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RESUMEN

La prensa digital es un medio que mezcla en una misma plataforma diversas clases de
formatos, como resultado, la demanda de cierto tipo de servicios por parte de la industria,
exigen procesos mas economicos y eficientes de obtener los resultados. El bajo desempefio
de los modelos multilenguaje es un problema que afecta la calidad de los sistemas basados
en aprendizaje automatico para el procesamiento del lenguaje natural usados en la
clasificacion de entidades para enriquecer los servicios de la prensa digital, esto conlleva a la
siguiente interrogante: ¢como extraer entidades nombradas de noticias en espafiol de forma
automatica de varios dominios? En esta investigacion se propone un método para la
extraccion de entidades nombradas en articulos de prensa en espafiol basado en etapas que
siguen un modelo codificador-decodificador , donde la salida de una fase constituye la entrad
a de la proxima. Luego de realizado todo el proceso de desarrollo y la fase de prueba, se
obtuvo como resultado un componente de software completamente funcional y facil de

manejar.
PALABRAS CLAVE

Noticia, entidad, aprendizaje profundo, clasificacién



ABSTRACT

The digital press is a medium that mixes in the same platform different kinds of formats, as a
result, the demand for certain types of services by the industry, demand cheaper and more eff
icient processes to obtain the results. The poor performance of multi-language models is a
problem that affects the quality of machine learning-based systems for natural language
processing used in the classification of entities to enrich the services of the digital press, this
leads to the following question: how to extract named entities of news in Spanish
automatically from various domains? This research proposes a method for the extraction of
entities named in press articles in Spanish based on stages that follow an encoder-decoder
model, where the output of one phase constitutes the input of the next. After completing the
entire development process and testing phase, a fully functional and easy-to-use software

component was obtained.

KEYWORDS

News, entity, deep learning, classification
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Introducciéon

INTRODUCCION

Desde la antigiedad hasta los tiempos actuales, la informacion ha experimentado un
crecimiento exponencial en forma de documentos, libros y articulos, almacenandose en
diferentes formatos: impresos, en forma electrénica (digital), con la llegada de las
computadoras y el procesamiento del conocimiento el incremento ha ido en aumento. Sin
embargo, lo que es conocimiento para nosotros los humanos no lo es para las
computadoras. La computadora puede almacenar, respaldar, transmitir y borrar datos en
forma de archivos, pero no puede buscar las respuestas a preguntas formuladas, hacer
inferencias l6gicas sobre su contenido, generalizar o resumirlo, porque no lo puede entender
(Vasquez et al. 2009).

En el campo de las ciencias de la computacion, la Inteligencia artificial est4 revolucionando
nuestra forma de interactuar con lo que nos rodea, dicha tecnologia se encuentra en
meétodos informaticos como el Machine Learning, en la interconexion de dispositivos
conocido como Internet of Things y también en el Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)
(Gamboa-Rosales et al. 2020). EI NLP es un campo de las ciencias de la computacion,
inteligencia artificial y la linglistica que estudia las interacciones entre las computadoras y el
lenguaje humano, por medio del analisis sintactico, semantico, pragmatico y morfolégico; se
escriben reglas de reconocimiento de patrones estructurales, empleando un formalismo
gramatical concreto. Estas reglas, en combinacion con la informacién almacenada en
diccionarios computacionales, definen los patrones que hay que reconocer en una letra

palabra u oracion (Torres and Manjarrés-Betancur 2020).

Dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural el Reconocimiento de Entidades Nombradas
(NER) es la tarea de reconocer dentro del texto menciones de designadores rigidos
pertenecientes a categorias semanticas predefinidas tales como ubicacion, persona,
organizacion, etc. (Nadeau and Sekine 2007) , también juega un rol importante en una gran

variedad de aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural tales como comprension



textual, sumarizacion automatica de textos, recuperacién de informacion, respuestas

automaticas, construccion de la base del conocimiento etc.

La prensa digital se caracteriza por mezclar en una misma plataforma diversas clases de
formatos tales como texto, audio, gréaficos, videos, animaciones y fotografias. Esta posibilidad
ayuda a que las noticias se enriquezcan y se extiendan a nivel informativo, como resultado,
la demanda de resultados de cierto tipo por parte de la industria, exigen procesos mas
econdémicos y eficientes de obtener los resultados, por lo que el empleo de técnicas de
aprendizaje automatico y de procesamiento de lenguaje natural han cobrado gran
importancia en los ultimos afios(Falck et al. 2020) (Rusnachenko and Loukachevitch 2018) y
herramientas como el Reconocimiento de Entidades Nombradas auxilian el procesamiento
de esta gran cantidad de datos y posterior tratamiento(Figuerola et al.). Las herramientas
actuales que usan Reconocimiento de Entidades Nombradas estan enfocadas mayormente
hacia un dominio especifico y los datasets mas populares y cominmente usados por estas
herramientas se encuentran en idioma ingles (Albared et al. 2019), soluciones como los
modelos multi lenguaje fueron creados y utilizados para combatir la barrera del lenguaje pero
aunque tienen una aplicabilidad mayor generalmente su desempefio es peor(Toribio et al.
2010), la Figura 1 muestra los resultados de un benchmark comparativo entre varios modelos
de lenguaje espaiiol disponibles publicamente.
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tdcc & O

Diataset BETO MarlA RigoBERTa

CANTEMISTNER 89.9% 93.3% *
CAPITEL 87.0% 87.8% YW
CONLL2002 89.6% " 95

MEDDOCAN 84.7% 85.0% *

MEDDOPROF1 80.5% g2.1% oy

MEDDOPROF2 81.8% g6.4% W

Figura 1 Desemperfio modelos en espariol

Fuente Modelo de lenguaje en espanol - RigoBERTa (uam.es)

A partir de la situacion descrita anteriormente, se plantea el siguiente problema a resolver:

¢, Como extraer entidades nombradas de noticias en espaiiol de forma automatica de

varios dominios?

El objeto de estudio donde se enmarca la investigacion esta constituido por la extraccion de

entidades nombradas dentro del campo de accidn de textos en idioma espafiol.
Para resolver el problema se identifica el siguiente objetivo general:

Desarrollar un componente de software que integre las herramientas y enfoques existentes
para realizar la extraccion de entidades nombradas dentro del campo de accion de textos en

idioma espafiol.
A partir de lo planteado anteriormente se desglosan los siguientes objetivos especificos:

1. Realizar el marco tedrico y el estado del arte de la investigacion para identificar tendencias

y enfoques y adoptar una posicion al respecto.


https://www.iic.uam.es/inteligencia-artificial/procesamiento-del-lenguaje-natural/modelo-lenguaje-espanol-rigoberta/

2. Realizar un andlisis de los enfoques existentes y escoger el mas adecuado para dar

solucion a la problematica

3. Implementar un componente de software para la extraccion de entidades nombradas en

espafiol.

4. Validar que el componente de software implementado resuelve el problema de la

extraccion de entidades nombradas en textos en idioma espafiol.

Se obtienen como posibles resultados un componente de software y su codigo fuente para

la extraccion de entidades nombradas a partir de noticias en espafol.
Se plantea como idea a defender:

Con la implementacién de un componente de software que permita la extraccién de entidade
s nombradas de noticias en espafiol se mejoraran los procesos de consulta, analisis y
procesamiento de noticias de los medios de prensa nacionales y el Centro de Informacion

para la Prensa.

Durante la investigacion se han empleado un conjunto de meétodos cientificos como
procedimientos l6gicos, que se han seguido para la obtencién y procesamiento de la

informacion.

Métodos tedricos

El método Analitico-Sintético ha permitido realizar un analisis sobre la teoria y las
tendencias de los componentes relacionados con el PLN y el NER, de manera que se hayan
podido estudiar a profundidad cada uno de ellos por separado, asi como las técnicas o
tecnologias involucradas en el proceso de alineacion que se realiza entre ambos. Ha

permitido ademas caracterizar cada uno de los componentes analizados previamente.

El método Histérico-Légico ha permitido analizar la evolucioén, de forma cronologica, de los

elementos relacionados al NER, asi como la evolucion de tecnologias usadas.



Introduccién
Métodos empiricos

El método observaciéon ha permitido obtener informacion relacionada con el comportamiento
de las herramientas y las tecnologias existentes para la extraccion de entidades nombradas
de noticias permitiendo que se use esa informacién para el desarrollo de un método que

permita la extraccion de entidades nombradas de noticias en espafiol.

El método experimentacion ha permitido la realizacion de experimentos para validar la

propuesta de solucion.

El método de la mediciéon ha permitido la evaluacion de los resultados de la aplicacion de

pruebas a la solucion.

La investigacion esta estructurada en tres capitulos

Capitulo I: Se definen los principales conceptos, relacionados en el trabajo, que pertenecen
al ambito del Procesamiento del Lenguaje Natural y la Extraccion de Entidades Nombradas.
Se realiza un estudio de la literatura para identificar los elementos que formaran parte de la
propuesta de solucién.

Capitulo II: Se define el método para la extraccion de entidades nombradas en textos en

idioma espafiol. Se exponen las caracteristicas relevantes en cuanto a su implementacion.

Capitulo Ill: Se describe el proceso de validacion de la propuesta de solucién. Son realizadas
pruebas para validar el disefio y la herramienta. Se expone un caso de estudio para validar el
método para la extraccion de entidades nombradas en textos en idioma espafiol., haciendo
un analisis de las variables tiempo y recursos computacionales. Se ilustran ejemplos y

resultados finales.



CAPITULO I: FUNDAMENTOS Y REFERENTES TEORICO-METODOLOGICOS SOBRE EL OBJETO DE
ESTUDIO

I.1 Introduccion.

En este capitulo se hace referencia a los fundamentos basicos de la Extraccion de Entidades
Nombradas (NER) y a los elementos necesarios para la alineaciéon entre NLP y NER,
haciendo énfasis en los conceptos, definiciones y caracteristicas principales. Se realiza un
andlisis de la literatura para identificar los elementos que formaran parte de la propuesta de
solucion. Se establece una comparacion entre los enfoques y herramientas utilizadas en los
procesos de extraccion de entidades nombradas. Se identifican la metodologia, las

herramientas, tecnologias y otros elementos utilizados en la confeccion de la solucién.

1.2 Marco teérico. Conceptos y definiciones

1.2.1 Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural consiste en la habilidad de una maquina para procesar
informacion comunicada mediante el uso del lenguaje natural. Crean modelos
computacionales del lenguaje suficientemente detallados que permitan escribir programas
informativos que realicen distintas 6rdenes o peticiones donde interviene el lenguaje natural.
Se podria decir que el NLP consiste en usar una expresion natural que pueda tener
comunicacién con la computadora directamente, por medio escrito o comando de voz,
facilitando las ordenes o peticiones con el lenguaje, o seguir desarrollando modelos que
ayuden a la comprension humana y sus mecanismos que se relacionan al lenguaje (Gelbukh
2010; Moreira et al. 2021).

Dentro del campo del procesamiento del lenguaje natural se pueden diferenciar dos aproxi-
maciones principales: procesamiento estadistico del lenguaje natural, y el procesamiento lin-
glistico del lenguaje natural, en inglés conocido como rule-based Natural Language Proces-
sing(Nivre 2001).
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1.2.2 Procesamiento estadistico del Lenguaje Natural
El enfoque estadistico se caracteriza por la elaboracion de los sistemas que no son utilizados
para el almacenamiento del conocimiento linglistico, o del mundo; empleando técnicas de
tratamiento de informacion con la finalidad de sacar el potencial del conocimiento del mundo.
Los procesos del lenguaje estdn basados en modelos formales del conocimiento linguistico,
entre los relevantes estan: maquinas de estado, sistemas de reglas, l6gica, o0 modelos proba-
bilisticos. Actualmente se ha demostrado que no todos los sistemas NLP toleran adaptarse a
teorias linguisticas, ni si quiera los de procesamiento simbdlico(Moreira, Cruz, Gonzalez, Qui-

rumbay, Magallan, Guarda, Andrade and Castillo 2021; Pascual 2012).

1.2.3 Procesamiento linglistico del Lenguaje Natural

El enfoque simbdlico se caracteriza por la elaboracion de sistemas que son utilizados para al-
macenar especificamente los actos linguisticos, por ejemplo: fonologicos/fonéticos, morfol4-
gicos, sintacticos, semanticos, pragmaticos o discursivos, que, mediante esquemas de repre-

sentacion del conocimiento, elaborados con la finalidad de manual(Pascual 2012)

1.1.1¢.Qué es NER?

Una entidad nombrada es una palabra o una frase que identifica claramente un elemento de
un conjunto de otros elementos que tienen similares atributos(Sharnagat 2014). Ejemplos de
entidades nombradas son organizacion, nombres de personas y lugares en el dominio
general; nombres de genes, proteinas, farmacos y enfermedades en el dominio biomédico.
NER es el proceso de localizar y clasificar entidades nombradas en el texto en categorias de

entidades predefinidas.

El término “Entidad Nombrada” (NE) fue utilizado por primera vez en la sexta Conferencia de
Comprensiéon de Mensajes(MUC-6)(Grishman and Sundheim 1996), como la tarea de
identificar nombres de organizaciones, personas y ubicaciones geograficas en el texto, asi
como como expresiones de moneda, tiempo y porcentaje. Desde MUC 6 ha habido un

creciente interés en NER, y varios eventos cientificos (p. ej., CoONLLO3(Akbik et al. 2019),
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ACE(Wang et al. 2020), IREX(Wang and Su 2022), y TREC Entity Track(Missaoui et al.
2019)) dedican mucho esfuerzo a este tema. En cuanto a la definicion del problema, (Petasis
et al. 2000) restringi6 la definicion de entidades nombradas: “UN NE es un nombre propio,
gue sirve como nombre para algo o alguien”. Esta restriccion se justifica por el importante
porcentaje de nombres propios presentes en un corpus. (Nadeau and Sekine 2007) afirmo
qgue la palabra "Nombrado" restringié la tarea a aquellas entidades para las cuales uno o
muchos designadores rigidos representan para el referente. El designador rigido, definido
en(Kripke 1972), incluye nombres propios y términos de género natural como especies
biolégicas y sustancias. A pesar de las diversas definiciones de NE, Los investigadores han
llegado a un consenso comun sobre los tipos de NEs a reconocer. Generalmente dividimos
los NE en dos categorias: NE genéricos (por ejemplo, persona y ubicacion) y NE especificos

de dominio (p. €j., proteinas, enzimas y genes).

Formalmente, dada una secuencia de tokens s = (w1, w2, ..., wN ), NER genera una lista de
tuplas (Is, le, t), cada una de las cuales es una entidad nombrada mencionada en s. Aqui, Is
€ [1, N] e le € [1, N] son los indices inicial y final de una mencion de entidad nombrada; t es
el tipo de entidad de un conjunto de categorias predefinidas. La Figura 1 muestra un ejemplo

donde un sistema NER reconoce tres entidades nombradas de la sentencia dada.

< wi, w3, Person > Michael Jeffrey Jordan
< wy, wy, Location > Brooklyn
< Wy, Wy, Location > New York

ﬁ <L L.t>

Named Entity Recognition

ﬁ s =< wi,wsy,...,WN >

Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn . New York
wy (1) Wy W4 Ws W Wy Wg W9 W10 W11

Figura 2 Una ilustracion de la tarea de reconocimiento de entidad nombrada
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NER actia como un importante paso de preprocesamiento para una variedad de

aplicaciones posteriores, como recuperacion de informacion, respuesta a preguntas,
traduccion automatica, etc. En la Figura 1, se usé la busqueda seméantica como ejemplo para
ilustrar la importancia de NER en el soporte de diversas aplicaciones. La busqueda
semantica se refiere a una coleccién de técnicas, que permitir que los motores de busqueda
entiendan los conceptos, el significado, y la intencion detrds de las consultas de los

usuarios(Balog 2018).

1.2.1 Métricas de evaluacién NER
Los sistemas NER generalmente se evallan comparando sus Salidas contra anotaciones

humanas. La comparacion puede ser cuantificado por coincidencia exacta o coincidencia

relajada.

1.2.1 Evaluacién de coincidencia exacta

La evaluacién de coincidencia exacta implica identificar tanto los limites de la entidad como el
tipo de entidad. Con la evaluacion de coincidencia exacta, una entidad nombrada se
considera correctamente reconocido sélo si sus dos limites y tipo se encuentran en el terreno
valido(Sang and De Meulder 2003), Precision, Reconocimiento, y la puntuacion F se calculan

sobre el numero de verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

® \erdaderos positivos (VP): entidades que son reconocidas por NER y se encuentran

dentro del terreno valido

® Falso positivo (FP): entidades que son reconocidas por NER pero que no se encuentran

dentro del terreno valido.

® Falso Negativo (FN): entidades dentro del terreno valido que no son reconocidos por
NER.

La Precisiéon mide la habilidad de un sistema NER para presentar solo entidades correctas, y

el Reconocimiento mide la habilidad de reconocer todas las entidades en un corpus.

Precision = Verdaderos positivos /Verdaderos positivos + Falso positivo



Reconocimiento = Verdaderos positivos /Verdaderos positivos +Falso Negativo

La puntuacion F es la media armoénica entre Precision y Reconocimiento y la puntuacion F

balanceada es la mas comidnmente usada:

Puntuacién F = 2 x Precision x Recall/Precision + Recall

1.2.2 Evaluacion de coincidencia relajada

MUC-6(Grishman and Sundheim 1996) define una evaluacién de partido relajado: se acredita
de tipo correcto si a una entidad se le asigna su tipo correcto independientemente de sus
limites, siempre que haya una superposicion con limites los del terreno valido ; un limite
correcto es acreditado independientemente de la asignacion de tipo de una entidad.
Entonces ACE(Doddington et al. 2004) propone un procedimiento de evaluacion mas
complejo. Resuelve unos pocos problemas como coincidencia parcial y tipo incorrecto, y
considera subtipos de entidades nombradas. Sin embargo, es problematico porque los
puntajes finales son comparables solo cuando los parametros son fijos(Goyal et al. 2018;
Sun et al. 2018). Los métodos de evaluacién complejos no son intuitivos y dificultan el

analisis de errores.

.3 Estado del Arte

Las técnicas aplicadas en el reconocimiento de entidades han evolucionado desde la
elaboracion manual de patrones, donde los recursos son etiquetados manualmente, hasta

reglas obtenidas automaticamente mediante técnicas de aprendizaje.
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Enfoques para la extraccion de entidades
. A di
Manuales Hibridos prendiza)e
Automatico

No Supervisado
Semi Supervisado

Supervisado

Aprendizaje Profundo

Figura 3 Clasificacion de Sistemas de Extraccion de Entidades

1.3.1 Sistemas basados en reglas (HANDCRAFTED).

Estos sistemas son construidos a mano. Ayudados por un conjunto de reglas y heuristicas
que guian el proceso de etiguetado, estan basados en el conocimiento de los especialistas
que los disefian. Los recursos mas utilizados para estos sistemas son las expresiones
regulares, conjuntos de reglas y Gazetteers (listas de palabras)(Rijhwani et al. 2020).
Generalmente estan compuestos por conjuntos de patrones con caracteristicas gramaticales,
sintacticas y ortogréficas en combinacién con diccionarios(Liu et al. 2019). Los sistemas
manuales tienen la ventaja de poder obtener muy buenos resultados. Una gran mayoria de
ellos alcanza una precision del 90%, aunque para mayor rendimiento sea necesario definir
manualmente un conjunto de reglas por cada par lenguaje/dominio. Tanto es asi que, estos
tipos de modelos tienen mejores resultados para dominios restringidos que los modelos
basados en aprendizaje automatico. Son capaces de detectar entidades complejas cosa que
presenta un problema para los sistemas automaticos. Sin embargo, este tipo de enfoques

carece de la habilidad de hacer frente a los problemas de robustez y portabilidad, tan
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necesarios a dia de hoy. Cada texto o fuente nueva requiere una revision de las reglas para
mantener un rendimiento Optimo. Lo que quiere decir que cada vez que haya un nuevo
dominio y/o lenguaje, habria que reescribir el sistema. Ademas, hay que afadir que el coste

de mantenimiento podria ser muy elevado.

1.3.2 Sistemas hibridos.

La estrategia detras de los sistemas hibridos consiste en combinar las fortalezas de los
sistemas manuales con aquellos basados en aprendizaje automatico para reducir sus
debilidades. La mayoria de los sistemas analizados son, hasta cierto punto, hibridos pues,
aunque se basen en modelos de aprendizaje automatico, hacen uso de recursos linglisticos
como Gazetteers o listas de palabras. A continuacion, se describen algunos ejemplos de

sistemas hibridos:

® | TG(Mansouri et al. 2008), hace uso de evidencia interna y externa basandose en la idea
de que ciertas cadenas tienen una estructura que sugiere que son ENs pero no de qué
tipo. La idea principal es retrasar la clasificacion final de un NE hasta que esa pieza de

informacién contextual sea encontrada y las ENs sean desambiguadas. 3

® MENE(Chiong and Wei 2006), es otro sistema con buen rendimiento. Utiliza un
clasificador de entropia maxima para combinar salidas de varios sistemas hechos a
mano y obtiene resultados superiores a los obtenidos por cada uno de dichos sistemas
independientes. El etiguetado de ENs se aborda como un etiquetado de secuencias
donde varias caracteristicas (internas, externas, locales, globales) son desarrolladas y

combinadas}

ME & HMM, presentado por (Srihari 2000), combinan ME (entropia maxima), HMM (Hiden
Markov Model) y reglas gramaticales hechas a mano. Aunque cada método tiene sus
debilidades, la combinacién de ellos dio como resultado un etiquetador de alta precision,

ademas incluyen Gazetteers internos. }

1.3.3 Sistemas basados en aprendizaje automatico.

Tiene como objetivo desarrollar técnicas que sean capaces de generalizar comportamientos

a partir de una informacion estructurada que es suministrada en forma de ejemplos. Las
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investigaciones sobre algoritmos de aprendizaje automaticos fueron motivadas a partir de la

posibilidad de no necesitar gente especializada en el campo para examinar los datos y
encontrar patrones o reglas asociados a éstos. De hecho, actualmente, la tendencia de la
EEN es utilizar métodos de aprendizaje automatico, puesto que se adaptan con mayor

facilidad a distintos dominios.

1.3.2.1 Métodos de aprendizaje supervisados.

Para utilizar algoritmos de aprendizaje supervisado es necesario contar con un corpus donde
las entidades estén anotadas para que sirvan como ejemplo en el entrenamiento. La tarea de
etiquetar el corpus requiere un esfuerzo considerable, no siendo necesario un grado de
especializacion alto. Sin embargo, para el personal que define los conjuntos de las reglas en
los sistemas manuales ha de ser considerable. Dentro de los sistemas que utilizan
aprendizaje automatico, encontramos los basados en reglas y los basados en métodos
estadisticos. Los meétodos basados en reglas son de facil comprension, desarrollo y
expansion, ademas de rapidos y Uutiles para tareas controladas, como la extraccion de
nameros de teléfono, cddigos postales de correos electronicos, etc. Estan formados por dos
partes, una coleccion de reglas y las politicas necesarias para controlar el disparo de esas
reglas. Las reglas pueden ser aprendidas mediante técnicas de aprendizaje automatico, a
partir de ejemplos etiquetados en textos no estructurados o bien con métodos Handcrafted.
El objetivo de este método es conseguir un conjunto de reglas tales que posean una buena

precisién y cobertura en nuevos documentos. Existen dos modos:

-Bottom-Up: como el algoritmo (LP)(Sintayehu and Lehal 2021), parten de una regla muy
especifica con el 100% de precisién y cobertura minima consiguiendo generalizarse a través

del aprendizaje. }

-Top-Down. Basado en algoritmos como FOIL(Khadir et al. 2021) y WHISK(Nasar et al. 2021)

parten de una regla muy genérica y se especializan con el aprendizaje.

Los métodos basados en estadisticas (Gaytan Diaz 2018) convierten la tarea de extraccion
en un problema de descomposicion del texto no estructurado etiquetando las partes de la
descomposicion bien de forma conjunta o independiente. Segun este tipo de descomposicion
se puede distinguir tres tipos de métodos: Token-level(Hollenstein and Zhang 2019),
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Segmentlevel y métodos basados en gramaticas. Todos ellos reciben como entrada parte de
un texto no estructurado compuesto por Tokens y de un conjunto de tipos de entidades que

se quieren extraer de él.

Corpus |

Analizador de . s Texto Plano
Términos + Estadisticas
documentos

" Base del Ssitemas basados en

conocimiento métodos estadisticos

Resultado

Figura 4 Métodos basados en estadisticas.

En los modelos Token-level el texto no estructurado se trata como una secuencia de tokens,
reduciendo la extraccién a asignar a cada token una etiqueta de entidad. Cuando todos los
tokens estan etiquetados, las entidades se marcan como tokens consecutivos de la misma
etiqueta entidad. Las propiedades que se utilizan en estos modelos suelen ser propiedades
de palabra, ortogréficas y de aparicion en diccionarios. Para la clasificacion la pareja token-
entidad se suelen utilizar los modelos ocultos de Harkov (HMM-Hiden Markov Model-primer
sistema NER estadistico de alto rendimiento), etiquetadores de entropia maxima (MEMM-
Maximum Entropy Markov), modelos condicionales de Markov (CMM-Conditional Markov
Models) y los CRF (Conditional random fields) que presentan mejores resultados que los

métodos lineales (como SVM-Suppor Vector Machine) tanto tedrica como empiricamente

En los modelos segment-level, |la salida es una secuencia de segmentos, chunks donde cada

uno define una entidad. Las caracteristicas se definen sobre segmentos compuestos por



Capitulo 11
multiples Tokens que forman una cadena completa de entidad. Esto le permite utilizar
atributos mas potentes que los token-level. Asi, ademas de utilizar los token-level, se pueden
usar pardmetros con similitud a una entidad existente en una base de datos y la longitud del
segmento de la entidad. Estos modelos son efectivos para frases bien formadas o
estructuras del lenguaje natural. Si tratan de explotar la estructura global del texto fuente
fallan, al no seguir el formato de sentencia bien formada. Esto se puede remediar con el uso
de modelos basados en graméticas libres dado que son mas efectivos para estructuras fuera
gue se encuentren al margen de frases bien formadas. Ocurre porgue usan un conjunto de
reglas de produccion para expresar la estructura global de la entidad dando como salida un
arbol de parseado o andlisis. A pesar de que estos modelos basados en segmentos y en
graméticas proporcionan toda la flexibilidad de los CRF’s, no son muy populares debido al
aumento de coste en la inferencia y entrenamiento. Tampoco los métodos puramente
automaticos basados en datos para la induccion de reglas lo son debido a la limitada
existencia de datos etiquetados. Es por ello por lo que los sistemas basados en reglas mas
exitosos hacen uso de métodos hibridos, donde se extraen reglas semilla de los datos

etiquetados para después modificar o afinar esas reglas.

1.3.2.2 Sistemas basados en aprendizaje semi-supervisado.

El etiquetado manual de un corpus es tarea costosa, por o que no siempre se puede contar
con la disponibilidad de suficientes muestras de entrenamiento para los clasificadores. Sin
embargo, existen cantidad de textos sin etiquetar a los que se pueden acceder de forma facil
y econdmica. El objetivo del aprendizaje semi-supervisado es combinar muestras etiquetadas
y no etiquetadas para mejorar los clasificadores. La técnica mas popular es el
“bootstrapping” (Chaudhary et al. 2019), el cual requiere un conjunto de semillas que usa al

principio para buscar oraciones o instancias que coincidan con estas semillas.

Otro método semi- automatico es el llamado Aprendizaje Activo (Active Learning -AL), donde
es el propio sistema el que proporciona al usuario los candidatos para que los corrija 0
etiquete, de modo que puedan ser utilizados como nuevas semillas para reentrenar el
modelo(Liu et al. 2020). Existen diversas técnicas para la seleccion de los ejemplos a
etiquetar(Mi et al. 2020):

15



Uncertainty sampling: se seleccionan las instancias con menos certeza de que sean validas.

Query by Committee: cuando el aprendizaje se realiza con varios algoritmos a la vez, se

seleccionan las instancias donde més desacuerdo exista entre ellos. }

Density-Weighted Methods: se seleccionan las instancias no solo con menos certeza de
validez, sino que ademas son representativas de la distribucion de entrada. De este modo se

trata de evitar la seleccion de outliners a la que son propensos los métodos anteriores. 3

Expected Model Change: se seleccionan aquellas instancias que mas puedan influir en el

modelo. }

Variance Reduction and Fisher Information Ratio: se eligen las instancias bajo el criterio

general de minimizar la varianza. }

Estimated Error Reduction: se seleccionan las instancias que minimizan el error esperado.

1.3.2.3 Métodos de aprendizaje no supervisado.

Este tipo de métodos no necesitan ejemplos de entrenamiento, no son muy populares para la
extraccion de entidades debido a que los sistemas que lo usan no han alcanzado el nivel de
desempeiio de los supervisados. Por ello, los sistemas que aplican este enfoque usualmente
no son completamente no-supervisados, sino que tienden a ser hibridos. Generan un
conjunto de reglas a partir de la combinacion de médulos de aprendizaje supervisado y no
supervisados con el objetivo es construir representaciones de los datos. Lo métodos no
supervisados pueden ser facilmente portados a diferentes dominios y lenguajes. El enfoque
tipico para este tipo de aprendizaje es el clustering, dado que trata de extraer ENs de
clusters basados en la similitud del contexto. Basicamente las técnicas recaen en recursos y
patrones Iéxicos y en estadisticas calculadas en corpus grandes no etiquetados(Shaffer
2021).

1.3.4 Aprendizaje Profundo.

Existen diversas definiciones para el concepto de Aprendizaje Profundo (Deep Learning),
pero la mayormente se trata de un campo de Machine Learning basado en algoritmos
capaces de modelar problemas en abstracciones de multiples capas y generalmente

asociado al uso de redes neuronales multicapa o redes neuronales profundas(Deng et al.
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2014). Algunas de las soluciones actuales a la tarea NER se han realizado con el uso de

Deep Learning, especificamente con el uso de redes neuronales recurrentes (Li et al. 2020;
Yadav and Bethard 2019). A continuacién, se presentardn algunos conceptos basicos

asociados a la definicidn, disefio y entrenamiento de este tipo de modelos.

1.3.4.1 Perceptrén.

El perceptron es la unidad basica de una red neuronal. Esta estructura fue definida en la
década de los 50 (Deng, Yu and processing 2014) y posee cierta inspiracion en la biologia,
en el funcionamiento de la neurona, la cual es capaz de recibir multiples entradas (inputs),
cuya sumatoria es recibida por una funcién de activacién que definird la salida de la unidad.
Una red neuronal artificial esta formada por multiples perceptrones interconectados(Haykin

2009). En la Fig.4, se definen diferentes elementos para un perceptron.
T o—s Funcién de
activacion
() ()
T3 o w3 > J_ Y
~ e/ Salida
Unién
L4 sumadora

Iy o—>

Senales de
entrada

Pesos
sinapticos

Figura 5 Modelo de Perceptron

Fuente Haykin S. (2009) “Neural Network and Learning Machines”

1.3.4.2 Red Neuronal Multicapa.

Una red neuronal estd formada por capas de uno o mas perceptrones y a su vez, de multiples capas. La

cantidad de capas que se asocia a la profundidad de la red(Haykin 2009).

La red neuronal feedforward de tres niveles de la Fig. 5, cuenta con una capa de entrada de
diez nodos, una intermedia (u oculta) de cuatro neuronas y una capa de salida (output) de
dos neuronas (Haykin 2009).
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of source hidden output
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Figura 6 Feedforward fully-connected

Fuente Haykin S. (2009) “Neural Network and Learning Machines”

1.3.4.3 Redes Neuronales Recurrentes.

Las redes neuronales recurrentes o RNN (Recurrent Neural Network), fueron propuestas por
primera vez a principio de los afios 90’'s(Elman 1990). La RNN simple propuesta por Elman
en ese entonces, consideraba una copia directa de la activacion de la capa oculta en
unidades concatenadas a la capa de entrada y denominadas “unidades de contexto”. Este
tipo de redes estan formadas por un nuevo tipo de perceptron que acepta dos tipos de
entrada; la actual y la salida previa de la unidad. De esta forma una neurona recurrente
transmite la informacion hacia adelante pero también tiene la caracteristica de enviar la
informacion hacia atras. Por lo tanto, en cada paso, la neurona recurrente recibe datos de las

neuronas anteriores, pero también recibe informacion de ella misma en el paso anterior.
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(a) Recument neural network (b} Forward meural network

Figura 7 Red neuronal recurrente.

PREDICCION DE LA CALIDAD DE SOFTWARE DESARROLLADO EN IBM RPG USANDO DEEP LEARNING -
Scientific Figure on ResearchGate. Available from: https://www.researchgate.net/figure/Figura-24-Red-neuronal-recur-
rente_fig8_328600321 [accessed 24 Oct, 2022]

1.4 Herramientas para la extraccién de entidades usando Deep learning.

1.4.1 PyTorch

PyTorch es un framework de aprendizaje automatico de codigo abierto relativamente nuevo
basado en Torch, utilizado para aplicaciones que implementan cosas como vision

artificial y procesamiento de lenguajes naturales y desarrollado por el grupo de investigacién

de Facebook(FAIR). PyTorch tiene una reputacion de simplicidad, facilidad de uso,
flexibilidad, uso eficiente de la memoria y graficos computacionales dinamicos. También se
siente nativo, lo que hace que la codificacion sea mas manejable y aumenta la velocidad de

procesamiento.

Un gran namero de las piezas de software de Aprendizaje Profundo estan construidas
utilizando  PyTorch, incluyendo Tesla  Autopilot, Uber's Pyro, HuggingFace's

Transformers, PyTorch Lighting, y Catalyst(Ketkar and Moolayil 2021; Vasilev et al. 2019).
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1.4.2 Keras

Keras es una interfaz de programacion de aplicaciones (API) de red neuronal efectiva de alto
nivel escrita en Python. Esta biblioteca de redes neuronales de codigo abierto esta disefiada
para proporcionar una experimentacion rapida con redes neuronales profundas y puede eje-

cutarse sobre CNTK, TensorFlow 'y Theano.

Keras se enfoca en ser modular, facil de usar y extensible. No maneja célculos de bajo nivel;
en cambio, los entrega a otra biblioteca llamada Backend(Gulli and Pal 2017; Manaswi 2018;

Vasilev, Slater, Spacagna, Roelants and Zocca 2019).
1.4.3 Tensorflow

Tensorflow es un framework de aprendizaje profundo de codigo abierto de extremo a extremo
desarrollado por Google y lanzado en 2015. Es conocido por su soporte de documentacion y
capacitacion, opciones de produccion e implementacion escalables, multiples niveles de abs-

traccion y soporte para diferentes plataformas, como Android.

Tensorflow es una biblioteca matematica simbdlica utilizada para redes neuronales y es mas
adecuada para la programacion de flujo de datos en una variedad de tareas. Ofrece multiples
niveles de abstraccién para construir y entrenar modelos(Vasilev, Slater, Spacagna, Roelants
and Zocca 2019).

1.4.4 Comparaciéon de herramientas para procesamiento del lenguaje natural con aprendizaje
profundo.

PyTorch Keras TensorFlow

Nivel de la API

Bajo

Alto.

Alto y bajo.

Arquitectura

Complicada, menos

Simple, concisa, legi-

No es facil de usar.

compresible ble.
Datasets Datasets extensos, | Datasets mas peque- Datasets extensos, alto
alto rendimiento. nos. rendimiento.
Depuracién Capacidad de depu- | La red es simple, por Es dificil ejecutar la de-

racion apreciable

lo que la depuracion

puracion.
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no es necesaria fre-
cuentemente.
Posee modelos | Si. Si. Si.
entrenados
Popularidad Popularidad baja Muy popular. Popularidad media
Velocidad Alto rendimiento Bajo rendimiento. Alto rendimiento.
Escrito en C++, Python, Python,CUDA Python, C++,CUDA
CUDA, C
Cédigo abierto | Si Si Si
Licencia BSD Licencia MIT Apache 2.0
Creado por Meta Al Francois Chollet, Equipo Google Brain
Google

Tabla 1 Comparacion herramientas deep learning

Las particularidades de la problematica requieren de herramientas de alto rendimiento y
versatilidad, TensorFlow fue escogida como herramienta a utilizar por su velocidad y

consistencia.

Conclusiones del capitulo

El &rea del Extraccidon de la Informacion cuenta actualmente con diversas aplicaciones en
ambito comercial y cientifico principalmente. Sus sistemas se desarrollan con combinacion
de técnicas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automéatico para la

realizacion de sus principales subtareas.

La tarea de la extraccion de entidades nombradas es abordada por diversos enfoques: de
forma manual, automética o hibrida, estos difieren en las técnicas usadas, tiempo de
resolucién y calidad en los resultados obtenidos. Se arriba a la conclusién que los algoritmos
de aprendizaje profundo dentro del aprendizaje automatico se adhieren a las particularidades

del problema expuesto y arrojan los mejores resultados luego de consultada la literatura.
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CAPITULO II: DISENO DE LA SOLUCION PROPUESTA AL PROBLEMA CIENTIFICO

2.1 Introduccién

El este capitulo se describe la propuesta de solucién desde un enfoque teorico, basada en
una metodologia para proyectos de mineria de datos para la extraccion de entidades
nombradas de noticias en espafiol. En la segunda seccion se describe la arquitectura,
componentes, tecnologias y algoritmos aplicados en el desarrollo de un prototipo funcional

gue implementa el método propuesto.

2.1 Metodologia.

Las técnicas de Data Science o Data Analytics surgieron en la década de los 90 en un intento de normalizar el
proceso de descubrimiento de conocimiento. Frameworks como el Proceso Unificado (UP) o Scrum son
estandares hoy en dia en cualquier proyecto software y, en el caso de los proyectos Big Data, tenemos
metodologias KDD (Knowledge Discovery in Databases) como CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Assess) que nos ayudan a encontrar
conocimiento en nuestros datos.

(Azevedo and Santos 2008) compara estas metodologias y llega a la conclusion de que,
aungue se puede establecer un paralelismo claro entre ellas, CRISP-DM es mas completo

porque tiene en cuenta la aplicacion al entorno de negocio de los resultados.

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) proporciona una descripcion
normalizada del ciclo de vida de un proyecto estandar de andlisis de datos, de forma analoga
a como se hace en la ingenieria del software con los modelos de ciclo de vida de desarrollo
de software. El modelo CRISP-DM cubre las fases de un proyecto, sus tareas respectivas, y

las relaciones entre estas tareas.

De manera parecida a UP y Scrum, CRISP-DM define un ciclo de vida enfocado a
la exploracién y analisis de los datos. Este ciclo de vida consta de 6 fases: Comprension
del negocio, Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y

Despliegue. A continuacion, os describimos cada una de las fases:

1. Compresion del negocio
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Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos y exigencias del proyecto

desde una perspectiva de negocio. Posteriormente convierte ese conocimiento de los datos
en la definicion de un problema de mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para

alcanzar los obijetivos.
2. Comprension de los datos

La comprension de los datos se encarga de la recoleccion de datos inicial y continda con las
actividades gque permiten familiarizarse primero con los datos, identificar sus problemas de
calidad, descubrir conocimiento preliminar en los mismos, y/o descubrir subconjuntos
interesantes para formular hipotesis. En esta fase se tienen en cuenta también las fuentes

de datos que hasta el momento no se estaban utilizando como fuentes externas.
3. Preparacion de los datos

La fase de preparaciéon de los datos cubre todas las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos final, los datos que seran provistos por las herramientas de modelado. Las
tareas de preparacion incluyen la seleccion de los datos, la limpieza de éstos, la construccion

de nuevas variables, la integracion de los datos y el formateo de estos.
4. Modelado

Durante esta fase, se aplican las técnicas de mineria de datos a nuestros datos. Se aplican
varias técnicas de modelado y los parametros de uso de estas se afinan hasta alcanzar los
valores Optimos. Algunas técnicas de modelado necesitan requerimientos especificos sobre

el formato de los datos, que podran llevarnos de nuevo a la fase de preparacion de los datos.
5. Evaluacion

En este caso se evallan los modelos anteriores para determinar si son Utiles a las
necesidades de negocio. En esta etapa los modelos ya estan construidos y deben tener una

alta calidad desde una perspectiva de andlisis de datos.

6. Despliegue
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La fase de despliegue implica la explotacion de los modelos dentro de un entorno de
produccion. La creaciéon de un modelo no es generalmente el final del proyecto, podria ser

necesario rehacer el modelo para tener en cuenta nuevo conocimiento en el futuro.

El uso de metodologias como CRISP-DM en proyectos Big Data no sélo agilizara su
desarrollo, sino que, ademas, nos asegura calidad en los datos con los que trabajamos y los
resultados que obtengamos.

2.2.1 Método propuesto.

Los métodos son los pasos que seguir para hacer algo. Con los métodos se ponen en
practica las teorias. En otras palabras, los métodos son caminos para llegar a un fin; implican
actuar de una forma ordenada y calculada. EI método sigue un conjunto de reglas que dan

un orden.

El primer paso de una tarea NER es detectar una entidad. Esto puede ser una palabra o un

grupo de palabras que se refieren a la misma categoria.

Para asegurarnos de que el modelo detecte que una entidad puede ser una sola palabra o un
grupo de palabras, entonces necesitamos proporcionar informacion sobre el comienzo vy el
final de una entidad en nuestros datos de entrenamiento a través del llamado etiquetado
Inside-Outside-Beginning (I0B)(Chhabra et al. 2022).

Después de detectar una entidad, el siguiente paso en una tarea NER es categorizar la
entidad detectada. Las categorias de una entidad pueden ser cualquier cosa dependiendo de

nuestro caso de uso. A continuacion, se muestra un ejemplo de categorias de entidades:
Persona: Pérez, Jose Pérez, Samuel, Ana, Frank, Leonardo DiCaprio

Localizacion: Habana, Viena, México, Londres

Organizacion: Etecsa, Apple, Insituto de Meteorologia

Ubicacion: Parque Central, Plaza de la Revolucién, Avenida Principal
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2.3 Pre procesamiento

El proposito del pre procesamiento de datos es principalmente corregir las inconsistencias de
los datos que seran la base de andlisis en procesos de mineria de datos. En el caso de las
fuentes de datos estructuradas, el proposito no es distinto y pueden ser aplicadas diversas

técnicas estadisticas y de aprendizaje computacional(Hernandez and Rodriguez 2008).

Con el pre procesamiento de datos se pretende que los datos que van a ser utilizados en ta-

reas de andlisis o descubrimiento de conocimiento conserven su coherencia.

Antes de que podamos usar un modelo para clasificar la entidad de un token de manera con-
cisa, primero debemos hacer el pre procesamiento de los datos, que incluye dos partes: toke-

nizacion y ajuste de la etiqueta para que coincida con la tokenizacion.

2.3.1 Tokenizacion.

En NLP el proceso de convertir nuestras secuencias de caracteres, palabras o parrafos en
inputs para la computadora se llama tokenizacién. Se puede pensar al token como la unidad

para procesamiento semantico.

El primer paso es dividir el texto en palabras (o partes de palabras, simbolos de puntuacion,
etc.), llamadas tokens. Hay multiples reglas que pueden gobernar ese proceso, por lo que
necesitamos instanciar el tokenizador usando el nombre del modelo, para asegurarnos de
gue usamos las mismas reglas que se usaron cuando se preentrené el modelo(Rai and
Borah 2021).

El segundo paso es convertir esos tokens en numeros, para poder construir un tensor con
ellos y alimentar el modelo. Estos resultados, una vez convertidos en el tensor del marco
apropiado, pueden utilizarse como entradas de un modelo(Rai and Borah 2021; Song et al.
2020).

2.3.2 Ajuste de la etiqueta después de la tokenizacién.

Existen dos problemas que debemos abordar después del proceso de tokenizacion:

1. La adiciéon de tokens especiales de BERT.

25



2. El hecho de que algunos tokens se dividen en subpalabras.

Al usar tokenizacién de subpalabras, la tokenizacion de piezas de palabras(word-piece
tokenization) divide palabras poco comunes en sus subpalabras(Rai and Borah 2021). Esta
tokenizacion de subpalabras ayuda al modelo BERT a aprender el significado semantico de
palabras relacionadas(Garrido Merchan and Gonzalez Carvajal 2020; Sanchez Mascarell
2021).

La consecuencia de esta tokenizacion de piezas de palabras y la adicibn de tokens
especiales de BERT es que la longitud de la secuencia después de la tokenizacion ya no
coincide con la longitud de la etiqueta inicial.

Para resolver este problema, necesitamos ajustar la etiqueta de tal manera que tenga la
misma longitud que la secuencia después de la tokenizacion(Boros et al. 2018):

2.4 Implementacién del método propuesto.

Luego de ser descrito el método propuesto, se procede a hacer uso de este en un escenario
real y se desarrolla una implementacion del método en un prototipo funcional. Se ira
describiendo la arquitectura, las tareas, las herramientas, estandares y algoritmos que se

aplican en las diferentes fases definidas.

2.4.1 Obtencion del dataset.

Los modelos de Machine Learning necesitan grandes volimenes de datos para aprender
patrones y posteriormente reconocerlos, para la extraccion de entidades nombradas se
requieren pares de palabras con su entidad correspondiente. El conjunto de datos de

entrenamiento utilizado proviene de CoNLL-2002(Gutiérrez-Fandifio et al. 2021)

Los datos en espafiol son una coleccién de articulos de noticias publicados por la Agencia de
Noticias EFE. Los articulos son de mayo de 2000. La anotacién fue realizada por el Centro
de Investigacion TALP de la Universidad Politécnica de Catalufia (UPC) y el Centro de
Lenguaje y Computacion (CLIiC) de la Universidad de Barcelona (UB), y financiada por la
Comisién Europea a través del proyecto NAMIC (IST-1999-12392)(Sang and De Meulder
2003).
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2.4.2 Obtencién del modelo.
El modelo utilizado estd basado en un modelo base MBERT ajustado. Ha sido capacitado
para reconocer tres tipos de entidades: ubicacion (LOC), organizaciones (ORG) y persona
(PER).

MBERT es un modelo codificador-decodificador de Transformer entrenado en BERT y es
utilizable con 104 idiomas. Los datos de los 104 idiomas se combinaron cuando se cred
MBERT. Como resultado, MBERT entiende y conoce las relaciones entre las palabras en los

104 idiomas al mismo tiempo.

Este modelo distingue entre el inicio y la continuacion de una entidad, de modo que, si hay
entidades consecutivas del mismo tipo, el modelo puede generar resultados donde comienza
la segunda entidad. Al igual que en el conjunto de datos, cada token se clasificara como una
de las siguientes clases:

(@] Fuera de una entidad con nombre

B-PER Comienzo del nombre de una persona

justo después del nombre de otra persona

I-PER Nombre de una persona

B-ORG Inicio de una organizacion justo

después de otra organizacion

I-ORG Organizacion

B-LOC Comienzo de una ubicacion justo

después de otra ubicacion

I-LOC Ubicacion

2.4.3 Arquitectura.

La arquitectura que usa el modelo BERT basicamente es una pila de codificador de
arquitectura de transformador. Una arquitectura de transformador en NLP, resuelve tareas

secuencia a secuencia sin los problemas de dependencias largas que presentan las LSTM o
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RNN. es una red codificador-decodificador que utiliza la auto atencién en el lado del

codificador y la atenciéon en el lado del decodificador.

Transformers es una arquitectura novedosa que tiene como objetivo resolver tareas de
secuencia a secuencia mientras maneja dependencias de largo alcance con facilidad. Se
basa completamente en la auto atencion para calcular las representaciones de su entrada y

salida sin usar Redes Neuronales Recurrentes alineadas con la secuencia.

Para comprender el funcionamiento de la arquitectura propuesta, en la figura 7 se describe

cOmo interactlan sus componentes.

Qutput
Probabilities
Output
Post-
processing

Add & Norm

Feed
Forward

T
Positior sitional

Encodi Output ~odine
ErR e Pr:— oding

processing processing

Positional A
Encoding

Inputs Outputs
(shifted

Figura 8 La arquitectura Transformer

Fuente: Transformers in NI.P: A beginner friendly explanation | Towards Data Science

Las arquitecturas BERT (BASE y LARGE) también tienen redes de feedforward mas grandes
(768 y 1024 unidades ocultas respectivamente) y mas cabezales de atencion (12 y 16
respectivamente) que la arquitectura Transformer original. Contiene 512 unidades ocultas y 8
cabezales de atencion. BERTBASE contiene 110M paradmetros, mientras que BERTLARGE
tiene 340M parametros(Acheampong et al. 2021; Koroteev 2021; Rothman 2021).


https://towardsdatascience.com/transformers-89034557de14
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Este modelo toma el token CLS como entrada primero, luego es seguido por una secuencia
de palabras como entrada. Aqui CLS es un token de clasificacion. A continuacion, pasa la
entrada a las capas anteriores. Cada capa aplica auto atencién, pasa el resultado a través de
una red feedforward después de que luego se entrega al siguiente codificador. EI modelo
produce un vector de tamafio oculto (768 para BERT BASE). Si queremos generar un
clasificador a partir de este modelo podemos tomar la salida correspondiente al token CLS.
Luego este vector entrenado se puede utilizar para realizar una serie de tareas como

clasificacion, traduccion, etc.

BERT, .. BERT,

large

Figura 9 BERT(BASE) and BERT( LARGE).

Fuente Explanation of BERT Model - NLP - GeeksforGeeks

2.4.4 Bibliotecas.

2.4.4.1 Pandas.

Pandas es una biblioteca de Python con herramientas de analisis de datos. El uso de esta
biblioteca le permite manipular datos para obtener informacion sobre ellos. Wes McKinney
cred Pandas y fue desarrollado originalmente para realizar analisis cuantitativos de datos
financieros. En 2009, se lanz6 Pandas y desde entonces ha ganado popularidad como

herramienta para el analisis de datos.

Pandas se usa para el andlisis de datos en el campo de la ciencia de datos. La ciencia de
datos es simplemente el estudio de datos, con el objetivo de obtener informacion a partir de

conjuntos de datos. Un conjunto de datos podria incluir solo unas pocas entradas o millones
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de piezas Unicas de informacién. El objetivo del cientifico de datos es extraer significado de
esos datos a través de un proceso de refinamiento y andlisis. Una vez que se ha realizado el
andlisis, los resultados se pueden visualizar con herramientas como Matplotlib, otra biblioteca
de Python

2.4.4.2 Spacy

spaCy es una biblioteca gratuita de codigo abierto para el procesamiento avanzado del

lenguaje natural (NLP) en Python.

Caracteristicas

® Tokenizacion no destructiva.

® Compatibilidad con tokenizacion alfa para mas de 65 idiomas.

® Soporte integrado para componentes de canalizacion entrenables, como reconocimiento
de entidades nombradas, etiquetado de parte de la voz, analisis de dependencias,

clasificacion de texto y vinculacion de entidades.

® Modelos estadisticos para 17 idiomas.
® Aprendizaje multitarea con transformadores previamente entrenados como BERT.

® Compatibilidad con modelos personalizados en PyTorch y TensorFlow.

2.4.4.3 Streamilit.

Una plataforma de cddigo abierto para que los equipos de aprendizaje automatico y ciencia
de datos creen aplicaciones de datos con Python

La plataforma utiliza scripts de python, API, implementacion instantanea, herramientas de co-
laboracion en equipo y soluciones de administracién de aplicaciones para ayudar a los cienti-
ficos de datos y a los ingenieros de aprendizaje automatico a crear aplicaciones basadas en
Python.

Las aplicaciones creadas con Streamlit van desde aplicaciones capaces de detectar objetos
en tiempo real, navegadores de datos geograficos, depuradores de redes de suefios profun-


https://es.wikipedia.org/wiki/TensorFlow
https://es.wikipedia.org/wiki/PyTorch
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dos hasta exploradores de GAN facial. Los frameworks compatibles con Streamlit incluyen:

Scikit Learn, Altair, Bokeh, latex, Keras, Plotly, OpenCV, Vega-Lite, PyTorch, NumpPy,
Seaborn, Deck.GL, TensorFlow, Python, Matplotlib y Pandas.

2.4.5 Estandares y tecnologias.

2.4.5.1 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) es un formato ligero de intercambio de datos. Es facil
para los humanos leer y escribir. Es facil para las maquinas analizar y generar. JSON es un
formato de texto que es completamente independiente del lenguaje, pero utiliza convencio-
nes que son familiares para los programadores de la familia C de lenguajes, incluyendo C, C
++, C #, Java, JavaScript, Perl, Python y muchos otros. Estas propiedades hacen de JSON

un lenguaje de intercambio de datos ideal.
JSON se basa en dos estructuras:

Una coleccién de pares nombre/valor. En varios idiomas, esto se realiza como un objeto, re-

gistro, estructura, diccionario, tabla hash, lista con claves o matriz asociativa.

Una lista ordenada de valores. En la mayoria de los lenguajes, esto se realiza como una ma-

triz, vector, lista 0 secuencia.

Conclusiones del capitulo

El modelo propuesto para la extraccion de entidades nombradas esta basado en fases,

siguiendo un enfoque basado en deep learning.

La atencién al significado semantico de palabras relacionadas utilizada por el método
propuesto aporta una solucion factible para el problema de extraccibn de entidades

nombradas

Se demostro la viabilidad computacional de la implementacion de la herramienta.
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CAPITULO IlI: VALIDACION DE LA SOLUCION PROPUESTA

3.1 INTRODUCCION

En el capitulo anterior se explicaron las técnicas utilizadas para disefiar la propuesta de
solucion. Este capitulo tiene como objetivo la validacién de dicha propuesta. Se describen los
elementos desarrollados y empleados para realizar la validacién. Se explica un componente
de Software para la extraccion de entidades nombradas la cual utiliza los algoritmos
seleccionados. También se definen las métricas para la evaluacién de la solucién. Finalmente

se realizan los estudios experimentales disefiados.

3.2 Componente de Software para la extraccion de entidades nombrada

En la investigacién se desarrolld6 un componente de software para realizar la extraccion de entidades
nombradas. Para el desarrollo del componente se emple6 el lenguaje de programacion Python en su versién
3.8.8. El componente permite realizar las acciones necesarias para extraer entidades nombradas de los datos
de entrada. Primeramente, permite ingresar manualmente los datos a analizar, se realiza el proceso de
extraccion de entidades y muestra los resultados acompafiados de una tabla con informacion adicional de las

entidades, también permite seleccionar que entidades mostrar en los resultados

La Figura 10 muestra la extraccién de entidades realizada por el componente sobre un texto
dado mostrando las entidades obtenidos.
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Lista de Entidades

Select entity labels

[ANICEMENCEERON N Brasil Loc M LuizndcioLulada pPer SIVENGIGE L[N IRMGIEL)]

umas es del pueblo y la democracia, y resulta hoy la de mas consagracién al derrotarse el

autoritarismo y fascismo.

“Esa no es una victoria mia, no es solo una victoria del [INE:A

EEL T YA GIN I IR =Gl ), fue una victoria de todas las mujeres y hombres que aman la
democracia”, afirmé LEE =L es Bl Avenida Paulista Loc [

), donde se escucharon gritos de libertad, en medio de un arcoiris de banderas y consignas

vociferadas hasta horas de la madrugada de este lunes.

Con voz muy ronca y casi apagada por los sucesivos discursos en los (ltimos dias de campafia, el

exsindicalista sefialé que también se trata del éxito de aquellos que “resolvieron liberar a

Brasil Loc EEENGINETT 5

Figura 10 Aplicacion para extraccion de entidades nombradas.

3.3 Métricas de evaluacion

Para validar la solucién desarrollada, se utilizan métricas para evaluar los resultados alcanzados y demostrar su
viabilidad. Las mas utilizados son Precision, Recall y F- Measure(Sang and De Meulder 2003; Shelar et al.
2020; Yadav et al. 2020) .

Estos indicadores se utilizan para problemas de recuperacion de informacion(McDonald and
Tait 2004). Se utilizan para evaluar los resultados de las busquedas realizadas en un
conjunto de datos en particular. Por otro lado, pueden usarse para problemas de clasificacion
supervisada para evaluar el rendimiento de los algoritmos de clasificacién(Han et al. 2006), y
al tener en cuenta la dispersion de los datos analiticosy el equilibrio de los grupos
establecidos son adecuados para validar las soluciones propuestas(Han, Kamber and Mining
2006).

El proceso de extraccion de entidades nombradas se puede modelar como un problema de
clasificacion. Se trata de clasificar las entidades en los grupos previamente definidos. Como

se menciona en el parrafo anterior las métricas son empleadas en la clasificacién
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supervisada, esto significa que para cada una de las entidades clasificadas es necesario

verificar si en realidad se corresponden con la clasificacion recibida. Para realizar esta
verificacion se desarrollé un trabajo manual donde: se compar6 cada una de las entidades
clasificados para comprobar la clasificacion realizada. Lo anterior permite seleccionar las

métricas mencionadas como elementos de validacion para la investigacion realizada.

A continuacion, se explican cada una de las métricas de validacion:
3.3.1 Precision

El término Precisién (P, del inglés Precision) es la proporcion de los casos predichos
positivos que fueron correctos. En el caso particular de la extraccion de entidades
nombradas, se refiere a la proporcion de las entidades clasificadas correctamente. A

continuacion, se muestra la ecuacion que define la métrica:

P :L
VP + FP

3.3.2 Recall

El término Recall (R) es una medida de completitud y representa el porciento de predicciones
correctas que fueron etiqguetadas como tal. En el caso del problema en cuestion es el
porciento de entidades clasificados correctamente. A continuacién, se muestra la ecuacion

gue define la métrica:

R :l
VP +FN

3.3.3 F-Measure

El término F-Measure (F) se refiere a una combinacion de las métricas Precision y Recall,
asignandoles igual peso a ambas. A continuacion, se muestra la ecuacién que define la

métrica:
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£ k
F:2 P*R
P+R

Cada una de las métricas mostradas hacen referencia a términos en las ecuaciones que las

definen. A continuacion, se describen cada uno de estos:

Verdaderos positivos (VP): entidades que son reconocidas por NER y son clasificadas

correctamente.

Falso positivo (FP): entidades que son reconocidas por NER pero que no se clasifican

correctamente.

Falso Negativo (FN): entidades dentro del terreno valido que no son reconocidos por NER.

3.4 Resultados experimentales

Se definié un experimento para probar la validez del algoritmo desarrollado, para ello se
emplea la aplicacion informatica presentada anteriormente y las métricas de validacion

definidas en la seccion anterior.

3.4.1 Diseiio experimental

Se definieron 3 grupos de noticias diferenciados por el volumen de datos (100, 200 y 300

noticias respectivamente). A continuacion, se muestra una tabla con el disefio experimental

propuesto.
Aplicacion de la solucién
RGuo0o X1 Oy
RG200 X1 Oz
RG30o X1 Os

Tabla 2 Disenio experimental propuesto

La simbologia utilizada en la tabla anterior es la siguiente:
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Gx : Grupo de participantes, el subindice X representa el grupo de datos conformado, los

posibles valores que puede tomar son 100, 200 y 300.

R: Asignacion al azar de los participantes en cada uno de los grupos de noticias

conformados.
X1 : Tratamiento o estimulo, en este caso la aplicacién del algoritmo propuesto.

Ox : Observacion realizada luego de la aplicacion del algoritmo propuesto.

Seguidamente se aplica la solucidén propuesta a cada uno de los grupos y se calculan las
métricas definidas en las secciones anteriores, facilitando la utilizacion del disefio

experimental propuesto para cada calculo de las métricas.

El objetivo de las observaciones es detectar la correcta clasificacion de las entidades. La
observacion O1 representa el calculo de las métricas definidas para el grupo correspondiente
al tamafio de 100 noticias. La observacion O2 se refiere al célculo de las métricas para el
grupo de 200 noticias. Finalmente, la observacién O3 es los calculos de las métricas para el
grupo que posee 300 autores en su registro. Las mediciones se basan en la comparacion de

los resultados del algoritmo propuesto con su respectivo conjunto de control.
3.4.2. Caracteristicas de los datos

Los datos fueron obtenidos de los sitios de noticias cubadebate.cu y granma.cu. De Cuba de-
bate se extrajeron noticias de las secciones: Politica, economia, ciencia y tecnologia, medio
ambiente, militar e inteligencia y sociedad. En el caso del Granma las noticias pertenecen a
las secciones: Cuba, mundo, cultura, deportes, ciencia y salud. La seleccién de los registros
bibliograficos se baso en el método de muestreo aleatorio simple inicialmente, garantizando

la aleatoriedad de los datos y la representatividad de las muestras seleccionadas.

3.4.3. Andlisis de los resultados

De acuerdo al disefio experimental propuesto se realizaron varias pruebas a cada uno de los

grupos conformados encaminadas al calculo de las métricas definidas. La primera métrica
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calculada en cada uno de los grupos de autores formados y sus respectivos conjuntos de

datos fue Precision.

Los resultados obtenidos muestran variaciones entre los grupos experimentales de 100
noticias y el resto. También se puede apreciar que apenas existen variaciones entre los
grupos de 200 y 300 autores. El analisis anterior permite concluir que la solucién se

desempefia con mayor precision cuando el volumen de datos es elevado.

La tabla siguiente muestra los resultados obtenidos en los calculos de la precision con los

grupos de pruebas conformados.

Cantidad de noticias Nivel de Precision
100 0.91
200 0.95
300 0.97

Tabla 3 Resultados de la métrica precision

A partir de los datos obtenidos en las pruebas realizadas para la métrica precision se aplicé
la medida de tendencia central (media) y se calculd su desviacién estandar. La desviacion
estandar de una serie de mediciones es el promedio de desviacién de cada una de las medi-
ciones con respecto a la media de estas. Cuanto mayor es la dispersion de los datos con res-

pecto a la media mayor es la desviacion estandar. A continuacion, se muestra la ecuacion

. (X - Xm)®
— /T

En la ecuacion anterior la variable X representa los valores de las mediciones realizadas, la

gue define el promedio mencionado.

variable Xm representa la media de las mediciones obtenidas. La variable N representa la

cantidad de mediciones realizadas.

Para el célculo de la desviacion estandar se sigue el procedimiento descrito a continuacion:
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1. Se ordenan las mediciones.

2. Se calcula la media de las mediciones realizadas.
3. Se determina la desviacion de cada medicidn con respecto a la media.

4. Se eleva al cuadrado cada desviacion y se obtiene la sumatoria de las desviaciones

elevadas al cuadrado o P(X = Xm) 2.
5. Se aplica la formula con los valores obtenidos.

A partir de lo anterior se obtiene un valor medio de la precision de 0.94 o 94% con una

desviacion estandar de 0.02.

La métrica Recall est4 condicionada por las clasificaciones de las entidades. La solucion
desarrollada en ninguna de las pruebas realizadas ignoro la clasificacion de ninguna entidad

propiciando la obtencién de un 100 % para esta métrica.

Finalmente se calcul6 la métrica F-Measure. El grupo de noticias con 100 registros es el mas
afectado con un valor medio de 94 % mientras que para los grupos de 200 y 300 autores se
obtuvo un 96 % y 97 % respectivamente. En el caso de los conjuntos de datos con un nivel
de ambigledad bajo (25 % de los autores) el valor medio obtenido fue de 93 % mientras que
para los conjuntos de datos de medio y alto nivel de ambigtiedad se obtuvo un valor de 98 %
y 96 % respectivamente. A partir de lo anterior se puede concluir que la solucién propuesta
obtiene mejores resultados para la métrica F-Measure cuando el volumen de datos es

elevado y el nivel de ambigtiedad también.

A continuaciéon, se muestra una tabla donde se resumen los resultados obtenidos en el

calculo de la métrica F-Measure.

Cantidad de noticias F-Measure

100 0.95
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200 0.97

300 0.98

Con los resultados mostrados se obtiene un valor medio para la métrica F-Measure de 0.96 o
96 % mientras que su desviacion estandar es de 0.01.

Los resultados obtenidos reflejan las condiciones en que la solucion propuesta se comporta
de mejor forma, asi como los casos peores. En todas las métricas calculadas un alto

volumen de datos arrojo mejores resultados.

La métrica precision establece la proporcién de las entidades clasificados correctamente.
Teniendo un 94 % de precision en los resultados obtenidos por el algoritmo, se puede afirmar

que: de cada 100 entidades clasificadas, 94 son clasificados correctamente.

Conclusiones del capitulo

El andlisis realizado permite afirmar que la solucion desarrollada obtiene mejores resultados

cuando el volumen de datos es elevado.

Los resultados obtenidos de las métricas Precision y Recall permitieron evaluar el

desempefio de la herramienta para la extraccién de entidades nombradas.

La aplicacion demostré dar solucion al problema de extraccion de entidades nombradas.
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CONCLUSIONES

En la presente investigacion se plantearon una serie de objetivos los cuales se fueron

cumpliendo progresivamente, permitiendo arribar a las siguientes conclusiones:

Partiendo del estudio de los campos del Procesamiento de Lenguaje y el Machine Learning
se identificaron los enfoques y caracteristicas necesarios para dar solucion a la problematica.

La propuesta de un modelo y su posterior implementacion permitié definir las funcionalida-
des de una aplicacion informatica para cumplir objetivos especificos.

A partir de la aplicacion de la propuesta de solucion al caso de estudio se pudo constatar que

se resuelve el problema de extraccion de entidades nombradas de articulos de prensa en es-
pariol.
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RECOMENDACIONES

A partir del estudio realizado en la presente investigacion se propone continuar agregandole
funcionalidades a la solucién con el objetivo de mejorar la calidad de los procesos que realiza

como parte de su funcionamiento interno.
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