consultas, al menos no igual que en las bases de datos, donde la
informacién se encuentra estructurada. Esta necesidad de transformar la informacién no estructurada
en formatos estructurados para su posterior uso, procesamiento o analisis, se ha convertido en un
objeto de estudio en los altimos afios. La subarea del NLP que trata de resolver este tipo de problemas

es la extraccion de informacion.
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La extraccién de informacién (IE, por sus siglas en inglés) es la subarea de NLP que tiene como
tarea generar informacion estructurada a partir de texto no estructurado [53]. Su principal objetivo
es el de analizar texto escrito en lenguaje natural para encontrar hechos o eventos en dicho texto,
como “quién” hizo “qué” a “quién”, “cuando” y “dénde” [49]. Por lo anterior, IE genera de manera

automatica nuevo conocimiento a partir de procesar informacién no estructurada [46].

IE muchas veces es confundido con la recuperacién de informacién (IR, por sus siglas en inglés).
Este altimo, su principal tarea es el de recuperar un subconjunto de documentos textuales que sean
relevantes a una consulta en particular [71], tal y como lo hacen los motores de busqueda web. Sin
embargo, esta lista de documentos relevantes recuperada usualmente no provee ninguna informacién
extra del contenido de cada documento. Para obtener informacién extra de estos documentos, |E
intenta procesar su contenido/informacién textual con la finalidad de descubrir nuevo conocimiento
que facilite su posterior analisis, procesamiento o busqueda [53]. En otras palabras, IR intenta
recuperar documentos relevantes de un conjunto dado, mientras que |E intenta extraer informacion
relevante de un conjunto de documentos [59]. IE e IR son técnicas que se pueden complementar y

combinar adecuadamente en diferentes maneras de acuerdo a las necesidades del usuario.

El interés que se ha tenido en utilizar en sistemas informaticos tareas de |IE ha incrementado en los
altimos afios, algunas de las razones han sido por: las tareas de extraccién estan bien definidas, utiliza
textos del mundo real, resuelve problemas dificiles relacionadas con el NLP y porque su desempefio
en algunos casos puede compararse con el de un humano [14]. Sin embargo, existen numerosos casos
en los que dicho desempefio no es comparable y esto se debe a que los sistemas de IE se enfrentan
a las complejidades y ambigiiedades del lenguaje natural, ya que existen infinidad de maneras en las
que se pueden expresar hechos o eventos en un texto, los cuales se pueden encontrar en diferentes
sentencias, documentos o repositorios [53].

Estos sistemas de IE suelen clasificarse en dos categorias, segin el enfoque que utilicen para
resolver su tarea, los cuales son: los basados en reglas y los estadisticos. Los métodos basados en

reglas cominmente son aquellos que logran desempefios comparables con el de un humano, como
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se dijo anteriormente, ya que éstos utilizan reglas que lingiiistas expertos definen para la extraccién,
asi como para un idioma y dominio en especifico. Por otro lado, los métodos basados en estadistica
son aquellos que utilizan ejemplos etiquetados manualmente para entrenar modelos probabilisticos

[19]. Estos dos enfoques son utilizados para resolver las tareas de IE, las cuales son:

= Reconocimiento de entidades nombradas. Buscar, localizar y clasificar elementos clave
en un texto sobre categorias predefinidas, tales como nombres de personas, organizaciones,
lugares, eventos, actividades, objetos, entre otros, asi como expresiones de hora, cantidad,

valores monetarios y porcentajes [77]. Un ejemplo de ésto se muestra a continuacion.

Paris Hilton es famosa, ella es duefia de los hoteles Hilton en Paris.

f . I 1
persona organizacion lugar

= Resolucién de la correferencia. Tiene como objetivo detectar la correferencia de los vinculos

entre las entidades nombradas de un texto dado, por ejemplo:

E correferencia —|

aris Hilton es famosa, ella es duefia de los hoteles Hilton en Paris.

J Y. I
persona organizacion lugar

= Extraccién de relaciones. Requiere la deteccion y clasificacién de las menciones a relaciones
semanticas. Un ejemplo de lo anterior se muestra a continuacién.

relacion

V—W—\ I V_L\
P Hilton ,en lParis.I

aris Hilton es famosa, ella es duena de los hoteles |

1 f
persona organizacion lugar

Gracias a las tareas de NLP, |IE logra dar estructura a documentos escritos en lenguaje natural
de manera automatica, permitiendo asi inferir a partir de éstos nuevo conocimiento [31].

La arquitectura que tipicamente se utiliza en un sistema de IE, segin lo proponen Piskorski y
Yangarber [53], asi como Turmo y Ageno [71], se ilustra en la Figura 2.1. La tarea de reconocimiento

de entidades nombradas de la IE es el tema principal que aborda este trabajo de tesis.
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Figura 2.1: Arquitectura tipica de un sistema de IE.
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2.3 Reconocimiento de entidades nombradas

El elemento principal que utilizan la mayoria de las tareas de IE son las entidades nombradas.
Una entidad nombrada es un elemento atémico de un texto el cual hace referencia a una persona,
lugar, organizacién, etc. En otras palabras, una entidad nombrada es un objeto fisico, imaginario
o conceptual del cual se hace referencia por un nombre [66]. La tarea mas importante de la IE es
el de reconocer las entidades nombradas de un texto dado, ya que esta tarea afecta directamente
el desempefio de algunas tareas de NLP [12, 30]. Formalmente el reconocimiento de entidades
nombradas (NER, por sus siglas en inglés) es definido como el proceso de detectar las menciones de
entidades nombradas que se encuentren en algin texto para después clasificarlas segiin su tipo [54].

Desde un punto de vista computacional, reconocer entidades nombradas no es una tarea facil
debido a la ambigiiedad y segmentacién [24, 30]. Por lo anterior, la tarea de NER se divide en la

deteccién de nombres y en la clasificacion de éstos, las cuales se detallan a continuacién.

1. Deteccidon de los limites de la entidad. Una entidad puede ser denotada a través de un
nombre compuesto por una o mas palabras. Para reconocer una entidad es necesario detectar,
como se muestra en el siguiente ejemplo, dénde inicia y termina la entidad “Paris Hilton",
“Hilton" y “Paris”.

<inicio>Paris Hilton<fin> es famosa, ella es duefa de
los hoteles <inicio>Hilton<fin> en <inicio>Paris<fin>.

2. Clasificacion de la entidad. Una entidad puede representar un lugar, una persona, una
organizacién o algin otro objeto de interés. Toda entidad pertenece a una clase/categoria.
Esta clasificacién presenta un gran reto pues, como se muestra en el siguiente ejemplo, el lugar

“Paris” y la organizacién “Hilton” representan una ambigiiedad con la persona “Paris Hilton".

<persona>Paris Hilton</persona> es famosa, ella es duena de los hoteles
<organizacion>Hilton</organizacion> en <lugar>Paris</lugar>.



2. Fundamento tedrico 17

Los sistemas de IE deberian ser faciles de ajustar a nuevos dominios [32], ya que al momento de
aplicar tareas, como la de NER, el tipo de dominio y documentos a ser usados son desconocidos en
la mayoria de los casos. Por lo anterior los sistemas de NER deben ser robustos para ser capaces de
adaptarse a diferentes y multiples dominios, ya que se espera que sea aplicado a diversos conjuntos
de documentos (e.g. textos histéricos, articulos, noticias, informes médicos, paginas web, etc.) [56].

Muchas propuestas de NER han logrado ajustar sus sistemas a un dominio, aplicacién y lenguaje
en especifico, a costo de procesos manuales o semiautomaticos [42]. Estos procesos cominmente
involucran la extraccion de reglas gramaticales, morfolégicas y sintacticas propias de un lenguaje,
asi como el etiquetado manual de sentencias que contienen ejemplos de entidades nombradas.
Desafortunadamente, realizar estos procesos cada vez que se cambia de aplicacién, domino o lenguaje,
implica grandes costos en tiempo y esfuerzo.

Las fuentes de informacion que actualmente se encuentran disponibles para el entrenamiento o
desarrollo de nuevos sistemas de NER son muy escasas ya que gran parte de las investigaciones
realizadas en el area de NER se han enfocado en el estudio del Inglés, dejando de lado otros
idiomas y dominios de los cuales existen pequefias cantidades de datos de entrenamiento disponibles
[24, 35, 50, 73]. La escasez de esta informacién, asi como los grandes costos que implica realizar
procesos manuales y semiautomaticos para ajustar los sistemas de NER a un dominio, aplicacién y
lenguaje en especifico han planteado un nuevo reto en el area del NER: la independencia del lenguaje
y los métodos no supervisados para el etiquetado del corpus® [26, 35].

En este trabajo se propone un método automatico de recoleccién de datos para generar un corpus
de sentencias etiquetadas, asi como un método de NER que reduce su dependencia del lenguaje en

comparacién a las técnicas existentes.

3Conjunto extenso y ordenado de datos o textos cientificos, literarios, etc., de situaciones reales que pueden servir
de base a una investigacion.






Estado del arte

En este capitulo se presenta una revision de la literatura actual en el contexto del trabajo
propuesto. Esta revision incluye un analisis de trabajos relacionados, donde se indican las ventajas y

desventajas que estos presentan al resolver el problema de NER.

3.1 Enfoques de NER

En la literatura se ha propuesto una diversidad de enfoques que resuelven los problemas de
NER. Estas propuesta suelen clasificarse en dos tipos: basados en reglas y basados en estadistica. A

continuacién se analizan algunas propuestas relacionadas con estos dos tipos de enfoques.

3.1.1 Enfoques basados en reglas

Los enfoques basados en reglas fueron las primeras propuestas que surgieron para el NER. Estos
enfoques en su mayoria se componen de lexicones y gazetteers, asi como de conjuntos de reglas

gramaticales propias del lenguaje para el cual fue propuesto.

19
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La mayor desventaja que este enfoque presenta es que los lexicones y gazetteers con los que son
entrenados tienen que ser actualizados regularmente para resolver las diferentes ambigiiedades que se
van presentando conforme el idioma va evolucionando (textos nuevos). Por otro lado, las reglas que
estas propuestas utilizan necesitan ser de buena calidad para dar buenos resultados, lo que implica
conocimientos avanzados en el idioma para el que es propuesto. Los enfoques basados en reglas son
rapidos y eficientes, sin embargo, estos son completamente dependientes del lenguaje e implican un
importante esfuerzo/costo para mantenerlos actualizados [61].

En su mayoria se pueden identificar tres grupos de enfoques basados en reglas: (1) aquellos que
utilizan Wikipedial como fuente de datos, (2) los que se basan en arboles de decisién y (3) los que
hacen uso de bases de conocimiento para recolectar, organizar y recuperar informacién para el NER

de manera rapida y eficiente. A continuacién se analizan estos enfoques.

3.1.1.1. Basados en Wikipedia

Wikipedia es una enciclopedia libre, donde cada uno de sus mas de 45 millones de articulos
estan relacionadas con una entidad o concepto, lo que la hace una gran fuente de informacién til
para crear repositorios de entrenamiento [36]. Para el NER, Wikipedia ha sido utilizado para la
creacién de lexicones y gazetteers, sin embargo, el principal motivo de su utilizacién ha sido para
la desambiguacién de entidades nombradas. Por ejemplo, un sistema NER en la fase de deteccion
podria detectar la palabra “Mercurio” como una entidad nombrada, sin embargo, al momento de
realizar la clasificacion podria no saber si etiquetarla como elemento quimico, mitologia o planeta.

Por lo anterior han surgido propuestas, como la de Bunescu y Pasca [8], en la cual extrajeron y
etiquetaron manualmente articulos de Wikipedia. A partir de estos articulos entrenaron un método
de NER capaz de desambiguar entidades nombradas. Dada esta capacidad de desambiguacion, los
autores argumentan que consiguen un sistema NER libre del dominio ya que, dependiendo de los

articulos de Wikipedia que se utilicen para entrenar el método de NER, logran reconocer las entidades

Yhttps:/ /www.wikipedia.org/
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nombradas de un texto dado sin importar el tema del que trate (e.g. deportes, economia, etc).

Dada esta necesidad de desambiguar entidades nombradas, Yosef y Hoart [76] utilizaron Wikipedia
para proponer un nuevo método basado en grafos. Cada articulo de Wikipedia lo representaron como
una entidad vy, a la vez, los relacionaron a través de hipervinculos con otos articulos/entidades. En
esta propuesta se recolectaron a priori los hipervinculos (relaciones) que existen entre cada entidad
nombrada de Wikipedia. Estas relaciones son utilizadas para generar un grafo, con el cual logran
la desambiguacién. Si bien esta propuesta, dado un texto, logra reconocer las entidades nombradas
que contiene, depende del contexto y de las entidades nombradas que éste contiene para lograr la

desambiguacién; tal y como se ilustra en la Figura 3.1.

Por otro lado, ademas de utilizar un método similar a los anteriormente mencionados, Dojchinovski
y Kliegr [17] hacen uso de hipénimos para desambiguar entidades nombradas a grano fino o grueso.
Con los hipénimos logran clasificar entidades desde clases muy genéricas como animales y comidas,

hasta peces y frutas respectivamente.

/' Michael J. Franklin |
—> Michael Stonebraker

- The World of 153 computer scientist
and his colleagues 7| Suzie Won (- i
: : */ . ] / relational databases
and' Wong/— . - the Berkeley years
were the architects of the | , ﬁ)%an:ig:ﬂ:ﬁ‘ﬁgres
relational s yste\ relational database system
developed a _ Ingres (Database) (o)
_ l-al]| . . = UC Berkeley
N\ (I open-source SQL
and — PostgreSQL P
Berkeley DBj<~— \
also came out of  Berkeley DB B N American university
(UC Berkeley) [University of Oy Turing aw?rds

N e e San Francisco Bay Area

N~

—> Berkeley, California

Figura 3.1: Ejemplo de un grafo de menciones de entidades nombradas [76].



22 3.1. Enfoques de NER

3.1.1.2. Basados en arboles de decisién

Estos enfoques utilizan un conjunto de caracteristicas, como gazetteers, secuencias de palabras,
reglas gramaticales y conjuntos de patrones para construir arboles de decision. Con estos arboles
logran predecir, a partir de condiciones que ocurren de forma sucesiva, cuando una o mas palabras
pertenecen a una entidad nombrada.

Por ejemplo, Abdallah y Shaalan [1] utilizaron el algoritmo J48 para construir un arbol de decisién
que reconoce entidades nombradas en textos escritos en idioma arabe. Este arbol resultante contiene

1684 nodos; una parte de éste se puede observar en la Figura 3.2.
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.

rl Y
[ NMinusOne )
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Figura 3.2: Ejemplo de un arbol de decision para el NER [1].

=Organization

Location

Por otro lado, Szarvas y Farkas [64] utilizaron el algoritmo C4.5 para construir un arbol con las
mismas caracteristicas de la propuesta descrita anteriormente. Ademas, aplican el meta-algoritmo

AdaBoostM1 para generar un conjunto de clasificadores. A partir de estos clasificadores y de un
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sistema de votos, utilizan C4.5 para generar el arbol de decision con mejor desempefio. Con esto

realizan una combinacién de modelos, con lo cual generan un enfoque de NER hibrido. La estructura

del método de esta propuesta se ilustra en la Figura 3.3.

Input text / Feature
/ generation
_'__.-l"
- training data
Feature |-
selection
~ [ ~
FSet 5 FSet 4 FSet 3 FSet 2 FSet 1
r 4 ¥
AdaBoost || AdaBoost || AdaBoost || AdaBoost || AdaBoost
+ C4.5 + C4.5 + C4.5 + C4.5 + C4.5
forecast, forecast forecast
....................
I OuterNER | | Outer NER L
‘ L . L | Voting
I System i el System i

forecast

/ Annotated text ,{. |

Postprocessing

Figura 3.3: Estructura del sistema de NER hibrido propuesto en [64].

3.1.1.3. Basados en bases de conocimiento

forecast

- forecast —

N

forecast

Voting

Los métodos basados en bases de conocimiento, al igual que aquellos que se basan en Wikipedia,

son utilizados para la creacién de lexicones y gazetteers, asi como para desambiguar entidades

nombradas. Sin embargo, la diferencia que estos dos presentan es que las bases de conocimiento

utilizan ontologias para especificar su estructura, lo cual permite recolectar, organizar y recuperar

informacién para el NER de manera sintética, mas rapida y eficiente en comparacién a aquellos

enfoques basados en Wikipedia.

Uno de los enfoques de NER basados en bases de conocimiento mas conocidos es DBpedia

Spotlight?, propuesto por Mendes y Jakob [45]. Esta propuesta utiliza lexicones creados a partir de

la base de conocimiento DBpedia® [5]. Utilizan grafos creados a partir de Wikipedia para desambiguar

2http:/ /wiki.dbpedia.org/projects/dbpedia-spotlight

3http:/ /wiki.dbpedia.org
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entidades, por lo que este método depende del contexto para realizar una correcta desambiguacién.
El propésito de DBpedia Spotlight es reconocer mediante un identificador de recursos uniforme (URI,
por sus siglas en inglés) todas las entidades nombradas de un texto dado. Cada URI corresponde a
un concepto (entidad nombrada) de DBpedia.

Por otro lado, existen propuestas que utilizan maltiples bases de conocimientos, como la de Yosef
y Hoart [76] que utiliza DBpedia, Yago [63] y Freebase*. En esta propuesta se genera un grafo basado
en estas tres bases de conocimiento para realizar la clasificacion y desambiguacién de entidades. Sin
embargo, utilizan Stanford NER Tagger® [68, 69] para la deteccién de entidades nombradas, es decir,

hacen uso de una herramienta externa para detectar las entidades nombradas de un documento.

3.1.2 Enfoques basados en estadistica

Los enfoques de NER basados en estadistica surgen como solucién a los grandes problemas que
presentan los enfoques basados en reglas, tales como la construccién de gazetteers y lexiciones, asi
como la definicién de reglas gramaticales de buena calidad.

Tipicamente las propuestas de NER basadas en estadistica presentan los siguientes dos
componentes. Primero, éstos utilizan corpora® de textos en donde se tienen identificadas mediante
una etiqueta las entidades nombradas que contiene. Para etiquetar dichos textos se realiza un
proceso a priori en el que manualmente se marcan dichas entidades. Como segundo componente
estas propuestas utilizan un modelo estadistico que, a partir de estos textos etiquetados, les permita
representar probabilisticamente una entidad nombrada.

En el caso de los métodos de NER basados en estadistica, un modelo estadistico estd compuesto
de parametros con los cuales es posible mapear un evento lingiiistico a una probabilidad. Como

un problema de aprendizaje supervisado, la tarea de NER puede ser modelada como una tarea

“http://developers.google.com /freebase
Shttps://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
6Corpora es el plural de corpus.
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de clasificacién para cada palabra individual. Usualmente esta clasificacion es realizada sobre una
secuencia de palabras (sentencia/oracién) en el que se predicen las etiquetas de todas las palabras
de la secuencia.

En la literatura se pueden identificar tres grupos de enfoques basados en estadistica: (1) aquellos
que estan basados en campos aleatorios condicionales, (2) basados en modelos ocultos de Markov y

(3) basados en maxima entropia. A continuacién se describen estos enfoques.

3.1.2.1. Basados en campos aleatorios condicionales

Un campo aleatorio condicional (CRF, por sus siglas en inglés) es un modelo estocastico que
utiliza una estructura probabilistica para el etiquetado y segmentado de datos secuenciales, el cual
utiliza un enfoque condicional [11]. Un CRF puede entenderse como un modelo de grafo no dirigido,
globalmente condicionado sobre una observacién [34]. Esta observacién, como se muestra en la
Figura 3.4, corresponde a una variable aleatoria sobre la secuencia de datos a ser etiquetados, que

en el caso del NER es una palabra dentro de una sentencia.

Paris Hilton is famous she owné the Hilton hotel—s in Paris

Figura 3.4: Representacion grafica de una secuencia de datos etiquetados con CRF.

Como propuestas de NER basadas en CRF podemos encontrar la de McCallum y Li [43],
quienes propusieron un método de induccién de caracteristicas, el cual se basa en el principio de
seleccionar Gnicamente aquellas caracteristicas que mejor desempefio tengan al reconocer entidades
nombradas. También utilizan GoogleSets’ para crear lexiciones. Esta propuesta infirié alrededor de

6423 caracteristicas.

"Es una herramienta de Google que actualmente ya no se encuentra en servicio. Esta, a partir de dos o mas
palabras, regresa un conjunto de palabras similares, tantas y como el sistema permita. Por ejemplo, de las palabras

“mazda” y “honda”, regresa “bmw”, “ford”, “toyota”, “nissan”, “audi”, etc.
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Por otro lado, Castillo y Gutierrez [47] propusieron un prototipo para NER en el idioma Espafiol
basado en CRF, el cual implementa segmentacién por sentencias y palabras para aplicar herramientas
de etiquetado gramatical sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba, permitiéndoles asi detectar

entidades nombradas.

3.1.2.2. Basados en modelos ocultos de Markov

El modelo oculto de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) puede ser considerado como un
modelo probabilistico de una secuencia. Formalmente HMM es un proceso estocastico conformado
por dos procesos. El primer proceso genera la secuencia de estados, que en el caso del NER son el
tipo de clases a las que puede pertenecer una entidad nombrada (e.g. persona, organizacién, lugar,
etc.). Esta secuencia de estados se genera siguiendo la siguiente suposicion: el estado actual depende
sélo del estado anterior (se conoce como suposiciéon de Markov de primer orden) [67]. Un ejemplo
de esta secuencia de estados se ilustra en la Figura 3.5. El segundo proceso genera la secuencia de
observaciones de la secuencia de estados. Para ello se utiliza la decodificaciéon de Viterbi [72], la
cual encuentra la secuencia 6ptima de estados dada la secuencia de palabras y sus caracteristicas.
Tipicamente, estas caracteristicas son: primera letra de la palabra inicia en mayascula, primera palabra

de la sentencia, longitud de la palabra, etiqueta gramatical, etc.

inicio de sentencia . . fin de sentencia

no entidad

Figura 3.5: Representacion grafica de una secuencia de estados generada con HMM [4].
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Nymble es una herramienta de NER basada en HMM propuesta por Bikei y Miller [4], la cual
genera una maquina de estado finito de ocho estados, es decir, con ocho tipos de entidades
nombradas: persona, organizacién, fecha, hora, porcentaje, cantidades de dinero y una altima
denominada “nada” para clasificar una observacién como no entidad.

Por otro lado, Malouf [40] realizé una experimentacién disefiando cinco modelos de HMM:

s Primero realiza un simple reconocedor basado en HMM, el cual no incluye las tipicas
caracteristicas gramaticales, sino simplemente toma en cuenta la etiqueta de las palabras que
le preceden y proceden.

» Como segundo se agregan caracteristicas al primer modelo HMM descrito anteriormente, tales
como: mayusculas, primera palabra, longitud, mayascula inicial, entre otros.

» El tercero integra el primer modelo en un enfoque de méaxima entropia y lo enriquece
agregandole las caracteristicas del segundo modelo.

» Por altimo, el cuarto y quinto modelo, siguen preservando el enfoque de maxima entropia, el
cual integra el primer modelo de HMM simple, pero con la diferencia de que estos dos son
entrenados con mas informacién y con mas caracteristicas. La informacion extra que utilizaron

fueron bases de datos de entidades y gazetteers.

Ekbal y Bandyopadhyay [18] propusieron un método de NER basado en HMM para los idiomas
bengali e hindi. Para ello utilizan gazetteers de personas y lugares, etiquetado gramatical y
caracteristicas relacionadas con sufijos y prefijos de palabras. Los resultados fueron evaluados con

validacién cruzada de 10 iteraciones con el promedio de las métricas cobertura, precisiéon y medida-f.

3.1.2.3. Basados en maxima entropia

Cuando se trata de modelar un comportamiento aleatorio o un proceso estocastico a partir de
un conjunto de datos se debe seleccionar un modelo que, sin hacer suposiciones, satisfaga todas las
propiedades observables de la variable o del proceso. En el sentido de la teoria de la informacién, lo

anterior resulta en un modelo de maxima entropia (ME, por sus siglas en inglés) [75].
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ME es una técnica eficiente debido a que es capaz de integrar informacién de diferentes fuentes
dentro de un Gnico modelo. Esta informacién es tratada e integrada al modelo como caracteristicas
que, teniendo en cuenta que la tarea de NER se realiza a partir de texto plano escrito en lenguaje
natural, suele ser informacién gramatical, morfolégica y sintactica. El objetivo de un modelo basado
en ME es, a partir de estas caracteristicas, definir un conjunto de funciones de probabilidad (pmfs®)
y seleccionar de éstas aquellas que generen el modelo que tenga la maxima entropia®.

Las ventajas de este modelo residen en su capacidad de combinar/integrar diferentes tipos de
dependencias estadisticas en un solo modelo. Lo anterior se debe a que ME, por ejemplo, es capaz
de combinar/utilizar HMM y CRF en un anico modelo, obteniendo asi las ventajas de estos dos. Por
otro lado, debido a que es capaz de integrar mucha informacién proveniente de diferentes fuentes,
requiere de un gran costo computacional para ser entrenado, lo que presenta una gran desventaja.

Como enfoques para el NER basado en ME, existe el propuesto por Curran y Clark [16], en el cual
utilizaron un conjunto de caracteristicas binarias, es decir, si ésta se cumple tendra el valor de 1y en
caso contrario 0. Con lo anterior logran comprobar que el utilizar una gran variedad de caracteristicas
produce buenos resultados.

Por otro lado, Borthwick y Sterling [7] propusieron MENE, el cual utiliza caracteristicas binarias
léxicas, asi como lexicones y gazetteers de 8 diferentes fuentes: nombres en general, nombres de
empresas, nombres de empresas sin sufijos, lista de escuelas y universidades, listas de sufijos, fechas
y tiempos, abreviaciones y regiones/lugares.

Gran parte de las propuestas basadas en ME han sido realizadas para el Inglés, sin embargo, se
pueden encontrar muy pocas propuestas para otros idiomas, como la de Konkol y Konopik [33] para
el idioma checo. Ellos, ademas de utilizar las caracteristicas tipicas mencionadas en las propuestas
anteriores, agregan semantic spaces, el cual es un método para encontrar automaticamente relaciones

entre palabras, lo que ayuda a reconocer entidades nombradas en contextos desconocidos.

8Funcién que da la probabilidad de que una variable aleatoria discreta sea exactamente igual a algiin valor [62].
9Entiéndase a maxima entropia como la distribucién de probabilidad menos sesgada, que es aquella en la que la
desinformacién es maxima, es decir, aquella que contenga menos informacién extrinseca al problema [57].
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3.1.3 Benchmarking para el NER

El namero de sistemas de |IE ha crecido significativamente en los Gltimos afios, especialmente en
el area del NER [21]. Este mismo crecimiento ha estimulado el desarrollo de métodos de evaluaciones
formales, asi como la creacién de conjuntos de datos para dichas evaluaciones [42], lo que ha dado
lugar a los puntos de referencia para el NER. Un punto de referencia (en inglés benchmark) es una
prueba de rendimiento que tiene como objetivo estimar el rendimiento de un sistema, método,
componente, etc., asi como proveer un método en el que el resultado de dicha prueba pueda
compararse objetivamente/equitativamente con los resultados de otros métodos. En el NER existen
benchmarks que proporcionan las herramientas y los conjuntos de datos para evaluar el desempefio de
los métodos de NER, asi como las métricas para poder comparar sus resultados. Dichos conjuntos de
datos se componen de textos escritos en lenguaje natural, los cuales en su mayoria estan etiquetados
manualmente por lingliistas expertos.

Uno de los primeros benchmarks propuestos para el |E fue Message Understanding Conferences
(MUC) que tuvo lugar desde 1987 hasta 1998. El objetivo de las conferencias MUC fue el de evaluar
sistemas |E desarrollados por diferentes grupos de investigacion en diferentes dominios. Por lo que se

seleccioné un dominio diferente para cada edicién de MUC, los cuales se describen a continuacién.
» MUC-1 (1987): fue basicamente exploratorio.
» MUC-2 (1989): se us6 el mismo dominio que para MUC-1.
» MUC-3 (1991): el dominio de los documentos fue cambiado a eventos de terrorismo.
» MUC-4 (1992): se utilizé la misma tarea que para MUC-3.

» MUC-5 (1993): en las conferencias anteriores, los sistemas IE de la competencia sélo se

aplicaban para extraer informacién de documentos en inglés.
» MUC-6 (1995): se utilizé el dominio financiero.

= MUC-7 (1998): se propuso el dominio accidentes aéreos.
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Este benchmark fue inicialmente desarrollado por la marina de EUA (Naval Ocean Systems
Center de San Diego) y posteriormente paso a manos de United States Advanced Research Projects
Agency. Por este tipo de patrocinadores, los dominios de los conjuntos de datos que el benchmark
MUC provee han sido muy limitados, tales como encuentros militares, terrorismo en latinoamérica o
empresas internacionales (finanzas y accidentes aéreos).

Dado que MUC fue unos de los pioneros en la evaluacién de sistemas de IE, gran parte de las
métricas que se utilizan actualmente para evaluar el desempefio de este tipo de sistemas fue definido
durante las conferencias MUC. En estas se establecié como métricas de evaluacion de sistemas IE la
precision y la cobertura [25]. Poco después, MUC agregé a su lista de métricas la medida-f.

Dada la necesidad de explorar otros dominios asi como el de resolver nuevos retos y problemas,
como la independencia del lenguaje, surgieron nuevos benchmarks, de entre los que destaca
Conference on Natural Language Learning (CoNLL). CoNLL surgi6 de la necesidad de evaluar
propuestas de NLP que estuvieran basadas en métodos de aprendizaje automatico. ConLL en las
ediciones 2002 y 2003, de entre las tareas de NLP que buscé evaluar, se agregé la tarea de NER.
Especificamente en la edicion 2002, se enfocé en reconocer entidades nombradas en el lenguaje
holandés y espafiol. En dicha edicion y por cada lenguaje, se proporcionaron conjuntos de datos que
se conforman por archivos de texto con sentencias etiquetadas manualmente por lingiiistas expertos.

En este trabajo, el método de NER propuesto es evaluado con el benchmark CoNLL utilizando
las métricas precision, cobertura y medida-f. Dichas métricas, asi como los conjuntos de datos que

CoNLL en su edicion 2002 proporcioné para el espafiol, se describen a detalle en el Capitulo 5.

3.1.4 Comparativa de trabajos relacionados

Dado los trabajos relacionados previamente analizados, en la Tabla 3.1 se presenta una
comparativa entre las diferentes caracteristicas gramaticales, morfolégicas y sintacticas que estos
utilizan, asi como los diferentes idiomas paras los cuales fueron propuestos, y las técnicas y métricas

que utilizaron para su evaluacion.
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En la parte de las caracteristicas podemos ver que, atn y cuando la mitad de las propuestas
presentadas en esta tabla pertenecen a métodos basados en estadistica, dependen de reglas
gramaticales, sintacticas o morfolégicas, lo que las hacen dependientes del lenguaje. En este trabajo
se reduce el uso de éstas, o cualquier otras caracteristicas con el fin de proponer un método de NER
que reduzca, con respecto a las técnicas mostradas en la Tabla 3.1, la dependencia al lenguaje.

Por otro lado, como técnicas de benchmark se puede observar que CoNLL y MUC-7 son las mas
utilizadas. Dado que MUC-7 solo puede ser usada bajo una licencia de suscripcién, en este trabajo se
utiliza CoNLL para evaluar el desempefio del método propuesto, asi como las métricas de precision,

cobertura y medida-f.

3.1.5 Resumen

En este capitulo se hizo un anélisis y estudio de los trabajos de investigacion que resuelven el
problema de dos diferentes maneras: estadisticamente o con base a reglas propias del lenguaje. Las
propuestas de este altimo enfoque incorporan caracteristicas gramaticales y morfolégicas las cuales
suelen representarse en un arbol de decisién con el fin de generar una serie de reglas/condiciones que
ocurren de forma sucesiva, y asi lograr reconocer las entidades nombradas de un texto dado. Si bien
estos enfoques utilizan herramientas y fuentes de informacién externas para mejorar su desempefio,
tales como Stanford NER Tagger, Wikipedia y DBpedia, suelen presentar una dependencia del
lenguaje debido a la utilizacién de reglas basados en estructuras propias del lenguaje.

Por otro lado, las propuestas basadas en un enfoque estadistico buscan resolver este problema
de dependencia del lenguaje. Para ello generan modelos probabilisticos a partir de caracteristicas
observadas en ejemplos de textos con entidades nombradas (documentos etiquetados), los cuales
son incorporados en modelos como CRF, HMM y maxima entropia. Si bien estos enfoques resuelven
el problema probabilisticamente, siguen incorporando en sus modelos caracteristicas basadas en
estructuras gramaticales, sintacticas y morfolégicas propias del lenguaje, tal y como se muestra

en la Tabla 3.1.
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De acuerdo a lo anterior, en este trabajo de tesis se plantea un método de NER basado en
un modelo probabilistico el cual Gnicamente incorpore informacién sintactica, dejando de lado la
gramatical y morfolégica, con el fin de reducir la dependencia del lenguaje, con respecto a las

técnicas del estado del arte.

Tabla 3.1: Resumen de los métodos de NER propuestos en el estado del arte.
Basados en Reglas Basados en Estadistica

Wikipedia KB AD CRF HMM ME
(8] | [31 | [45] | [48] | [1] | [64] | [43] | [47] | [4] | [18] | [7] | [33]
lexicones + + + + +
diccionarios + + +
gazetteers + +
prefijos
sufijos
n-gramas + + + +
stopwords +
lemmatization +
longitud +
mayusculas
POST + + | +

Inglés + + +
Hindi +
Hinda +
Bengali +
Arabe +
Hangaro +
Checo +
Espafiol

CoNLL
ANCORA + +
MUC-7
precision +
cobertura
medida-F +

+|+
+ 4|+ +

++ |+ +

caracteristicas

||+ |+ |+

idiomas

_|._
+
+

+
+
+
+

métricas  benchm.
+

|+ [+ ||+
+|+ |+
+

+

+ |+ |+
|+ [+ ||+
++ |+ [+
|+ [+ ||+
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Solucién propuesta basada en un

método de aprendizaje probabilistico para el NER

En este capitulo se describe el desarrollo de la propuesta de solucién al problema de NER.
Primero se presenta una descripcion general del método de aprendizaje probabilistico, seguido de

una descripcion detallada de las cuatro etapas por las que ésta se compone.

4.1 Descripcion general de la propuesta

La propuesta de solucién de este trabajo de tesis plantea un método capaz de solventar/mitigar
las deficiencias de los métodos de NER descritos en el estado del arte, los cuales son: la escasez de
corpus de entrenamiento dada la poca cantidad de datos disponibles, los grandes costos que implican
los procesos de etiquetado manual de corpus por parte de lingiiistas expertos, y la dependencia que
presentan al utilizar informacién asociada a estructuras propias del lenguaje. Este método se compone

de cuatro etapas, las cuales se ilustran en la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Propuesta de solucién.
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En la primera etapa Recolecciéon de Datos se define un método de filtrado de bisqueda web
que permite explorar de forma sistematica y focalizada diferentes recursos textuales de la Web.
Esta incluye una aplicacion web que recibe como parametro de entrada una lista de términos a
ser buscados. Los términos de dicha lista pueden hacer referencia a diferentes tipos de entidades
nombradas, tales como Microsoft, Nueva York y Paris Hilton que corresponden a una organizacion,
lugar y persona respectivamente. A partir de estas entidades, la aplicacién busca en la Web diferentes
recursos textuales que contengan dichos términos. Tales recursos textuales que contienen entidades
nombradas son descargados y procesados para extraer su contenido (texto plano). Dicho texto plano
es segmentado en sentencias y almacenado en un repositorio.

En la segunda etapa Procesamiento de Datos el repositorio de sentencias con entidades nombradas
es procesado con el fin de obtener conjuntos de entrenamiento y prueba. Para ello, de cada sentencia
recolectada se extraen aquellas palabras circundantes que le anteceden y preceden a cada entidad
nombrada. Esta informacién sintactica es utilizada para determinar una frecuencia de aparicién por
palabra con el fin de obtener, desde la perspectiva estadistica, aquellas palabras circundantes comunes
a un tipo de entidad nombrada de cierto tipo. Este conjunto de palabras con su frecuencia de aparicién
conforma el conjunto de entrenamiento y de prueba.

En la tercera etapa Proceso de Aprendizaje se genera el modelo probabilistico de NER propuesto
en este trabajo, el cual esta basado en un clasificador Bayesiano simple. Este clasificador, a partir de
la frecuencia de un conjunto de palabras circundantes, calcula valores de probabilidad. Este calculo
de valores de probabilidad corresponde al proceso de entrenamiento del modelo probabilistico.

En la cuarta etapa Reconocimiento de Entidades Nombradas, una vez entrenado el
clasificador Bayesiano simple, el modelo reconoce probabilisticamente a partir de la informacién
sintactica/circundante de cada palabra las entidades nombradas que contiene un texto dado.

Las cuatro etapas de este método propuesto, las cuales son Recoleccién de Datos, Procesamiento
de Datos, Proceso de Aprendizaje y Reconocimiento de Entidades Nombradas, se detallan en las

siguientes secciones.
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4.2 Recoleccién de datos

En el NER usualmente se emplean datos de entrenamiento que involucran procesos de etiquetado
manual, los cuales implican un importante costo en tiempo, personas e infraestructura. Para evitar
incurrir en estos costos, en este trabajo se propone un proceso automatizado de recoleccién de datos
que permite obtener documentos de texto, a partir de la Web, que incluyen entidades nombradas.

Como se indica en la Figura 4.1, este proceso de recoleccion de datos incluye una aplicacion web
que permite realizar consultas al motor de busqueda de Google. Una consulta estad conformada por
una cadena de texto que incluye los términos a ser buscados (entidades nombradas) y parametros
adicionales de biusqueda, tales como lenguaje y nimero de resultados. Toda biasqueda enviada a esta
aplicacion es atendida por el médulo gestor de consultas quien a su vez se encarga de obtener
del motor de basqueda de Google las ubicaciones de documentos (URLs, por sus siglas en inglés)
que contienen cadenas de texto asociadas a los términos buscados. Cada URL es utilizada por el
médulo gestor de documentos para obtener el documento asociado a dicha URL y almacenarlo
en un repositorio denominado documentos no estructurados. Cada documento almacenado es
procesado por el médulo extractor de texto encargado de transformar el contenido en texto plano
y estructurarlo en sentencias. El funcionamiento anteriormente descrito se ilustra en la Figura 4.2.

Por ejemplo, aplicando el proceso anterior es posible realizar una consulta para el término “Nueva
York”, con el fin de obtener sentencias de la forma: “La ciudad de Nueva York es la mas poblaba
de EUA", "El estado de Nueva York esta muy urbanizado”, o “Nueva York es excepcionalmente
diversa'. Por lo tanto, si garantizamos que la cadena de texto buscada hace referencia a una entidad
nombrada, es posible obtener un conjunto de documentos que contengan sentencias que incluyan la
entidad nombrada buscada.

Para obtener de manera sistematica un repositorio de sentencias que incluyen entidades, se creé
una lista de entidades nombradas, la cual es dada como parametro de entrada a la aplicacién, tal y

como se ilustra en la Figura 4.3.
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Figura 4.2: Funcionamiento general de la aplicaciéon web de recolecciéon de documentos web.

Para efectos practicos, se ide6 crear la lista de entidades nombradas a partir de informacion ya
existente. Dicha lista se creé a partir de las entidades nombradas de DBpedia, la cual es una base de
conocimiento que describe mas de 3.77 millones de conceptos y entidades nombradas [36] clasificadas

en mas de 50 clases y 700 subclases.

LISTAS DE ENTIDADES SENTENCIAS

LUGARES **
o Nueva York :
o Torre Eiffel | .
e Mexico ¥

: Vaticano __‘_\—‘
e Central Park —J_ —
. entrada salida -L| =
. PERSONAS =
i e Paris Hilton :
i o Bill Gates L=
i ® Obama i S
e APLICACION WEB M= REPOSITORIO
:gj‘f,’gsi‘;ffn i =j DE SENTENCIAS

Figura 4.3: Proceso de obtencion de textos etiquetados a partir de listas de entidades nombradas.
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DBpedia permite extraer nombres de entidades asociadas a lugares, personas, organizaciones,
entre otros tipos; asi como agruparlas en subtemas mas especificos, por ejemplo iglesias y parques,
actores y cantantes, o aerolineas y bandas de musica. La lista creada incluye entidades de cuatro
tipos: (1) location, (2) persony (3) organisation, asi como una denominada (4) others que aglomera
events, foods, species, chemicals, holidays, activities y artefacts.

El proceso utilizado en esta etapa de recoleccién de datos se describe en el Algoritmo 1. Este recibe
como parametro de entrada una lista de entidades nombradas, el nimero de resultados deseados por
entidad nombrada, idioma de los textos que se recolectaran y una ruta de un directorio local donde
se desea que se almacenen los documentos que se obtendran. El resultado serd un conjunto de
documentos que contienen sentencias en donde las entidades nombradas se identifican mediante
etiquetas insertadas, por ejemplo: “El estado de <location> Nueva York </location> esta muy

urbanizado”.

Algoritmo 1 Recoleccién de datos.
Entrada:
entidades[]: a ser buscadas;
numero: de resultados por entidad;
lenguaje: de los textos que se recolectaran;
directorio: local donde se almacenaran los documentos etiquetados;

1: para todo entidad € entidades hacer

2: archivoLocal = crearNuevoArchivoDeTexto(directorio)

3: urls|] = consultarGoogle(entidad, numero, lenguaje)

4: para todo url € urls hacer

5: documento = descargarRecursoWeb(url)

6: tipo = obtenerTipoDeDocumento(documento)

7: texto = extraerTextoPlano(documento, tipo)

8: sentencias|] = segmentarTextoEnSentencias(texto)

0: para todo sentencia € sentencias hacer

10: sentenciaFEtiquetada = etiquetarSentenia(sentencia, entidad)
11: guardarSentencia(archivoLocal, sentenciaEtiquetada)
12: fin para
13 fin para

14: fin para
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4.3 Procesamiento de datos

El proceso de recoleccion de datos anteriormente descrito permite obtener un conjunto de
sentencias las cuales al menos incluyen una entidad nombrada. Debido a que dichas sentencias pueden
contener informacién redundante o carente de valor, al menos desde el punto de vista de analisis
de datos, se aplicaron algunas tareas de preprocesamiento, tales como eliminacién de caracteres
especiales, digitos, signos diacriticos y normalizaciéon de mayasculas a minasculas.

Dado este conjunto de sentencias preprocesadas, y asumiendo que éstas incluyen una entidad, es
posible realizar un analisis que permita inferir su orden estructural intrinseco con el fin de inferir a
qué tipo de entidad nombrada pertenece. Dicho analisis requiere de las siguientes consideraciones:

= A partir de una sentencia que contiene una entidad nombrada, es posible extraer aquellas n

palabras precedentes y subsecuentes que circundan dicha entidad (n-grama). Por ejemplo, en

la siguiente sentencia se extrajeron n-gramas con n = 5:

El nimero de | visitas a la ciudad de | Nueva York | ha aumentado de forma sorprendente |

n-grama precedente n-grama subsecuente

= Al extraer los n-gramas de todas las sentencias, tendremos, al menos desde la perspectiva
estadistica, aquellos n-gramas comunes a una entidad nombrada. Por ejemplo, n-gramas como
“la ciudad de", “el ciudadano de", “ha aumentado de" o “es muy visitada’, podran tener una
probabilidad alta en aquellas sentencias que contienen una entidad nombrada de tipo lugar.

= A partir de un conjunto de n-gramas precedentes y subsecuentes es posible realizar un analisis
de los elementos que contienen estos n-gramas que permita inferir una estructura coman para
un tipo de entidad nombrada.

» Este andlisis requiere generar un modelo probabilistico con el cual sea posible determinar

probabilisticamente a qué tipo de entidad estd asociado un n-grama dado.

Con base en lo anterior, a continuacién se describen los siguiente aspectos: (1) extraccién de

n-gramas y (2) extraccién de palabras.
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4.3.1 Extraccién de n-gramas

Dado un conjunto de sentencias preprocesadas que contienen entidades nombradas etiquetadas,
se extraen por cada entidad nombrada de cada sentencia los n-gramas precedentes y subsecuentes
de longitud n correspondientes a la entidad nombrada etiquetada. Un ejemplo de este proceso, con

n = 3, se muestra en la Figura 4.4.

n-gramas n-gramas

precedentes conjunto de sentencias preprocesadas subsecuentes
. NS = RS 0
[ la, ciudad, de ] el mundial de futbol es en la ciudad de moscu capital del pais rusia en el estadio luzhniki [ capital, del, pais ]
[ el, municipio, de ] el robo se registro en el municipiode  tampico enun centro comercial publico [ en, un, centro |
[ la, capital, de ] visitas guiadas a la capital de alemania 'y asus encantadores museos y restaurantes [y, a, sus]
[ el, estado, de ] en rusia se creo el estadode  singapur con su propia ciudadaniay economia [ con, su, propia ]
[ la, capital, de ] aparte de ser la capitalde  canada ottawa es muy diversa en politica [ ottawa, es, muy ]
[ el, pais, de ] grecia es el pais de europa con mas numero de picos montanosos [ con, méas, numero ]
[ la, capital, de ] nauplia fue la capital de grecia y de la unidad periferica de argolida [y, de, la]
[ el, municipio, de ] las islas constituyen el municipio de kihnu la mas pequefia municipalidad del condado [ la, mas, pequefia |
[ la, ciudad, de ] los restos arqueologicos de la ciudad de  pompey estan bien e intactas tras terremoto [ estan, bien, e ]
[ el, municipio, de ] en la nueva distritacion el municipio de apizaco  se incorpora al distrito electoral federal [ se, incorpora, al ]
[la, ciudad, de ] el muro que dividia la ciudad de berlin cayo en la noche del jueves de noviembre [ cayo, en, la]
[ la, capital, de ] pocas personas viven en la capital de groenlandia y cada vez hay menos habitantes [y, cada, vez ]
[ el, estado, de ] la historia se remonta a cuando el estado de ramdung fue separado del estado de nargund [ fue, separado, del ]

Figura 4.4: Extraccién de n-gramas precedentes y subsecuentes de longitud n = 3.

Aplicando este proceso se extrajeron n-gramas de longitud 3 y 5. Este conjunto de n-gramas fue
almacenado en un repositorio con informacién adicional respecto a su clase, longitud y tipo. Ejemplos

de estos n-gramas almacenados se muestran en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Ejemplos de n-gramas extraidos y almacenados.

CLASE LONGITUD TIPO n-GRAMA ENTIDAD NOMBRADA
lugar 3 precedente en el hotel Hilton
persona 3 subsecuente es una modelo Paris Hilton
organizacién 5 precedente logros méas destacados de la ONU
otro 5 subsecuente | es una obra maestra literaria Divina Comedia

Estas longitudes de n-grama, con n = 3 y n = 5, fueron seleccionados experimentalmente
después de hacer pruebas con longitudes de n-gramas de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 y 8. Las longitudes
n =3y n =5 fueron las que mejor resultado/desempefio presentaron en el proceso de deteccion y

clasificacién de entidades nombradas.
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4.3.2 Extraccién de palabras

De las palabras de los n-gramas es posible determinar la frecuencia de aparicién que tiene la

palabra en un conjunto de n-gramas dado, un ejemplo de este calculo se ilustra en la Figura 4.5.

n-GRAMAS

[la, ciudad, de ]
[ el, municipio, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, estado, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, pais, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, municipio, de ]
[la, ciudad, de ]
[ el, municipio, de ]
[la, ciudad, de ]

FREQUENCIA DE PALABRA

FREQUENCIA DE PALABRA

[la, capital, de ] M

[ el, estado, de ]

Figura 4.5: Calculo de frecuencia de palabras.

En este calculo de frecuencia no se incluyen stopwords ya que, de acuerdo

frecuencia

de stopwords

FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA
13 | de 4 | capital
7 |la 3 | ciudad
6 | el 3 | municipio
4 | capital 2 | estado
3 | ciudad 1 | pais
3 | municipio
2 | estado
1 | pais
| eliminacion

al estado del arte

[22, 58], éstas no aportan valor para discriminar cuando una entidad nombrada pertenece a cierto

tipo. Este proceso se realizé para los conjuntos de n-gramas asociados a lugares, organizaciones,

personas y otros. Un ejemplo de este proceso se ilustra en la Figura 4.6.

LUGARES
(loc)
[la, ciudad, de ]
[ el, municipio, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, estado, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, pais, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, municipio, de ]
[la, ciudad, de ]
[ el, municipio, de ]
[la, ciudad, de ]
[ la, capital, de ]
[ el, estado, de ]

ORGANIZACIONES
(org)
[ la, aerolinea, es ]
[ es, una, aerolinea ]
[ la, compania, es ]
[ de, la, compania, ]
[ el, cliente, de ]

[ los, compradores, de ]
[ nombre, empresa, es ]
[ es, un, negocio ]

[ hace, negocio, con ]
[ el, negocio, de ]

[ una, empresa, de ]

[ vende, arma, de ]

[ vende, comida, rapida ]

PERSONAS
(per)
[ su, nombre, es ]
[ el, nombre, de ]
[ estado, fatal, de ]
[ viajara, el, pais ]
[la, edad, de ]
[ que, edad, tiene ]
[ presidente, del, pais ]
[ la, familia, de ]

[ el, cumpleanos, de ]
[ viajara, la, capital ]
[ fue, al, evento ]

[ es, cliente, de ]

[ cumpleanos, el, dia ]

OTROS
(oth)
[ es, una, comida ]
[ la, comida, de ]
[en, el, evento ]
[ los, eventos, de ]
[ es, un, evento ]
[el, dia, de ]
[ al, dia, de ]
[ en, dia, el ]
[un, arma, que ]
[ un, arma, muy ]
[ como, arma, blanca ]
[ el, cumpleanos, de ]
[ el, cumpleanos, del ]

FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA
4 | capital 3 | negocio 2 | cumpleanos 3 | arma
3 | ciudad 2 | aerolinea 2 | edad 3 | dia
3 | municipio 2 | compania 2 | nombre 2 | comida
2 | estado 2 | empresa 2 | pais 2 | cumpleanos
1 | pais 2 | vende 2 | viajara 2 | evento
1 | arma 1 | capital 1 | blanca
1 | cliente 1 | cliente
1 | comida 1 | dia
1 | compradores 1 | estado
1 | rapida 1 | evento
1 | nombre 1 | familia
1 | fatal
1 | presidente

Figura 4.6: Calculo de frecuencia de palabras por tipo.
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Al calcular estas frecuencias de apariciéon se obtienen, desde la perspectiva estadistica, aquellas
palabras circundantes comunes a una entidad nombrada de tipo lugar, organizacién, persona y otro.
Este conjunto de palabras con su frecuencia de aparicién conforman el conjunto de entrenamiento

del modelo probabilistico propuesto en este trabajo.

4.4 Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje propuesto en este trabajo se compone de un modelo probabilistico
basado en un clasificador Bayesiano simple. Los clasificadores bayesianos son clasificadores basados
en el teorema de Bayes. Estos, dado un ejemplo z representado por n valores, devuelven la clase C;
mas probable que describa . Para ello se basan en el supuesto de que todas las variables predictoras
2, son condicionalmente independientes dada la clase. Esta suposiciéon se denomina independencia
condicional de clase. Por otro lado, los clasificadores bayesianos también han demostrado una gran

precision y velocidad cuando se aplican a grandes conjuntos de datos [2, 23, 27, 38].

El clasificador Bayesiano simple propuesto para clasificar un n-grama = de n palabras a partir
de un conjunto de palabras frecuentes por clase, requiere calcular las siguientes probabilidades: la
probabilidad de la clase i (Ecuacién 4.1) y la probabilidad de cada palabra dado que se esta observando

la clase ¢ (Ecuacién 4.2).

P(C =) (4.1)

P(2,C = i) (4.2)

La probabilidad de cada palabra dado que se esta observando la clase i (Ecuacién 4.2) corresponde
a la probabilidad de que una palabra x,, aparezca en un n-grama asociado a la clase i. Siguiendo el
ejemplo mostrado en la Figura 4.6, los resultados de calcular la probabilidad descrita en la Ecuacién

4.2 se ilustran en la Figura 4.7.
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FRECUENCIA | PALABRA FRECUENCIA | PALABRA FRECUENCIA | PALABRA FRECUENCIA | PALABRA
4 | capital 3 | negocio 2 | cumpleanos 3 | arma
3 | ciudad 2 | aerolinea 2 | edad 3 | dia
3 | municipio 2 | compania 2 | nombre 2 | comida
2 | estado 2 | empresa 2 | pais 2 | cumpleanos
1 | pais 2 | vende 2 | viajara 2 | evento
1 | arma 1 | capital 1 | blanca
total = 13 1 | cliente 1 | cliente
1 | comida 1 | dia ftotal = 13
1 | compradores 1 | estado
1 | rapida 1 | evento
1 | nombre 1 | familia
total = 17 1 | fatal
1 | presidente
total = 18
P(xn) PALABRA P(xn) PALABRA P(x,) PALABRA P(xp) PALABRA
0.3076 | capital 0.1764 | negocio 0.1111 | cumpleanos 0.2307 | arma
0.2307 | ciudad 0.1176 | aerolinea 0.1111 | edad 0.2307 | dia
0.2307 | municipio 0.1176 | compania 0.1111 | nombre 0.1538 | comida
0.1538 | estado 0.1176 | empresa 0.1111 | pais 0.1538 | cumpleanos
0.0769 | pais 0.1176 | vende 0.1111 | viajara 0.1538 | evento
0.0588 | arma 0.0555 | capital 0.0769 | blanca
total = 1.0000 0.0588 | cliente 0.0555 | cliente
0.0588 | comida 0.0555 | dia fotal = 1.0000
0.0588 | compradores 0.0555 | estado
0.0588 | rapida 0.0555 | evento
0.0588 | nombre 0.0555 | familia
total = 1.0000 0.0555 | fatal
0.0555 | presidente
fotal = 1.0000
Y Y A ¢
P(xp ! C ="loc")|P(xy | C ="0org")[P(xn 1 C ="per")|P(x, ! C="oth")| PALABRA
0.0001 0.1176 0.0001 0.0001 | aerolinea
0.0001 0.0588 0.0001 0.2307 | arma
0.0001 0.0001 0.0001 0.0769 | blanca
0.3076 0.0001 0.0555 0.0001 | capital
0.2307 0.0001 0.0001 0.0001 | ciudad
0.0001 0.0588 0.0555 0.0001 | cliente
0.0001 0.0588 0.0001 0.1538 | comida
0.0001 0.1176 0.0001 0.0001 | compania
0.0001 0.0588 0.0001 0.0001 | compradores
0.0001 0.0001 0.1111 0.1538 | cumpleanos
0.0001 0.0001 0.0555 0.2307 | dia
0.0001 0.0001 0.1111 0.0001 | edad
0.0001 0.1176 0.0001 0.0001 | empresa
0.1538 0.0001 0.0555 0.0001 | estado
0.0001 0.0001 0.0555 0.1538 | evento
0.0001 0.0001 0.0555 0.0001 | familia
0.0001 0.0001 0.0555 0.0001 | fatal
0.2307 0.0001 0.0001 0.0001 | municipio
0.0001 0.1764 0.0001 0.0001 | negocio
0.0001 0.0588 0.1111 0.0001 | nombre
0.0769 0.0001 0.1111 0.0001 | pais
0.0001 0.0001 0.0555 0.0001 | presidente
0.0001 0.0588 0.0001 0.0001 | rapida
0.0001 0.1176 0.0001 0.0001 | vende
0.0001 0.0001 0.1111 0.0001 | viajara

Figura 4.7: Calculo de la probabilidad de cada palabra dado que se esta observando la clase .
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En este calculo existen casos en las que P(z,|C = i) es igual a 0. En estos casos dicho resultado
es sustituido por un valor muy cercano a 0 (correccién de Laplace [41, 55]). En el ejemplo ilustrado
en la Figura 4.7 este valor cercano a 0 es igual a 0.0001.

Para calcular la probabilidad de la clase i (Ecuacién 4.1) se suma la frecuencia de todas las
palabra x que pertenecen a la clase i y se divide entre la suma de la frecuencia de todas las palabras

2 de todas las clases, es decir:
Yo
P(C =1i)= % (4.3)

zeC

Siguiendo el ejemplo mostrado en la Figura 4.7, el proceso de calcular la probabilidad de la clase

lugar, organizacion, persona y otro se ilustra en la Figura 4.8.

LUGARES (loc) ORGANIZACIONES (org) PERSONAS (per) OTROS (oth)
FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA FRECUENCIA PALABRA
4 | capital 3 | negocio 2 | cumpleanos 3 | arma
3 | ciudad 2 | aerolinea 2 | edad 3 | dia
3 | municipio 2 | compania 2 | nombre 2 | comida
2 | estado 2 | empresa 2 | pais 2 | cumpleanos
1 | pais 2 | vende 2 | viajara 2 | evento
; 1 | arma 1 | capital 1 | blanca
total = 13 1 | cliente 1 | cliente
1 | comida 1 | dia total = 13
1 | compradores 1 | estado
1 | rapida 1 | evento
1 | nombre 1 | familia
total = 17 1| fatal
1 | presidente
total =1¢|‘3
183+ 17+ 18+ 13 = Bl-werrrrmmmmmmmsrsrrer e :

P(C="loc") =13/61 <-, P(C="org")=17/61<- P(C="per")=18/61<- P(C="oth")=13/61 <-
=02131 | =0.2786 | =0.2950 | =0.2131

i o = 1

Figura 4.8: Calculo de la probabilidad de la clase i.

Como resultado de calcular las probabilidades de las Ecuaciones 4.1y 4.2 se obtiene la probabilidad
de cada clase y un conjunto de probabilidades de palabras por clase. A partir de estos valores de
probabilidad el modelo reconoce si una palabra es una entidad nombrada a partir de las palabras que

contienen los n-gramas que le anteceden y preceden.
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4.5 Reconocimiento de entidades nombradas

El célculo de los valores de probabilidad obtenidos a partir de las Ecuaciones 4.1y 4.2 corresponden
al proceso de entrenamiento del modelo. Ahora, dada las palabras x,, que contiene un n-grama G,
el modelo con base en el criterio mostrado en la Ecuacién 4.4 determinara probabilisticamente si el

n-grama esta o no asociado a una entidad nombrada, asi como el tipo al que pertenece.

argmax,_, 55, (P(C =1i) [[ P(z|C =) (4.4)

zeG

Por ejemplo, para reconocer las entidades nombradas de una sentencia dada, como “E/ presidente
Barack Obama viajara por la aerolinea WestJet hacia la Ciudad de México", se extraen los n-gramas
que le anteceden y preceden a cada palabras de dicha sentencia, tal y como se ilustra en la Tabla
4.2. Para fines ilustrativos, en este ejemplo la longitud de los n-gramas es n = 2, sin embargo este
valor puede ser cualquier nimero natural que se desea configurar en el método, tal y como lo es en
el caso de la experimentacion donde se utiliza n = 3 y n = 5. Por otro lado, en dicha extraccién
también aquellas palabras que corresponden a stopwords son omitidas de este proceso.

Tabla 4.2: Extraccién de n-gramas para el NER.

# | n-GRAMA PRECEDENTE | PALABRA | n-GRAMA SUBSECUENTE
1 - El -

2 El presidente Barack Obama
3 El presidente Barack Obama viajara
4 presidente Barack Obama viajara por

5 Barack Obama viajara por la

6 - por -

7 - la -

8 por la aerolinea West Jet hacia
9 la aerolinea WestJet hacia la

10 - hacia -

11 - la -

12 hacia la Ciudad de México.

13 - de -

14 Ciudad de México. -
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Siguiendo el ejemplo mostrado en la Tabla 4.2 y después de normalizar el texto, para que el modelo
determine si la palabra #4 “obama” con los n-gramas [presidente, barack] y [viajara, por] es una
entidad o no, necesita calcular la Ecuacion 4.4 a partir de los valores de probabilidad calculados con
las Ecuaciones 4.1 y 4.2, y ejemplificados en las Figuras 4.8 y 4.7. Los resultados de dicha ecuacién
seran 4 probabilidades, las cuales corresponden a la probabilidad de que estos n-gramas pertenezcan
a la clase location (loc), person (per), organisation (org) y other (oth). De dichos resultados, el
modelo determinara que el argumento de maxima probabilidad fue 0.1818x102, tal y como se ilustra
en la Tabla 4.3. Por lo tanto, la palabra “obama” es etiquetada como persona ya que el argumento

de maxima probabilidad corresponde a la marca de clase per.

Tabla 4.3: Calculo del argumento de maxima probabilidad de la palabra “obama”.

PALABRAS | P(z,|C =loc) P(x,|C =org) P(x,|C =per) P(x,|C = oth)
1. presidente 0.0001 0.0001 0.0555 0.0001
2. barack - - - -
3. viajara 0.0001 0.0001 0.1111 0.0001
4. por - - - -
P(C =1) 0.2131 0.2787 0.2950 0.2131
arg max: 0.2131x108 0.2787x108 0.1818x10? 0.2131x10%

En este calculo de probabilidades, como se puede ver en la Tabla 4.3, el modelo omite de la
multiplicatoria aquellas palabras que corresponden a stopwords. En el ejemplo anterior la palabra
“por” es omitida por ser stopword. Ademas, el modelo también omite aquellas palabras que no tienen
una probabilidad calculada a priori, como es el caso de la palabra “barack” que es omitida ya que no
aparece en los calculos de la Figura 4.7.

Para el caso de la palabra #9 “westjet” con los n-gramas [la, aerolinea] y [hacia, la], el modelo
determinara que el argumento de maxima probabilidad es 0.3277x10!, el cual corresponde a la clase

org, tal y como se muestra en la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4: Calculo del argumento de maxima probabilidad de la palabra “westjet”.

PALABRAS | P(z,|C =loc) P(x,|C =org) P(z,|C =per) P(x,|C = oth)
1. la - - - -

2. aerolinea 0.0001 0.1176 0.0001 0.0001

3. hacia - - - -

4. la - - - -

P(C = i) 0.2131 0.2787 0.2950 0.2131

argmax:  0.2131x10% 0.3277x10! 0.2950x104 0.2131x10%
Para el caso de la palabra #14 “mexico” con los n-gramas [ciudad,de] y [—], el modelo

determinara que el argumento de maxima probabilidad es 0.4916x10!, el cual corresponde a la clase

loc, tal y como se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Calculo del argumento de maxima probabilidad de la palabra “mexico”.

PALABRAS | P(z,|C =loc) P(x,|C =org) P(z,|C =per) P(z,|C = oth)

1. ciudad 0.2307 0.0001 0.0001 0.0001

2. de - - - -

P(C =1) 0.2131 0.2787 0.2950 0.2131
argméx:  0.4916x10" 0.2787x10% 0.2950x104 0.2131x10%

En los casos en los que el argumento de maxima probabilidad corresponde a la clase oth, es

decir, cuando la palabra no ha sido etiquetada como lugar, persona y organizacién, el modelo ha
determinado que dicha palabra no es una entidad nombrada. Por lo tanto, toda aquella palabra que
sea etiquetada como loc, per o org, el modelo ha determinado que es una entidad nombrada.

Este modelo es utilizado para reconocer las entidades nombradas de un documento de texto dado.
Para ello, el texto de dicho documento es segmentado en sentencias. De las sentencias obtenidas
se extraen los n-gramas precedente y subsecuentes de cada palabra. A partir de dichos n-gramas el

modelo reconocera las entidades nombradas del documento. Como resultado, el modelo regresara
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un documento indicando mediante etiquetas las entidades nombradas que contiene. El proceso que

el modelo realiza para reconocer las entidades nombradas de un texto dado, en donde la longitud de

los n-gramas es n = 2, se ilustra en la Figura 4.9.
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9( La ciudad de Nueva York es excepcionalmente diversa. En esta ciudad se encuentra la
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& primer presidente George Washington fue proclamado en esta ciudad.
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Figura 4.9: Ejemplo de reconocimiento de entidades nombradas dado un texto de

entrada.

El proceso utilizado en esta etapa de reconocimiento de entidades nombradas se describe en el

Algoritmo 2. Este recibe como parametro de entrada un texto a ser etiquetado, la longitud de los

n-gramas que se utilizaran para el reconocimiento y una ruta del directorio local donde se encuentran
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almacenados los documentos obtenidos en la fase de recoleccién. El resultado sera un texto de salida

el cual contiene etiquetadas aquellas entidades nombradas que el modelo reconocié.

Algoritmo 2 Reconocimiento de entidades nombradas en un texto dado.
Entrada:

texto: a ser anotado;

longitud: de los n-gramas a extraer;
directorio: local donde se encuentran almacenados los documentos etiquetados;
Salida:

textoAnotado: con las entidades nombradas reconocidas;

para todo documento € directorio hacer
entidad = extraerEntidadNombradaAsociadaAlDocumento(documento)
sentenciasEtiquetadas|] = leerSentenciasDesdeDocumento(documento)
para todo sentenciaFtiquetada € sentenciasEtiquetadas hacer

1:
2
3
4
5: ngramas|| = extraerNgrama(sentenciaEtiquetada, entidad, longitud)
6 agregarNgramasAlDataset(dataset, ngramas)

7 fin para

8: fin para

9: palabras|] = segmentarNgramasDelDatasetEnPalabras(dataset)

10: frecuenciaDePalabras|] = calcularFrecuenciaDePalabrasPorClase(palabras)

11: probDeClase]|] = calcularProbabilidadDeClase( frecuencia De Palabras)

12: probDePalabras|| = calcularProbabilidadDePalabrasPorClase( frecuenciaDePalabras)
13: sentencias[] = segmentar TextoEnSentencias(texto)

14: para i = 0 hasta tamafio(sentencias) hacer

15: sentencia = sentenciasli]

16: tokens[] = segmentarSentenciaEnTokens(text0)

17: para j = 0 hasta tamafio(tokens) hacer

18: token = tokens|j]

19: ngrama = extraerNgramaDelToken(token, tokens, longitud)

20: marcaDeClase = clasificar(ngrama, probDePalabras, probDeClase)
21: tokensClasificados[j] = marcaDeClase

22: fin para

23: sentenciasClasificadas|i] = marcarSentencia(tokensClasificados, sentencia)
24: fin para

25: textoAnotado = unirSentencias(sentenciasClasificadas)
26: devolver textoAnotado







Experimentacion y resultados

En este capitulo se describen los experimentos realizados para evaluar el desempefio del método
propuesto, asi como los diferentes conjuntos de datos utilizados. Asimismo, se describen los escenarios
probados, asi como los resultados obtenidos en cada uno ellos. Este capitulo se divide en cuatro

secciones: infraestructura utilizada, metodologia de evaluacién, conjuntos de datos y resultados.

5.1 Infraestructura utilizada

La infraestructura utilizada para la experimentacion, consta de dos equipos. El primero equipo
corresponde a un servidor instalado en la Unidad Cinvestav Tamaulipas donde se encuentra la
aplicacion web de recoleccion de documentos web, asi como los conjuntos de datos recolectados. El
segundo equipo consta de una computadora de trabajo proporcionada por la unidad para el desarrollo

del proyecto. Las caracteristicas de dichos equipos se describen en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Descripcion del equipo utilizado en la experimentacion.

EQUIPO SISTEMA OPERATIVO | PROCESADORES CORES RAM DISCO DURO
1. Servidor Ubuntu 14.04.5 LTS 4 Intel Xeon 2.10GHz 48 128GB 1500GB
2. Equipo de trabajo | Mac OS 10.13.6 1 Intel Core i5 2.5 GHz 4 4GB 500GB

51
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5.2 Metodologia de evaluacién

Para evaluar el desempefio del método se disefiaron dos escenarios de pruebas. En el primer
escenario el método es entrenado y probado con conjuntos de documentos obtenidos a partir de textos
en espafiol recolectados con la herramienta de filtrado y basqueda web. En un segundo escenario el
reconocedor de entidades nombradas es evaluado con un benchmark utilizado en el estado del arte
para evaluar el desempefio de técnicas de NER. El benchmark utilizado en este escenario/evaluacion
es CoNLL 2002. Los resultados de ambos escenarios son evaluados con las mismas métricas de
desempefio: precision, recall y f-measure. La metodologia de evaluacién descrita anteriormente se
ilustra en la Figura 5.1.

METODOLOGIA DE EVALUACION
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Figura 5.1: Metodologia de evaluacion.
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5.3 Conjuntos de documentos

En esta experimentacion realizada se utilizaron dos tipos de conjuntos de documentos. El primero
se consiguié via web siguiendo el proceso automatizado de recoleccién de datos de la propuesta de
solucion descrita en el capitulo anterior. Por otro lado, el segundo conjunto de datos se obtuvo de

técnicas de benchmarking de NER. Estos conjuntos de documentos se describen a continuacién.

5.3.1 Corpus Web

Este conjunto de documentos se obtuvo siguiendo el proceso automatizado de recoleccién de
datos. Dicho proceso, dada una lista de entidades nombradas, obtiene un conjunto de sentencias, las
cuales incluyen una entidad nombrada. La lista de entidades nombradas que se utilizé para obtener
estas sentencias se creé a partir de las entidades nombradas que contiene DBpedia. Para extraer
entidades nombradas de DBpedia es necesario utilizar el lenguaje SPARQL (por su acrénimo recursivo
SPARQL Protocol and RDF Query Language), el cual permite recuperar recursos de la web semantica
representados en el lenguaje RDF. Por ejemplo, para recuperar de DBpedia aquellos recursos que
hacen referencia a entidades nombradas en espafiol asociadas a la subclase pais (Country), se tiene

que ejecutar en el endpoint® de DBpedia? la consulta escrita en el Cédigo 5.1.

Cédigo 5.1: Consulta SPARQL para recuperar de DBpedia recursos en espafiol de la clase Country.

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbr: <http://dbpedia.org/resource/>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf—schema#>
SELECT =«
WHERE {

7resource a dbo:Country

rdfs:label 7label
FILTER (lang(?label) = 'es’)

1Servicio que acepta consultas SPARQL.
2https://dbpedia.org/sparq|
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Al ejecutar la consulta escrita en el Codigo 5.1 se obtendran resultados parecidos a los mostrados

en la Tabla 5.2.
Tabla 5.2: Resultados de consultar en DBpedia los recursos en espafiol de la clase Country.
?resource ?label
dbpedia.org/Syria “Siria"Qes
dbpedia.org/Egypt “Egipto’'Q@es

dbpedia.org/New Zealand | “Nueva Zelanda"Qes
dbpedia.org/Afghanistan “Afganistan”Qes
dbpedia.org/Japan “Japén"Qes

Siguiendo el ejemplo descrito anteriormente, para crear la lista de entidades nombradas se
recuperaron de DBpedia los recursos asociados a la clase lugar (Place), persona (Person),
organizacién (Organisation), y “otros’ (Chemical Substance, Device, Event, Food, Holyday,
Language, MeanO fTransportation, Species, Work, Activity). El namero de entidades

nombradas recuperadas por clase fueron:
= |ugar: 22,470 = persona: 16,362
= organizacién: 7,780 = “otros™: 34,776

Esta lista de mas de 80 mil entidades nombradas se le proporcion6 como parametro de entrada a
la aplicacion web de recoleccion de datos. Como resultado se obtuvo un repositorio con mas de 970
mil de sentencias escritas en espafiol. El tiempo que se requirid para obtener estas sentencias fue de
casi 3 meses. Este largo tiempo se debié a que existe un niamero de consultas permitidas en un lapso
de tiempo determinado antes de que el motor de basqueda de Google detecte las peticiones de la
aplicacién como un trafico inusual (ataque DDoS).

Las sentencias de este repositorio fueron preprocesadas eliminando caracteres especiales, digitos,
signos diacriticos y cambio de mayasculas a minasculas. A partir de las entidades nombradas de
estas sentencias preprocesadas se extrajeron n-gramas precedentes y subsecuentes de longitud 3 y
5. Dichos n-gramas se almacenaron en una base de datos MySQL.

Este repositorio de n-gramas precedentes y subsecuentes de longitud 3 y 5 conforman el corpus

web. En la Tabla 5.3 se muestra el resumen de este conjunto de n-gramas.
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Tabla 5.3: Resumen del corpus web.

n-GRAMAS Tamaiio

CLASE | ENTIDADES | SENTENCIAS precedente subsecuente en disco
3 5 3 5 (mb)

LOC 22,470 251,488 663,732 536,310 701,778 596,851 438.6

PER 16,362 127,801 127,084 112,831 145,904 136,718 306.5

ORG 7,780 114,703 110,348 95,193 118,433 109,861 173.7

OTH 34,776 478,957 349,575 297,834 367,902 335,419 655.3

total 81,388 972,949 | 1,250,739 | 1,042,168 | 1,334,017 | 1,178,849 1,574.1

A partir del corpus web se utilizé validacién cruzada para dividir el conjunto de datos en

k subconjuntos. Uno de estos k subconjuntos es utilizado para probar el método, mientras los

subconjuntos restantes son utilizados para entrenar el modelo. Por lo tanto, el modelo es entrenado

y probado k veces. Los resaltados de estas k evaluaciones se les calcula la media para obtener un

resultado general.

En este escenario de prueba la validacién cruzada fue con & = 10, por lo tanto, se obtuvieron

10 diferentes conjuntos de entrenamiento y prueba, asi como 10 resultados. Estos resultados se les

calcul6 la media aritmética, tal y como se ilustra en la Figura 5.2.
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Figura 5.2: Evaluacién del método propuesto con validacién cruzada.
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5.3.2 Benchmark

En NER, un benchmark es una prueba de rendimiento que proporciona las herramientas y los
conjuntos de datos necesarios para evaluar el desempefio de un método de NER, asi como las
métricas para compararlos con otros. Con la finalidad de comparar con otros métodos el rendimiento
del método de NER propuesto se utilizé el benchmark CoNLL. Los archivos de entrenamiento y
prueba que CoNLL proporciona consisten de tres columnas separadas por un solo espacio. El primer
elemento en cada linea corresponde a una palabra de una sentencia, el segundo elemento corresponde
a la etiqueta gramatical de dicha palabra, y el tercero es la marca de clase de la palabra. Esta altima
columna correspondiente a la marca de clase presenta el formato $-TYPE, donde $ puede ser una
“B" que denota el inicio de una entidad nombrada o una “I" para cualquier palabra no inicial que sea
parte de una entidad nombrada, TYPE denota el tipo de entidad nombrada a la cual esta asociada
la palabra, tal como persona (PER), organizacién (ORG), lugar (LOC) y entidades diversas (MISC).
Una palabra con la marca de clase “O" no es parte de una entidad nombrada, pero si de la sentencia.

En la Tabla 5.4 se muestra un ejemplo de este conjunto de datos.

Tabla 5.4: Ejemplos de los conjuntos de datos etiquetados de CoNLL.

#  palabra post clase
1 El DA 0]
2  Museo NC B-ORG
3 de SP I-ORG
4  Arte NC I-ORG
5 en SP O
6 vidrio NC 0]
7 de SP ]
8  Alcorcén NC B-LOC
9  acoge VMI 0]
10  esculturas  NC 0
11 del SP O
12 artista NC O
13 rumano AQ 0]
14 Edward NC B-PER
15  Leibovtiz AQ I-PER
16 O




5. Experimentacion y resultados 57

Los conjuntos de datos de CoNLL se conforman de tres archivos. Uno de estos tres archivos
es proporcionado exclusivamente para el entrenamiento y los otros dos restantes para pruebas
individuales. El resumen de los datos de entrenamiento que CoNLL 2002 proporciona para el espaiiol

se muestran en la Tabla 5.5, asi como los de prueba A y B.

Tabla 5.5: Resumen de los conjuntos de datos de CoNLL.

ENTIDADES
CONJUNTO LoC | ORG | PER | MISC SENTENCIAS | PALABRAS
Entrenamiento | 4,913 | 7,390 | 4,321 2,173 7,729 263,133
Prueba A 984 | 1,700 | 1,222 445 1,634 52,642
Prueba B 1,084 | 1,400 735 339 1,355 51,371

5.4 Meétricas

En NER se han propuesto diferentes métricas para medir el desempefio de un método. De acuerdo
al estado del arte, se determiné que mas de 80 % de las propuestas, asi como el benchmark CoNLL

[66], utilizan las siguientes métricas:

» Cobertura, en inglés recall, es el nimero de entidades nombradas del conjunto de prueba que
fueron reconocidas correctamente por el sistema.

= Precision, en inglés precision, es el nimero de entidades nombradas encontradas por el sistema
que son correctas.

= Medida-F, en inglés F-measure, es la media arménica de los dos valores anteriores.

Estas métricas se calculan en términos de verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). El término positivo y negativo corresponden a la marca
de clase que se espera obtener, y el término verdadero y falso corresponden al resultado obtenido

por el sistema. Un ejemplo de esto se ilustra en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Ejemplos de elementos reconocidos en términos de VP, VN, FP y FN.

Para el problema de dos clases una manera de estructurar estos términos es a través de una

matriz de confusién, tal y como se muestra en la Tabla 5.6. A partir de estos términos, las métricas

de cobertura, precisiéon y medida-f se definen

Tabla 5.6: Matriz

en la Ecuacién 5.1, 5.2, y 5.3 respectivamente.

de confusién para 2 clases.

POSITIVO NEGATIVO

VERDADERO VP VN
FALSO FP FN
VP VP CxP
C=vprrp GV P=vpirn 62 ME=2675 (53

Sin embargo, dado que en esta experimentacion se utilizan cuatro tipos de entidades nombradas

(loc, per, org y oth), es necesario generalizar la matriz de confusién. Para ello, se genera una tabla

con m clases y k grupos, es decir, m filas y k columnas; tal y como se muestra en la Tabla 5.7,

donde n,;; representa el nimero de elementos del grupo j que se clasificaron en la clase i. Con base

en lo anterior, para los casos de mas de dos

se definen en la Ecuacion 5.4, 5.5y 5.6, resp

clases las métricas de cobertura, precisién y medida-F

ectivamente.
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Tabla 5.7: Generalizacién de una matriz de confusién para problemas multiclase.

GRUPOS
1 ...k
1 ni nlj nik
ik
wn
3 ? n41 g Nk
O
m | Nml Nimy Nmk
. Nij . T . C(i, j) * R(i, j)
C = —0 5.4 P = — 55 F = 5.6
G.4) Dt nij 54) ) 1 i 59 07 C(i,7) + R(i, j) (59)

5.5 Resultados

Una vez ejecutada la evaluacion en los escenarios descritos en la seccion anterior, el resumen de
los resultados de dichos experimentos se muestran en la Tabla 5.8. En ésta, las columnas Escenario
y Conjunto de Prueba corresponden a los escenarios de evaluacién y a los datos de prueba descritos
anteriormente en la metodologia de evaluacién (Figura 5.1). La columna n-grama corresponde a la
longitud del n-grama precedente y subsecuente que se extrajo por palabra en la fase de reconocimiento
de entidades nombradas. Por altimo, las columnas Cobertura, Precision y Medida-F corresponden a
los resultados de las pruebas correspondientes a las métricas definidas en las Ecuaciones 5.4, 5.5 y

5.6 respectivamente.

Tabla 5.8: Resultados de la experimentacion.

. Conjunto L ]
Escenario n-grama Cobertura Precision Medida-F
de Prueba
3 0.5929 0.6734 0.6218
1. Corpus Web A
5 0.6482 0.6835 0.6627
B 3 0.4405 0.4388 0.4359
5 0.4212 0.4218 0.4178
2. Benchmark
c 3 0.4426 0.4396 0.4376
5 0.4255 0.4244 0.4216
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Lo resultados obtenidos en el Escenario 1 del Corpus Web, los cuales estan por encima del 0.64
en precision, cobertura y medida-f para n-gramas de longitud 5, permiten afirmar que el método
propuesto funciona adecuadamente. Este método de NER basado en un clasificador Bayesiano simple,
permite reconocer entidades nombradas a partir de Gnicamente informacién sintactica, es decir, de
n-gramas circundantes de entidades nombradas. Esta capacidad de aprender a reconocer entidades
nombradas a partir de informacién sintactica, y no a partir de caracteristicas asociadas a estructuras
gramaticales y morfoldgicas, hace posible disefiar un reconocer de entidades nombradas para el idioma
espafol sin la necesidad de contar con una amplia experiencia o grandes conocimientos en dicho
lenguaje. Disefiar/entrenar el método de NER propuesto para obtener los resultados mostrados en la
Tabla 5.8 no requirié costos en esfuerzo por lingiiistas expertos para que definieran un conjunto de
caracteristicas asociadas a estructuras gramaticas, sintacticas o morfolégicas y, por lo tanto, tampoco
se requerird incurrir en este tipo costos para mantenerlos actualizados o para adecuarlos/ajustaros a

otros dominios o contextos.

Por otro lado, los mejores resultados de desempefio de los métodos de NER propuestos en la
literatura se encuentran alrededor del 0.81 en precisién, cobertura y medida-f. Si bien el resultado de
0.64 obtenido con el método propuesto presenta una diferencia del 0.17 en comparacién al 0.81 de
los métodos propuestos en la literatura, esta diferencia se debe a que al dejar de utilizar informacién
asociada a estructuras gramaticales o morfolégicas el método pierda informacion discriminante con

la cual pueda reconocer con mayor precisién una entidad nombrada.

Para compensar la pérdida de dicha informacién que se presenta al dejar de utilizar informacién
gramatical o morfolégica, es necesario contar con grandes fuentes de informacién (tamafio del
conjunto de entrenamiento). Mientras mayor sea el volumen de datos con el que se entrene el
modelo, mayor serd su desempefio. Un ejemplo de esto se puede observar en los Escenarios 1y 2. En
el Escenario 2, correspondiente al benchmark CoNLL, los mejores resultados del método propuesto
rondar por encima del 0.42 (ver Tabla 5.8). Si comparamos este resultado de 0.42 obtenido en el

Escenario 2 del benchmark con el 0.64 obtenido en el Escenario 1 del Corpus Web, podemos observar
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que existe una diferencia del 0.22. Sin embargo, si también comparamos la informacién con la que
ambos fueron entrenados en términos de cantidad de entidades nombradas y sentencias, se puede
observar que el Escenario 1 fue entrenado con un conjunto de datos con mas de 7 mil sentencias
y mas de 18 mil entidades (ver Tabla 5.5) y el Escenario 2 con mas de 900 mil sentencias y mas
de 81 mil entidades (ver Tabla 5.3). Con lo anterior se pude determinar/calcular que el Escenario 1
fue entrenado con 4 veces mas entidades nombradas y 125 veces mas sentencias que el Escenario 2.
Por esta diferencia en el tamafio del conjunto de entrenamiento, el resultado de 0.42 del Escenario
2 es menor que el 0.64 del Escenario 1 debido a que el método no fue entrenado con la suficiente
informacién para reconocer con un mayor desempefio entidades nombradas. El resultado de ambos
escenarios estan limitados por el tamafio del conjunto de documentos con el cual fueron entrenados.
Por lo anterior, creemos que es posible que al aumentar el tamafio del conjunto de datos los resultados

mejoren.

5.5.1 Comparativa con trabajos relacionados

La presente comparativa es realizada con respecto a los resultados de los métodos presentados en
el benchmark CoNLL. Los resultados obtenidos del Escenario 2 correspondientes al experimento del
benchmark, como se puede observar en la Tabla 5.8, mostraron resultados por debajo del desempefio
medio en comparacién de las propuestas presentadas en CoNLL, los cuales se muestran en la Tabla
5.9. Ademas, si comparamos el resultado de la medida-f del Escenario 2 con aquellos presentados
en CoNLL, se puede observar una diferencia en desempefio del 18.81 %, hasta de un 39.23%. Sin
embargo, al comparar las diferentes caracteristicas que utilizan las propuestas de CoNLL, las cuales
se muestran en la Tabla 5.10 y se describen en la Tabla 5.11, se puede observar como el método
propuesto no utiliza ninguna caracteristica de las 13 mostradas, sino que Gnicamente se limita a
utilizar stopwords y n-gramas. Por no utilizar informacién asociada al lenguaje el método propuesto

presenta esta pérdida del 18.81 % al 39.23 %.



62

5.5. Resultados

Tabla 5.9: Resultados de las propuestas presentadas en CoNLL [66].

Propuesta Precision Cobertura Medida-F
Carreras y Marques et al. [10] 0.8138 0.8140 0.8139
Radu Florian et al. [20] 0.7870 0.7940 0.7905
Cucerzan y Yarowsky et al. [15] 0.7819 0.7614 0.7715
Wu and Ngai et al. [74] 0.7585 0.7738 0.7661
Burger y Henderson et al. [9] 0.7419 0.7744 0.7578
Kim Sang y Erik F et al. [65] 0.7600 0.7555 0.7578
Patrick y Whitelaw et al. [52] 0.7432 0.7352 0.7392
Martin Jansche et al. [28] 0.7403 0.7376 0.7389
Robert Malouf et al. [39] 0.7393 0.7339 0.7366
Tsukamoto y Mitsuishi et al. [70] 0.6904 0.7412 0.7149
Black y Vasilakopoulo et al. [6] 0.6053 0.6729 0.6373
McNamee y Mayfield et al. [44] 0.5628 0.6651 0.6097

Tabla 5.10: Caracteristicas que utilizan las propuestas presentadas en CoNLL.

Caracteristica [10] | [20] | [15] | [74] | [9] | [65] | [52] | [28] | [39] | [70] | [6] | [44]
1.- Morfologia + + + +

2.- POST + + + + + +

3.- Mayausculas + + + + | + + |+ | +
4.- Hip6nimos +

5.- Acrénimos +

6.- Bag-of-Words | +

7.- Gazetteers + + + +

8.- Ortografia + + + | + +
9.- Longitud + + + + + + +
10.- Sufijos + + | + + | + + |+ | +
11.- Prefijos + + + + + + +
12.- Lematizacién +

13.- Posicién + + + | +
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Por otro lado, si comparamos el método con el mejor resultado presentado en CoNLL (ver Tabla
5.9), el cual corresponde a la propuesta de Carreras y Marques [10], se puede observar una diferencia
de 39.23% de mejora en comparacién al aqui propuesto. Sin embargo, si también se comparan el
namero de caracteristicas que ambos métodos usan, se puede observar que el método de Carreras
y Marques utiliza 11 caracteristicas, tanto gramaticales, morfolégicas y sintacticas, y que, por el
otro lado, el método aqui propuesto sélo utiliza 2 caracteristicas: stopwords y n-gramas. Como ya
se ha argumentado anteriormente, dicha diferencia en desempefio que existe entren ambos métodos

se debe a las diferentes caracteristicas que incorporan en sus modelos probabilisticos.

Tabla 5.11: Descripcién general de las caracteristicas que usualmente utilizan los métodos de NER.

CARACTERISTICA DESCRIPCION

1.- Morfologia Estructura interna de las palabras, como morfemas y lexemas.

2.- POST Etiquetado gramatical, como adjetivos, verbos, sustantivos, etc.

. Cuanto una palabra inicia con mayudscula, cominmente es
3.- Mayusculas o )
indicio de una entidad nombrada.

4. Hioon: Es una referencia general de una entidad nombrada, como fruta
.- Hipénimos o )
es hipénimo de manzana y platano.

. En el caso de NER, dado una lista de entidades nombradas a
5.- Acrénimos . . . L
prori (entrenamiento), también se extrae su acrénimo.

Es utilizado para representa una entidad nombrada en ventana
6.- Bag-of-Words ) ) o
de palabras, sin considerar su posicién.

Lista de palabras de un dominio en especifico. Un gazetteers
7.- Gazetteers ) ) o o )
de paises, tendra los términos México, USA, Panama, etc.

’ Es cuando se utilizan reglas ortograficas definidas en un lenguaje
8.- Ortografia _
para reconocer entidades nombradas.

Es cuando se utiliza el nimero de letras/simbolos por las que

9.- Longitud
se compone una palabra.
.. Morfema o afijo que se agrega después del lexema o raiz
10'_ SUfUOS I T " apn . P
de una palabra, como “ing”, “ed” o “ly" para el inglés.
.. Morfema o afijo que se agrega antes del lexema o raiz de
11.- Prefijos A e
una palabra, como “mis”, “re” o “in" para el inglés.
12.- Lematizacién Utilizan el lema de las palabra para representarlas en un modelo.
. Utilizan la posicién de una palabra dentro de una sentencia. Las
13.- Posicién

primeras palabras de una sentencia cominmente son entidades.







Conclusiones

En este trabajo se presenté el disefio, desarrollo y evaluacién de un método de aprendizaje para
el NER que reduce su dependencia del lenguaje en comparacién a las propuestas del estado del arte.
En este capitulo se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis, asi como las contribuciones,

limitantes y trabajo futuro del mismo.

6.1 Resumen

Los métodos de NER actuales para generar modelos basados en estadistica o en aprendizaje
automatico usualmente hacen uso de estructuras propias del lenguaje, tales como las gramaticales,
sintacticas y morfolégicas. Estos métodos para su efectividad requieren de un gran volumen de datos
de entrenamiento, los cuales usualmente son etiquetados manualmente por lingliistas expertos. Estos
dos grandes problemas plantean los siguientes retos: la dependencia del lenguaje de los métodos y
la necesidad de intervencién humana para el etiquetado de corpus. En este trabajo se propone un
método NER que reduce la dependencia del lenguaje en comparacion a las técnicas actuales ya que

no requiere de procesos de etiquetado manual sobre corpus de entrenamiento.
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En el método propuesto se desarrollé6 un método de filtrado de biasqueda web que permite realizar
consultas web para explorar de forma sistematica y focalizada diferentes recursos textuales de la
Web que contengan entidades nombradas. Estos recursos textuales son procesados para extraer
la informacién circundante (n-gramas) de cada entidad nombrada para obtener, al menos desde
la perspectiva estadistica, aquellas palabras comunes a una tipo de entidad nombrada. Con esta
informacién extraida se genera un modelo probabilistico basado en un clasificador Bayesiano simple.
Dicho modelo es capaz de reconocer probabilisticamente entidades nombradas de cuatro tipos:
lugares, personas, organizaciones y otros. El desempefio del método propuesto en este trabajo fue
evaluado con dos escenarios de prueba: el primero fue a partir de conjuntos de datos textuales
recolectados de la Web vy el segundo con el benchmark CoNLL. Los resultados obtenidos en esta
experimentaciéon mostraron que es posible contar con un método NER que reconozca entidades
nombradas a partir de nicamente informacién sintactica (n-gramas circundantes), dejando de lado
la informacién gramatical o morfolédgica. Sin embargo, aunque el método es competitivo, el no utilizar
esta informacioén asociada al lenguaje hace que el método de NER propuesto presente un desempefio
por debajo de las propuestas actuales del estado del arte, lo cual presenta una desventaja. Para
resolver esto es necesario contar con grandes conjuntos de datos de entrenamiento para que el

método, a partir de mayor informacién, pueda reconocer de mejor manera entidades nombradas.

6.2 Contribuciones

El método de aprendizaje propuesto ofrece la posibilidad de disefiar un reconocedor de entidades
nombradas basado en probabilidad mediante el analisis de los elementos de n-gramas circundantes de
entidades nombradas. Ademas, se contribuye con un método automatizado de recoleccion de datos,
con el cual es posible buscar de manera focalizada recursos textuales de la Web. Con dicho método
es posible obtener informacién para la creacién de repositorios de datos, los cuales sean utiles para el
entrenamiento de métodos de NER, evitando asi procesos de etiquetado manual o costos en tiempo,

personas e infraestructura.
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6.3 Limitantes

Si bien los experimentos realizados se enfocaron en reconocer entidades nombradas asociadas
a lugares, personas, organizaciones y nombres variados, es posible adecuar el método para que
reconozca otros tipos de entidades, tales como universidades, deportes, artistas, finanzas, etc.

Por otro lado, el método automatizado de recolecciéon de datos propuesto utiliza el motor de
basqueda de Google para obtener recursos textuales de la Web. Dicho motor de bisqueda permite
cierto namero de consultas en un intervalo de tiempo definido. Esta restriccion es una medida
preventiva que el motor implementa para evitar ataques DDoS. Dicho filtro causa que la recoleccién de
datos sea lenta y gradual. Por ejemplo, el curpus de textos en espafiol utilizado en la experimentacién
tomé 3 meses en ser recolectado. Por lo anterior, para generar otro corpus de entrenamiento es
necesario considerar que el tiempo de recolecciéon de datos es un factor muy importante a tomar en

cuenta.

6.4 Trabajo futuro

A corto plazo se espera recolectar mas datos para aumentar el desempefio del método de NER,
asi como adecuar dicho método para el reconocimiento de entidades nombradas georeferenciables.
Ademas se realizaran experimentos con el idioma Inglés con la finalidad de ver si el método propuesto
es pertinente para reconocer entidades en dicho idioma. Hasta el momento se ha recolectado un

corpus en Inglés de mas de 18 mil documentos con mas de 150 mil sentencias.
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