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RESUMEN

El reconocimiento de entidades nombradas (NER) es un area importante en el
campo de la extraccion de informacion de textos. En los ultimos afios han surgido varias
herramientas NER, las mismas que emplean diferentes metodologias, identifican
diferentes entidades y trabajan en varios idiomas. Estas circunstancias hacen dificil al
usuario determinar la herramienta adecuada. Ante esta necesidad, se propuso evaluar
herramientas NER y un algoritmo adaptado a la extraccion de entidades (Algoritmo de
Levenshtein). Esta evaluacion se enfocd en la identificacion de etiquetas de localizaciones
en textos en idioma espafiol. A partir de los resultados obtenidos, se obtuvo el método

adecuado v las librerias o algoritmos vinculados.

Palabras claves: reconocimiento de entidades nombradas, extraccién de informacion,

Twitter, Levenshtein, herramientas NER.

Vi



ABSTRACT

Named-entity recognition (NER) is an important area in the field of text information
extraction. In recent years, several NER tools have emerged with different methodologies,
identifying different entities and working in several languages. These circumstances
make it difficult for the user to determine the right tool. Given this need, it was proposed
to evaluate NER tools and an algorithm adapted to entity extraction (Levenshtein
algorithm). This evaluation focused on the identification of location tags in Spanish-
language texts. From the results obtained, the appropriate method and the linked libraries
or algorithms were obtained.

Keywords: named-entity recognition, information extraction, Twitter, Levenshtein, NER

tools.

Translated by
Ing. Pail Arpi
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1. INTRODUCCION

En la actualidad existe cuantiosa informacion escrita en lenguaje natural
proveniente de sitios web y redes sociales (Getoor, 2003). La informacién que se
obtiene de estos medios es muy valiosa y representa un gran potencial para el
conocimiento (Derczynski et al., 2015). No obstante, esta informacion es transmitida
en textos no estructurados y resulta dificil analizarla (Eken & Tantug, 2010). Este
inconveniente dio lugar a la necesidad de contar con herramientas que permitan
analizar informacion escrita en lenguaje natural, lo que condujo a la apariciéon de

técnicas de extraccion de informacion (IE) (Piskorski & Yangarber, 2013).

El proceso de IE consiste en estructurar datos escritos en lenguaje natural a través
de la extraccion automatica de frases nominales (personas, organizaciones y
referencias geograficas), atributos y relaciones (Maedche, Neumann, & Staab, 2012;
Sarawagi, 2007). Su proposito es analizar textos escritos en lenguaje natural y extraer
informacion de interés para el usuario, los datos resultantes pueden ser analizados con
mayor facilidad, inclusive pueden ser almacenados en bases de datos (Cuningham,
2006).

La extraccion de informacion es utilizada en varios campos, principalmente en
el &mbito empresarial, cientifico, web y personal (Sarawagi, 2007). Sobre la base de
estos campos de estudio, se han encontrado trabajos que han realizado seguimiento de
noticias para el rastreo automatico de eventos especificos (Sarawagi, 2007),
recopilacién de informacion para localizar brotes de enfermedades (Grishman,
Huttunen, & Yangarber, 2002), analisis del estado de &nimo de los clientes en
conversaciones telefonicas de soporte con la empresa (Jansche & Abney, 2001),
extraccion de etiquetas de direcciones para identificar direcciones de clientes que

corresponden a un mismo lugar (Borkar, Deshmukh, & Sarawagi, 2001), entre otros.

Si considera el contexto de accidentes de transito, por ejemplo, para la extraccion
de informacion sobre eventos de accidentes en redes sociales, se busca identificar a los
principales actores involucrados, la ubicacidén del accidente y los afectados. La
recoleccion de informacion de localizaciones es importante, debido a que ayuda a
comprender el impacto de un siniestro. Por esta razon, investigar las posibilidades de

aplicar técnicas de extraccién de entidades de localizacion en microblogs es



significativo para las entidades de emergencia, ya que permite ubicar zonas en donde

se requiere asistencia.

La extraccion de informacion esta dividida en cinco tareas, cada una de ellas se
enfoca en un tema especifico, tal es el caso del sistema de reconocimiento de entidades
con nombre (NER) (Cuningham, 2006; Piskorski & Yangarber, 2013). Este sistema
cuenta con herramientas que clasifican diferentes tipos de entidades nombradas
(Persona, Ubicacién, Organizacion, entre otros.) aplicando distintas metodologias en
distintos dominios e idiomas (Jiang, Banchs, & Li, 2016; Srihari & Li, 2000). Entre
las herramientas méas aplicadas de NER estan SpaCy, NLTK, Stanford CoreNLP,
también existen otras herramientas como Freelyng, Gensim, OpenNLP, AllenNLP,
entre otras (Domino Data Lab, 2019).

Otra técnica que también se vincula a la extraccion de informacion son los
algoritmos adaptados a la extraccion de entidades, es el caso del algoritmo de distancia
de Levenshtein. Este algoritmo mide la distancia de las palabras y calcula los costos
requeridos para cambiar una palabra mediante insercion o sustitucion (Beijering,
Gooskens, & Heeringa, 2008).

Varias investigaciones se han desarrollado con respecto a la técnica de
reconocimiento de entidades nombradas (NER). En ciertos casos se han evaluado
herramientas de NER para determinar la herramienta con mejor desempefio en la
identificacion de etiquetas de tipo persona, ubicacion y organizacion para textos en
idioma ingles (Jiang et al., 2016); también se han evaluado herramientas de NER para
determinar si retienen conceptos tedricos e identifican de manera automatica las
resefias de hoteles verdaderas y falsas (Kleinberg, Mozes, Arntz, & Verschuere, 2018).
Por otro lado, se han evaluado herramientas de NER con el fin de conocer el
rendimiento para identificar etiquetas en un conjunto de datos en idioma portugués
(Pires, Devezas, & Nunes, 2017).

También se han desarrollado investigaciones que aplican algoritmos adaptados
a la extraccion de entidades. Existe un estudio para descubrir la ubicacion de eventos
de trénsito en tiempo real, mediante la aplicacion del algoritmo de distancia de
levenshtein (Zhafiay et al., 2019). También se propone nuevos métodos para el
reconocimiento de entidades y aplican el algoritmo de distancia de levenshtein para
corregir errores de escritura (Cheng, Zheng, & Li, 2013; Eken & Tantug, 2010). En Su



et al. (2008) se investiga la aplicacion del algoritmo de distancia de levenshtein para
la deteccion de plagio en textos académicos

Contar con estos métodos hace posible extraer informacion util de un dominio
de interés, para establecer la informacion de manera estructurada y realizar un mejor
andlisis de la informacion (Cardie, 1997). Sin embargo, al existir varios métodos que
trabajan con la extraccion de informacion resulta dificil determinar la técnica con
mejores caracteristicas y que se adapte a las necesidades particulares como es el caso

de la extraccion de etiquetas de localizacion en idioma espafiol.

De acuerdo a los trabajos antes mencionados, se puede evidenciar que existen
varias investigaciones que aplican la técnica NER y pocas investigaciones que
apliguen el algoritmo de distancia de levenshtein como un método aceptado para
realizar extraccion de identidades. Por lo general se utiliza el algoritmo de distancia de
levenshtein para corregir errores de escritura. Por esta razon, es importante evaluar las
técnicas disponibles para la extraccion de informacion debido a que permitira
identificar el método apropiado para realizar la extraccion de etiquetas. Otro aspecto
importante que se puede destacar es la falta de investigaciones que apliquen
herramientas de NER, y el algoritmo de distancia de levenshtein a textos en idioma
espafiol, muchos de los trabajos revisados se enfocan en idioma inglés, portugues,

entre otros.

Ninguna de las investigaciones previas propuso realizar una evaluacién de las
distintas técnicas disponibles para la extraccion de entidades, como es la técnica NER
y los algoritmos adaptados a la extraccion de entidades (algoritmo de levenshtein). No
obstante, tampoco se han realizado evaluaciones a textos en idioma espafiol, adn
menos se propone la extraccion de entidades nombradas centradas en una sola

categoria como pueden ser etiquetas de personas, localizaciones, organizaciones.

Frente a este vacio de conocimiento, se ve la necesidad de evaluar las técnicas de
extraccion de entidades y centrarse en una sola categoria debido a que se puede
determinar la mejor técnica en una categoria especifica, de igual manera es importante
aplicar en textos de idioma espafiol por la escasa cantidad de investigaciones
existentes. Por lo tanto, el objetivo de este trabajo sera realizar una evaluacion
experimental en la extraccion de etiquetas de localizacion en textos cortos en idioma

espafiol utilizando herramientas NER y algoritmo de levenshtein. Con la finalidad de



identificar la técnica ideal para procesos de extraccion de direcciones con base en

parametros de precision, recall y f-measure.
2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Extraccion de informacion

La extraccion de informacidn analiza textos escritos en lenguaje natural con la
finalidad de extraer entidades, atributos y relaciones que son de interés para el usuario,
logrando que se ignore informacion no relevante para el dominio. La informacion
resultante puede ser almacenada y analizada con mayor facilidad (Cuningham, 2006;
Grishman et al., 2002; Sarawagi, 2007; Srihari & Li, 2000).

IE, se encuentra dividida en cinco tareas:

1. Reconocimiento de entidades con nombre (NER). - identifica etiquetas
de personas, lugares, organizaciones, etc.

2. Resolucion de conferencia (CO). - identifica relaciones existentes entre
las entidades de los textos.

3. Construccién de elementos de plantilla (TE). - permite asociar
informacidn descriptiva entre las entidades existentes.

4. Construccion de relacion de plantilla (TR). - obtiene relaciones utiles
de entre las entidades encontradas.

5. Produccién de plantilla de escenarios (ST). - permite vincular las

entidades de (TE) con las relaciones de (TR).

Para el proposito de esta investigacion, se enfocara en la tarea de reconocimiento
de entidades nombradas (NER), debido a que es un sistema simple, confiable y puede

alcanzar la medida de precision de hasta 0.95 (Cuningham, 2006).
2.2 Métodos para extraccién de informacion.

2.2.1 Reconocimiento de entidades nombradas (NER)

Es una tarea clave en el campo de extraccion de informacion, este sistema
consiste en extraer informacién de importancia de un texto escrito en lenguaje natural,
para posteriormente clasificar en categorias, tales como etiquetas de personas,

localizaciones, organizaciones, entre otras. Esta herramienta posee un algoritmo de

4



aprendizaje automatico lo que hace que sea efectivo en términos de calidad al
momento de reconocer entidades. (Derczynski et al., 2015; Inkpen, Liu, Farzindar,
Kazemi, & Ghazi, 2015; Rodriquez, Bryant, Blanke, & Luszczynska, 2012; Santos &
Guimardes, 2015; Tkachenko & Simanovsky, 2012).

Ejemplo.
Entrada.

anoche, un choque entre un vehiculo y una moto dejé una persona

herida en la Turuhuayco y avenida de las Américas
Salida.

anoche un choque entre un vehiculo y una moto dejo6 una persona herida
en la [turuhuayco] (Localizacién) y [avenida de las américas]

(Localizacién)

2.2.2 Algoritmo de Levenshtein

El algoritmo de levenshtein o distancia de levenshtein, es una métrica que mide
la diferencia entre dos palabras o identifica el grado de similitud basandose en una
comparacion. Esta métrica se define por la cantidad de ediciones requeridas para
trasformar una palabra en otra. La métrica utilizada se denomina threshold, esta
medida varia en una escala de valores de O a 1.

Este algoritmo considera tres operaciones fundamentales insercién, eliminacion y
sustitucion (Beijering, Gooskens, & Heeringa, 2008; Hicham, Abdallah, & Mostapha,
2012; Putera Utama Siahaan et al., 2018; Sri Nandhini & Sheeba, 2015).

Ejemplo.
Sustitucion:

saka - sala Sustitucion de ‘k’ por ‘1.
Insercion:

comedors - comedores Insercion de ‘e’ entre ‘0’ y ‘s’.
Eliminacion:

corrredor - corredor Eliminacion de ‘r’ entre ‘r’ y ‘e’.



En la Tabla 1, se puede observar como influye el valor de threshold, por ejemplo,

si se establece un valor de 0.6 las palabras confrontadas tienen un nivel de similitud

bajo, con un threshold de 0.7, se sigue manteniendo este nivel. Sin embargo, con un

threshold de 0.8 y 0.9, el nivel de similitud va aumentando, ya que las palabras se

diferencian entre si por un solo caracter.

Tabla 1: Ejemplo escala de valores para threshold.

Resultado
Palabra 1 Palabra 2 N Threshold
comparacion
gerona personas 0.62 0.6
francia tranvia 0.71 0.7
espana espafa 0.83 0.8
estevez de 0.93 0.9

toral

esteves de toral

2.3 Herramientas de reconocimiento de entidades nombradas

Actualmente existen varias herramientas NER, sin embargo, es importante

trabajar con herramientas que posean una comunidad de soporte activa y una

documentacién adecuada, esto con la finalidad de que pueda dar soporte y se agreguen

caracteristicas de mejora (Domino Data Lab, 2019). Para este estudio se realizd una

revision teorica de las distintas herramientas NER que estan disponibles, se efectu6

una evaluacion teorica y se eligié la herramienta apropiada para realizar la

experimentacion. Se utilizaron las siguientes condiciones para la seleccion.

1.

2
3.
4

Herramientas de codigo abierto.
Uso ilimitado.
Reconocimiento de etiquetas de localizacion.

Soporte para el idioma espafiol.

Las principales herramientas que cuentan con estas singularidades y las

condiciones antes mencionadas son SpaCy, NLTK y Freelyng. No obstante, también

existen otras herramientas como OpenNLP, Gensim, Stanford CoreNLP, entre otras
(Domino Data Lab, 2019; Marrero, Sanchez-Cuadrado, Morato, & Andreadakis,



2009). Sin embargo, estas herramientas no han sido consideradas para este estudio
debido a que no cumplen con las condiciones antes establecidas.

2.3.1 SpaCy

Es una herramienta de cddigo abierto, su principal enfoque es la extraccion de
datos, también tiene otros ambitos como el analisis de sentimiento y resumen de textos.
Esta herramienta usualmente es utilizada para construir sistemas de extraccion de
informacidn, comprension de lenguaje y pre-procesamiento de texto. SpaCy es
conocida por un rendimiento adecuado al realizar el reconocimiento de entidades
nombradas, la ventaja mas notable es su sistema de reconocimiento de entidades, pues
estadisticamente es un sistema extremadamente rapido (SpaCy, 2019;
TheAppSolutions, 2018).

SpaCy cuenta con el analizador sintactico méas rapido, también cuenta con
modelos de redes neuronales para realizar etiquetado de un texto sin formato. Para que
pueda etiquetar es necesario aplicar tokenizacion, esto permite que la herramienta
realice un mejor analisis y aplique un modelo estadistico, con la finalidad de predecir
etiquetas que sean similares al contexto que se esta analizando. SpaCy realiza
reconocimiento de entidades nombradas para diferentes idiomas e identifica varios
tipos de etiquetas, ya sean numeéricas y de nombre. Esto depende del corpus con el que
se ha entrenado, sin embargo las principales etiquetas que identifica son persona,
organizacion, localizacion y miscelaneo (SpaCy, 2019).

a. Corpus

Para el entrenamiento de sus modulos, SpaCy utiliza un corpus de textos de
Wikipedia y Google News, también cuenta con diccionarios propios. Por otro lado,
esta herramienta busca almacenar informacion en un vocabulario comun, el cual se
denomina “Vocab”. Este término es compartido por casi todos sus modulos con la
finalidad de ahorrar memoria. Otro aspecto importante de SpaCy, es que codifica las
cadenas en valores hash, el objetivo de realizar esta codificacion es para trabajar
internamente con los valores generados (SpaCy, 2019).

b. Modelos en idioma espafiol

Para realizar el reconocimiento de entidades, SpaCy aplica modelos neuronales,
estos modelos han sido creados especificamente para esta herramienta, al ser
implementados desde cero brinda a la herramienta un mejor desempefio en cuanto a

velocidad y precision. Los modelos con los que cuenta SpaCy para espafiol son



es_core_news sm y es_core news _md. Estos modelos son multi-tarea y se han

capacitado con el corpus AnCora y WIkiNER. Su funcionamiento se basa en asignar

vectores de token especificos de contexto, etiquetado POS y andlisis de dependencia.

Las etiquetas que soportan estos modelos son PER (persona), LOC (localizacion),
ORG (organizacion) y MISC (miscelaneo) (SpaCy, 2019).
Al ser modelos pre-entrenados, se ha podido evidenciar que el modelo

es_core_news_sm, en el reconocimiento de entidades nombradas puede alcanzar una

precision de 89.59%, recall de 89.31% y f-measure de 89.45%, por otro lado, el

modelo es_core_news_md, puede alcanzar una precision de 90.02%, recall
equivalente a 89.70% y un f-measure de 89.86% (SpaCy, 2019).

c. Técnicas de pre-procesamiento

Esta libreria incorpora tres técnicas de pre-procesamiento, las cuales son:

1. Tokenizer: es un algoritmo de tokenizacion que ofrece un equilibrio

entre el rendimiento, definicion y alineacion con la cadena original, a

continuacion, se detalla el algoritmo general de tokenizer (SpaCy, 2019).

1.
2.
3.

6.
7.
8.

Iterar subcadenas que estén separadas por espacios en blanco.
Verificar si cuenta con una regla definida para la subcadena.

Si no cuenta con una regla definida, consuma un prefijo y vuelva
al paso dos.

Si no encuentra un prefijo, intente consumir un sufijo y vuelva al
paso dos.

Si no encuentra un prefijo o sufijo, intente buscar un caso
especial.

Intente buscar una coincidencia simbolica.

Busque infijos y divida la subcadena en cada infijo que encuentre.

Si no pude consumir mas la cadena, tratela como un token dnico.

2. Lemmatizer: asigna las formas bésicas de las palabras y almacena los

datos en un diccionario, en el cual cada dato asigna un término a su lema,

para encontrar el lema de un token, Unicamente se realiza una bldsqueda
en la tabla (SpaCy, 2019).

3. Lowercase: cuenta con tres tipos de parametros de transformacion de

palabras minusculas, estos parametros son lower (int), lower_ (Unicode)

y is_lower (booleano).



2.3.2 NLTK (Natural Lenguage Toolkit)

Es un kit de herramientas que clasifica texto, etiqueta, extrae entidades, realiza
tokenizacion y razonamiento semantico. Esta herramienta se encuentra disponible bajo
una licencia de cddigo abierto. NLTK se compone de varios médulos independientes
organizados en forma jerarquica, cada médulo tiene su propia estructura y se enfoca
en una tarea especifica. El proposito de contar con estos modulos individuales es
definir los tipos de datos y el sistema de procesamiento que se aplicara para procesar
informacién (Loper & Bird, 2002; TheAppSolutions, 2018).

NLTK es una herramienta popular en el area de investigacion y ensefianza
debido a su algoritmo de aprendizaje automatico supervisado. Esta herramienta trabaja
con mas de 50 recursos corporales y léxicos, también cuenta con varios corpus en
distintos idiomas, sin embargo, no cuenta con un soporte multilenguaje. La principal
caracteristica que ofrece esta herramienta es la facilidad de uso, pues ofrece una
interfaz simple y uniforme. Al mismo tiempo cuenta con una documentacion extensa,
lo que la vuelve una herramienta de facil aprendizaje. Debido a su modelo de
entrenamiento NLTK identifica etiquetas de tipo persona, ubicacion y organizacion.
(Bird, Klein, & Loper, 2009; Jiang et al., 2016).

a. Corpus

NLTK trabaja con mas de 50 recursos corporales y léxicos, también contiene
corpus que soportan varios idiomas, uno de los corpus contiene la declaracién
universal de derechos humanos la cual esta escita en mas de 300 idiomas (Bird et al.,
2009).

La herramienta NLTK contiene cuatro tipos de estructura de corpus los cuales
son:

1. Simple: no contiene ninguna estructura, es una coleccion de textos.

2. Categorizacion: agrupa los textos en categorias de acuerdo a un
género.

3. Superpuesta: es un tipo de agrupacién en el cual un género es
importante en mas de una categoria.

4. Temporales: son coleccion de texto que utilizan el lenguaje a lo largo
del tiempo.

b. Técnicas de pre-procesamiento



Esta herramienta proporciona algunas técnicas para el pre-procesamiento de

informacion, a continuacion, se detalla cada una.

1. Tokenizer: esta técnica de pre-procesamiento estd dividida en tres
modulos:

a. Sent_tokenizer: retorna el texto con oraciones tokenizadas, para
realizar la tokenizacion utiliza el método
PunktSentenceTokenizer.

b. Word_tokenizer: retorna los tokens que haya encontrado del
texto, para encontrar los tokens utiliza dos métodos
TreebankWordTokenizer y PunktSentenceTokenizer.

c. TweetTokenizer: esta dedicado Unicamente para datos extraidos
de Twitter, este mddulo permite que se pueda mantener o quitar
informacion como nombres de usuario, enlaces, entre otros.

2. Lemmatizer y Stemming: esta técnica cuenta con tres mddulos
PorterStemmer, SnowballStemmer y WordNetLemmatizer. Para el
idioma espafiol solo se encuentra disponible SnowballStemmer, este
método se enfoca en la eliminacion de afijos y sufijos de palabras, sin
embargo, es deficiente debido a que elimina las palabras sin tomar en
cuenta su morfologia.

3. StopWordsRemoval: para aplicar este moédulo, NLTK hace uso de un
corpus en espafiol, este corpus contiene alrededor de 313 palaras vacias

tales como en, la, un, una, entre otras.

2.3.3 Freeling

Es una biblioteca de C++ dedicada al analisis de lenguaje, sus principales ramas
son analisis morfoldgico, deteccién de entidades nombradas, desambiguacion de
sentidos de palabras, etiquetado PoS, entre otras. Esta herramienta trabaja con una
variedad de idiomas tales como inglés, espafiol, portugues, italiano, entre otros.
También ofrece una interfaz de linea de comandos que permite analizar texto y
configurar la salida en formato JSON, XML y CoNLL (Padr6 & Stanilovsky, 2012).

Para realizar el reconocimiento de entidades nombradas Freeling aplica un
modulo basado en aprendizaje automatico y asigna una clase a las entidades

nombradas en el texto, las clases pueden ser cualquier cosa, ya que depende totalmente
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de con que ha sido entrenado el modelo. Los modelos de esta herramienta distinguen
cuatro clases tales como: persona (NPOOSPO0), ubicacion geografica (NP0O0GO00),

organizacion (NPO0O00) y otros (NPOOV00) (Padro & Stanilovsky, 2012).
a. Corpus

Esta herramienta cuenta con una gran variedad de diccionarios, los cuales
soportan multiples idiomas, su principal corpus es el diccionario morfolégico. Estos
diccionarios se caracterizan por su potente modulo de andlisis de afijos y sufijos,
también cuentan con un estimador de sufijos probabilistico para palabras desconocidas
(Padr6 & Stanilovsky, 2012).

Los diccionarios mas destacados con los que cuenta esta libreria es el diccionario
catalan, este contiene 71.000 combinaciones de lemas, mientras que el diccionario
ingles cuenta con 37.000. Por otro lado, el diccionario espafiol contiene 76.000
combinaciones de lemas y el diccionario portugués cuenta con 105.000 combinaciones
(Padr6 & Stanilovsky, 2012).

b. Técnicas de pre-procesamiento

Freeling trata a las técnicas de pre-procesamiento como maédulos, esto se basan
en un analisis morfoldgico, sintactico y semantico, esta disponible para el idioma
inglés, espafiol, aleman, entre otros (Freeling, 2019). A continuacion, se detalla sus

principales médulos.

1. Moddulo tokenizer: este médulo tiene la funcidn de convertir un texto
plano en un arreglo de objetos de palabras, para lograr esta conversion se
aplican reglas de tokenizacion, estas reglas vienen definidas por
expresiones regulares, la primera regla de coincidencia que encuentra
extrae el token, elimina la subcadena y vuelve a repetir el proceso hasta
que la oracién quede vacia (Freeling, 2019).

2. Modulo morfologico: es un meta-modulo que no ejecuta ningun proceso
auténomo, su Unica funcionalidad es crear instancias y llamar a otros
maodulos, se encarga de enviar la informacion sobre que submdédulos se
deben crear y que archivos deben ser usados (Freeling, 2019). Los
submaddulos con los que cuenta son detencidn de puntuacion, deteccion
de nimero, deteccion de fechas, reconocimiento de palabras multiples,

reconocimiento de entidades nombradas, entre otros (Freeling, 2019).
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3. Modulo identificador de idioma: este modulo tiene como funcién
comparar los datos de entrada con los distintos modelos que se
encuentran disponibles para distintos idiomas, con la finalidad del

retornar el idioma que mas se asemeje al dato de entrada (Freeling, 2019).
2.4 Técnicas de pre-procesamiento de textos

Aplicar pre-procesamiento de texto es esencial cuando se va a trabajar con datos
no estructurados y ruidosos, debido a que es una etapa de limpieza y normalizacién de
informacion. Sin embargo, las distintas técnicas a aplicarse pueden variar dependiendo
de la orientacion que va a tener el estudio (Gupta & Joshi, 2018).

Otros factores que se deben tomar en cuenta para aplicar técnicas de pre-
procesamiento de texto, son el idioma y dominio del texto. A continuacion, se detalla
las técnicas que se pueden aplicar de acuerdo al contexto de este trabajo de

investigacion.

2.4.1 Eliminar enlaces web

Generalmente los datos provenientes de redes sociales contienen enlaces web,
este tipo de contenido agrega ruido al texto, por lo tanto, es necesario deshacernos de
ellos para asi eliminar el ruido y reducir la cantidad de texto. La aplicacion de esta
técnica es sencilla, usualmente se aplican el método tokenizer y donde encuentra

coincidencias de enlaces web estos se eliminan (Jiangiang & Xiaolin, 2017).

2.4.2 Eliminar signos de puntuacién

Para el analisis de reconocimiento de entidades nombradas, los signos de
puntuacién no intervienen en el procesamiento de texto, sin embargo, si afecta en el
tiempo de procesamiento, por lo tanto, se aconseja eliminarlos. Esto con la finalidad
de reducir la cantidad de caracteres dentro del texto y optimizar el tiempo de ejecucién
(Smailovié, Kranjc, Gréar, Znidar$i¢, & Mozeti¢, 2015).

2.4.3 Lowercase

Esta es una de las técnicas mas basica dentro del campo de pre-procesamiento,
su funcion consiste en transformar caracteres o palabras que estén en letras mayusculas

a letras minusculas. Aplicar esta técnica es importante debido a que hace que
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disminuya la dimensionalidad del texto (Symeonidis, Effrosynidis, & Arampatzis,
2018).

2.4.4 Tokenizer

Esta técnica de pre-procesamiento consiste en dividir un texto de entrada en
palabras o frases significativas, cada division de un token debe delimitarse mediante
caracteres especiales, estos pueden ser signos de puntuacién (punto, coma, punto y
coma, entre otros), espacios en blanco, entre otros. Aplicar esta técnica es bastante
usual debido a que facilita el analisis al generar un set de palabras que se pueden

analizar de forma individual (Kursat Uysal & Gunal, 2014).
2.5 Métricas de evaluacion

Para el proposito de esta investigacion es necesario aplicar métricas de
evaluacion, esto con la finalidad de evidenciar el rendimiento de lo que se esta
aplicando. Para ello, previamente se necesita realizar una validacion a partir de los
datos de Twitter que se obtuvieron. Esta validacion implica realizar la extraccion de
etiquetas de direccion de los tweets de forma manual. Esto con la finalidad de evaluar

las métricas de precision, recall y f-measure.
A continuacion, se detallan las métricas en las que se basa la evaluacion:

Las métricas de precision, recall y f-measure estan basadas en una matriz de
confusion. Esta matriz permite describir el rendimiento de un modelo de prueba frente
a un modelo real basandose en cuatro parametros: positivo verdadero, negativo

verdadero, falso positivo y falso negativo (Renuka, 2016).
Tabla 2: Matriz de Confusion

Clase predicha

o Clase = Sl Clase = NO
ase
| Clase = Sl Positivo Verdadero (TP)  Falso Negativo (FN)
rea
Clase = NO Falso Positivo (FP) Negativo Verdadero (TN)

e Positivo verdadero (TP): el valor de la clase real y pronosticada es si.

e Negativos verdaderos (TN): el valor de la clase real y pronosticada es no.
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e Falsos positivos (FP): el valor de la clase real es no y el valor de la clase

pronosticada es si.

e Falsos negativos (FN): el valor de la clase real es si y el valor de la clase

pronosticada es no.
A partir de estos parametros se puede calcular precision, recall y f-measure.

Precision: relacion entre los valores positivos predichos correctos y el total de
valores positivos predichos (Renuka, 2016). En nuestro contexto la precision indica
cuantas entidades extraidas son correctas.

TP

TP+ FP @

precision =

Recall: relacion entre valores positivos predichos correctos y el total de valores
de la clase real = SI. (Renuka, 2016). En nuestro contexto indica cuantas entidades se

han extraido correctamente.

Il = e (2)
recat = TP Y FN

F-measure: media armoénica ponderada de precision y recall (Shaalan & Raza,

2010). Es una medida que pesa recall y precision por igual.

presicion

(3)

f —measure = 2 xrecall —
recall + presicion

3. TRABAJOS RELACIONADOS

Obtener informacion de redes sociales (Facebook, Twitter, Instagram), se ha
convertido en un tema activo de investigacién, debido a que son la principal fuente de
datos en tiempo real (Bontcheva et al., 2013; Derczynski, Maynard, Aswani, &
Bontcheva, 2013; Hu et al., 2014). Sin embargo, la cantidad de informacion que se
almacena en linea aumenta constantemente y limita la capacidad de los usuarios para
encontrar informacion de un dominio de interés (Rodriquez et al., 2012). Por este
motivo existen varias investigaciones encaminadas a la extraccion de informacion, las

cuales aplican distintos métodos, algoritmos o técnicas.

Uno de los métodos que se aplica en la extraccion de informacion es el sistema
de reconocimiento de entidades nombradas (NER). Entre las investigaciones que han

aplicado este método esta el trabajo de Inkpen et al. (2015), esta investigacion ha
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realizado la extraccion de entidades nombradas de localizaciones, con la finalidad de
clasificar las direcciones encontradas en paises, provincias o estados, y ciudades. Para
cumplir con su objetivo han utilizado un algoritmo CRF (Conditional Random Field),
y trabajado con tweets en idioma inglés. Los resultados obtenidos mostraron un
rendimiento eficiente en la deteccion de entidades de localizacion. Bouillot, Poncelet,
& Roche (2012) se enfocan en la extraccion automatica de tweets que contengan
localizaciones relacionados a problemas médicos, con las coincidencias encontradas
se asignaron en forma jerarquica sus respectivos paises, provincias y ciudades. Para
realizar la extraccion de direcciones utilizaron un diccionario geogréfico, su fuente de

datos son tweets de enero a mayo del 2011 escritos en idioma francés.

Por otro lado, Gelernter & Mushegian (2011) pretenden identificar el
rendimiento en la extraccion de entidades de localizacion aplicando Stanford NER.
Para realizar esta evaluacion se ha utilizado tweets del terremoto de Japéon del 2011
escritos en inglés, también se ha realizado un conjunto de ubicaciones manuales para
ser validadas frente a la herramienta. Con respecto a los resultados, Stanford NER
obtuvo un rendimiento deficiente en la identificacion de direcciones, debido a que

Unicamente encontro ubicaciones con nombre propio.

El estudio de Lingad, Karimi, & Yin (2013) esta encaminada a evaluar el nivel
de eficiencia de las herramientas NER para extraer entidades de localizacidn que estén
vinculadas a desastres. Las herramientas que se evaluaron fueron Stanford NER,
OpenNLP, Yahoo! PlaceMaker y Twitter NLP, el conjunto de datos utilizado para la
evaluacion fue un conjunto de tweets de desastres que sucedieron desde el 2010 hasta
el 2012. Los resultados obtenidos permitieron identificar que la herramienta Stanford
NER logré ubicar la mayor parte de direcciones obteniendo una medida de f-measure

de 0.87 frente a las otras herramientas.

Otro método que también se aplica para extraer entidades de textos es el
algoritmo de Levenshtein. Varias investigaciones se han desarrollado en torno a esta
herramienta, tal es el caso del trabajo de Zhafiay et al. (2019), esta investigacion tiene
como propésito identificar direcciones aplicando el algoritmo de levenshtein. Para
realizar el reconocimiento se utilizé un diccionario que contiene calles de la ciudad de
Cuenca — Ecuador, los datos con los que trabaja son tweets de accidentes de transito,
asi mismo el conjunto de datos se ha dividido en n-gramas, esto con la finalidad de

facilitar la comparacion entre el diccionario y el conjunto de datos. Los resultados que
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se han obtenido son muy prometedores, pues han alcanzado medidas de precision de
0.95, f-measure de 0.85 y recall de 0.81.

La investigacion de Sri Nandhini et al. (2015), esta centrada en detectar
ciberacoso en las redes sociales, los datos con los que se ha trabajado son
conversaciones de Myspace y Formspring. Para detectar el ciberacoso se aplico el
algoritmo de levenshtein, el cual en base a un conjunto de palabras realiza una
comparacion con el conjunto de datos para identificar palabras intimidantes presentes
en las conversaciones. Los resultados obtenidos son eficientes, pues alcanzan medidas

de f-measure de 0.79 para Formspring y 0.77 para Myspace.

Otro trabajo que también aplica el algoritmo de levenshtein es el de Hossain et
al. (2019), esta investigacion propone desarrollar un sistema que verifique la ortografia
de una palabra mediante el algoritmo de levenshtein, para realizar la correccion de
ortografia se dividieron las palabras en unigramas lo que ayuda a comparar las palabras
mal escritas con una lista de palabras de sugerencia, y cambiar a la palabra apropiada

automaticamente. El nivel de precision que se obtuvo en esta propuesta fue de 0.78.

En la investigacion de Jacome et al. (2019) han implementado el algoritmo de
levenshtein para describir el nivel de confiabilidad de las paginas de fans en redes
sociales. Para que se pueda aplicar esta investigacién ha sido necesario contar con un
diccionario de palabras positivas y negativas resultado de un andlisis de tres paginas
web. Para determinar el nivel de confiabilidad de las paginas se ha realizado una
comparacién entre los comentarios que se tiene en las paginas de fans frente al
diccionario de palabras, los resultados que se obtuvieron fueron eficientes, ya que se

pudieron identificar comentarios positivos y negativos entre las paginas analizadas.

4. METODO Y MATERIALES

La lustracion 1 muestra de forma general la metodologia empleada, esta se basa
en cinco pasos, los cuales han sido esenciales para la ejecucion de este trabajo de
investigacion. Como paso inicial se tiene la extraccion de un conjunto de datos de
Twitter, consecuentemente se procede a realizar la limpieza de los datos aplicando
técnicas de pre-procesamiento de texto. Como tercer paso se realiza la seleccion de la
herramienta NER que sera aplicada en la etapa de experimentacion, luego de este paso

se procede a la extraccion de entidades de localizacién mediante la aplicacion de la
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herramienta NER y el algoritmo de levenshtein y finalmente se obtiene los resultados

aplicando las métricas de evaluacion.

Las siguientes subsecciones describen con mas detalle cada uno de los pasos

ejecutados.

1. Conjunto de

e Twitter
datos
2. Aplicar técnicas de * Lowercase
pre-procesamiento * Tokenizer
/
i 3.Seleccionde | «spacy
herramienta o NLTK

| NER * Freeling
o

>| 4. Resultados
Fuente: Elaboracion propia

lustracion 1: Proceso de experimentacion

4.1 Conjunto de datos

Los métodos de extraccion de entidades se evaluaron en un dominio de tweets
de accidentes de transito que han sucedido en la ciudad de Cuenca — Ecuador, en un
intervalo de tiempo de enero a diciembre del afio 2017. El total de tweets que se

obtuvieron fue 1.030.

Las principales cuentas de donde se extrajeron los tweets fueron de entidades de
emergencia como el ECU 911 y Bomberos. Los tweets se obtuvieron mediante la API

de Twitter y el lenguaje de programacion R.
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Las cadenas de busqueda que se aplicaron fueron las siguientes:

o “H#Cuenca (transito OR transito OR calle OR calles OR cuenca OR
Cuenca) (from:Ecu911Austro) until:2017-12-31 since:2017-01-01 "

e “#Cuenca (transito OR transito OR calle OR calles OR cuenca OR
Cuenca) (from:Bomberos_Cuenca) until:2017-12-31 since:2017-01-01"

4.2 Técnicas de pre-procesamiento

Aplicar técnicas de pre-procesamiento de texto es importante debido a que ayuda
a eliminar el ruido de los datos. Un punto de partida esencial en esta etapa fue la
revision de trabajos que apliquen dichas técnicas en el mismo contexto que se esta
desarrollando esta investigacion, también se revisaron definiciones las cuales se

describieron en la seccion 2.4.

De acuerdo a las funcionalidades que ofrece cada una de las técnicas y al
conjunto de datos con el que se esta trabajando, se vio a necesidad de aplicar
eliminacién de enlaces web, eliminacion de signos de puntuacion, lowercase y

tokenizer.

En la Tabla 3 se describe el orden y una breve descripcion de la forma en como

se aplicaron las técnicas al conjunto de datos.

Tabla 3: Técnicas de pre-procesamiento aplicadas

Orden Técnica Aplicacion
1 Lowercase Transformacién de mayusculas a
minusculas
2 Eliminar enlaces web Eliminacion de enlaces URL.
3 Eliminar signos de Eliminacion de caracteres especiales:
puntuacion @, #,°,,“")°
4 Tokenizer Separar oraciones en tokens

4.3 Seleccion de la herramienta NER

Existen varias herramientas de reconocimiento de entidades nombradas, sin

embargo, para elegir una herramienta eficiente es importante considerar el contexto en
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el que se va a aplicar, las entidades que se van a extraer y el idioma en el que se

enfocara.

Para que una herramienta de extraccion de entidades pueda ser considerada, la
principal caracteristica que debe satisfacer, es ser una herramienta de cddigo abierto
que permita un uso ilimitado y cuente con una comunidad activa para que pueda
brindar soporte y mejoras a la herramienta. Otro factor que también influye
fuertemente es que la herramienta permita extraer etiquetas de localizacion y soporte

el idioma espariol.

Considerando estos aspectos, se ha realizado una revision de las herramientas de
reconocimiento de entidades nombradas de cddigo abierto, en la Tabla 4 se detalla una

descripcion general de las principales herramientas que se encontraron.

Tabla 4: Herramientas de c6digo abierto.

_ Cdodigo Idioma Extraccion ~ Comunidad
Herramienta ) ) ) Lenguaje )
abierto espafiol direcciones activa

NLTK Si Si Si Python Si

SpaCy Si Si Si Python Si
AllenNLP Si No No Python Si

Freeling Si Si Si C++ Si
OpenNLP Si No Si Java No

Como se puede ver en la tabla anterior, las principales herramientas de codigo
abierto que se encontraron fueron NLTK, SpaCy, AllenNLP, Freeling y OpenNLP.
Las herramientas como AllenNLP y OpenNLP no soportan el idioma espafiol, aunque
si extraen direcciones y cuentan con una comunidad activa, no pueden ser consideradas
para el andlisis tedrico que se requiere. Sin embargo, NLTK, SpaCy y Freeling si

podrian ser consideradas, ya que cuentan con las caracteristicas antes descritas.

En la seccion 2.3 se describe de manera tedrica NLTK, SpaCy y Freeling, en esta
descripcion se hace una revision del concepto general de la herramienta, el corpus que
maneja, los modelos que trabajan en el idioma espafiol y las técnicas de pre-

procesamiento que realizan.
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Tomando en cuenta sus definiciones y la ejecucion de un analisis de
caracteristicas que las hacen apropiadas para el proposito de esta investigacion, se
eligié como herramienta para ser aplicada en la experimentacion a SpaCy. La seleccién

tiene varios justificativos:

e SpaCy cuenta con un sistema eficiente en el reconocimiento de entidades
nombradas.

e Posee un analizador sintactico y aplica tokenizacidn para un analisis mas
profundo al momento de extraer entidades.

e La herramienta cuenta con dos modelos para el idioma espafiol, los
cuales permiten obtener medidas de precision entre 89.59% - 90.02%,
recall entre 89.315 - 89.70% y f-measure entre 89.45% - 89.86%.

4.4 Etiquetado manual

Para obtener las métricas de evaluacion (precision, recall y f-measure), fue
necesario que el conjunto de datos este etiquetado manualmente. Para realizar este
proceso de etiquetado se utilizé Doccano. La herramienta es de cddigo abierto que
ofrece la funcionalidad de clasificacion y etiquetado de texto. Esta herramienta permite
crear datos para reconocimiento de entidades nombradas, analisis de sentimiento,

resumen de texto, entre otros (Doccano, 2019).

Doccano es una herramienta facil de usar, nicamente de se debe cargar el
conjunto de datos, elegir la funcionalidad y especificar la etiqueta con la que se va a
trabajar. Para este trabajo de investigacion, se ha definido la etiqueta de localizacion,
como se puede observar en la llustracion 2. El proceso de etiquetado que se ha
realizado ha sido sefalar la calle, y Doccano identifica como una etiqueta de

localizacion.

socorristas auxilian a cuatro ocupantes de la camioneta por accidente en

av. JEGIEEreLERN.

lustracién 2: Etiquetado en Doccano.
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En la llustracion 3 se visualiza el resultado de haber etiquetado el conjunto de
datos, como se puede observar se tiene al conjunto de datos seguido de la etiqueta con

la que ha sido etiquetada y la posicién en la que se encuentra dicha etiqueta.

{"id": 1456, "text"™: "socorristas auxilian a cuatro ocupantes de 13
camioneta por accidente en av enrigue arizaga™, "meta"™: {}.,
"annotation approver”: null, "labels": [[77, 52, "LOC"]]}

lustracion 3: Resultado de etiquetado.

4.5 Diccionario de localizaciones

El recurso que se requirié para la aplicacion de la herramienta SpaCy y el
algoritmo de levenshtein es un diccionario, el cual contiene calles de la ciudad de
Cuenca-Ecuador, asi como también referencias de parques, barrios, entre otros. La
informacidn del diccionario se encuentra clasificada por un ID (identificador unico),
categoria, nombre y nombre corto.

El diccionario se encuentra diferenciado en cinco categorias:

1. Calles

2. Parques
3. Parroquias
4. Barrios

En la Tabla 5, se muestra un ejemplo de los datos que contiene el diccionario.

Tabla 5: Ejemplo del diccionario de calles de Cuenca-Ecuador.

Id Categoria Nombre Nombre corto
1 calle presidente antonio borrero borrero
parque plaza civica 9 de
2 parque 9 de octubre
octubre
3 parroquia totoracocha
4 barrio barrio san antonio de gapal
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4.6 Pardmetros para evaluar SpaCy y el Algoritmo de Levenshtein

4.6.1 SpaCy

Para aplicar esta herramienta al conjunto de datos fue necesario, determinar
cuatro pardmetros, el tamafio de evaluacion y entrenamiento del conjunto de datos,

dropout, diccionario y n-gramas.

a. Evaluacion y entrenamiento.

Para el tamafio de entrenamiento y evaluacion se determind 80% y 20%
respectivamente, esto significa que al momento de aplicar SpaCy se utilizara
el 80% del conjunto de datos para realizar el entrenamiento y el 20% restante
servira para la evaluacion y asi obtener las medidas de evaluacion descritas
en la seccion 2.5. El campo que indica este parametro se denomina size.

b. Dropout

Como se menciond en la seccién 2.3.1, SpaCy cuenta con modelos de
redes neuronales, los cuales permiten realizar el etiquetado de texto. Por esta
razon es importante definir el valor del parametro dropout.

Dropout es un método que permite inhabilitar aleatoriamente el nimero
de neuronas de la red neuronal para la fase de entrenamiento. El parametro
permite que las neuronas tengan menor dependencia entre si, trabajen de
forma solidaria y no dependan tanto de las relaciones con neuronas vecinas
(Pham, Bluche, Kermorvant, & Louradour, 2014).

Este pardmetro toma valores en una escala de 0 a 1, 0.5 es su valor por
defecto, el cual indica que la mitad de las neuronas estan inactivas. Si se
establecen valores cercanos a cero el dropout desactivard menos neuronas,
mientras que si es cercano a uno desactivara mas neuronas (Pham et al.,
2014).

El campo que indica este parametro se denomina drop

c. Diccionario

Este parametro indica si se utiliza el diccionario de localizaciones para
comparar las entidades encontradas y determinar si es 0 no una direccion, 0
- no aplica diccionario, 1 - si aplica diccionario. EI campo que indica este

parametro es dictionary.

d. Division en n-gramas
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Un n-grama se denomina como una sub-secuencia de n elementos de una
secuencia dada, en el contexto de este trabajo de investigacion se refiere a la
division del conjunto de datos en sub-secuencias, las cuales seran
comparadas con el diccionario de localizaciones.

Este pardmetro indica si es obligatorio la division del conjunto de datos
en n-gramas, 0 = no divide en n-gramas, 1 - divide en n-gramas. El campo

que indica este parametro es grams.

En la Tabla 6, se visualizan las variaciones de los parametros que se han aplicado

en la fase de experimentacion, para cada variacion se asignd un nombre de test.

Tabla 6: Variaciones de parametros SpaCy

Test Size Drop Dictionary Grams
T1 80 0,3 0 0
T2 80 0,3 0 1
T3 80 0,3 1 0
T4 80 0,3 1 1

4.6.2 Algoritmo de levenshtein

De acuerdo a lo que se describio en la seccion 2.2.2 el algoritmo de levenshtein
posee una métrica denominada threshold, esta métrica permite definir el grado de
similitud que debe cumplir las palabras que se encuentran durante el proceso de
aplicacion. Por esta razon se tuvo que definir este pardmetro, debido a que es
indispensable para la aplicacion del algoritmo.

En la Tabla 7, se detalla los valores de threshold que se utiliz6 para la

experimentacion, a cada variacion realizada se asigna un nombre de test.

Tabla 7: Variacion parametros levenshtein

Test Threshold
T1 0,9
T2 0,8
T3 0,7
T4 0,6
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4.7 Software

En esta seccion se describe los aplicativos que se utilizaron para aplicar la fase
de experimentacion.

SpaCy esta disefiada para ser aplicada en el lenguaje Python, por lo tanto, es
necesario contar con un software que soporte este lenguaje, permita la instalacion de
todos sus paquetes, y proporcione un entorno de desarrollo agil para la programacién,
compilacion y ejecucion.

Por las razones mencionadas se utilizé PyCharm. Adicionalmente, el entorno de
desarrollo proporciona todas las herramientas necesarias para un desarrollo productivo
en Python (JetBrains, 2019). Para trabajar con el algoritmo de levenshtein también se
utilizé PyCharm.

Otro software que se utilizé fue Doccano, como se menciond en la seccion 4.4
se tuvo la necesidad de realizar un etiquetado manual, esta herramienta permite realizar
el etiquetado para analisis de sentimiento, reconocimiento de entidades con nombre,
entre otros (Doccano, 2019).

El dltimo software utilizado fue RStudio, el cual se utilizé para realizar los

graficos que permitan interpretar los resultados finales.

5. RESULTADOS

Esta seccion se dividird en tres subsecciones, en la primera subseccion se
detallara los resultados obtenidos de la aplicacion de SpaCy, en la siguiente subseccién
los resultados de la aplicacion del algoritmo de Levenshtein y finalmente la
comparacion entre SpaCy vy el algoritmo de Levenshtein. A continuacion, se detalla

cada apartado.
5.1 SpaCy

De acuerdo a lo mencionado en la seccion 4.6.1, para aplicar SpaCy fue
necesario definir los parametros size, drop, dictionary y grams. En la Tabla 8, se
muestra los cuatro test resultantes, en cada test estd definido los valores de los
parametros que se aplicaron y los resultados obtenidos de las medidas de precision,

recall y f-measure.

24



Tabla 8: Resultados SpaCy detallados

Test Size Drop  Dictionary  Grams Precision Recall F-measure

T1 80 03 0 0 96,2% 96,9%  96,5%
T2 80 03 0 1 96,4% 96,1% 96,2%
T3 80 03 1 0 78,0% 97,2% 86,5%
T4 80 03 1 1 78,0% 96,1% 86,1%

Para los cuatro test que se aplicaron, los valores de los pardmetros de size y drop
son constantes y los parametros dictionary y grams varian. Para el parametro size se
tiene que el 80% del conjunto de datos se utiliz6 para entrenamiento y el 20% restante
para evaluacion, con respecto al parametro drop, se ha definido un valor de 0.3, lo que

significa que el 30% de las neuronas de la red neuronal estan inhabilitadas.

Para el test uno, el valor del pardmetro dictionary esté en cero, lo que significa
que no se realizé ninguna comparacion de las direcciones encontradas frente al
diccionario de localizaciones, con respecto al pardmetro grams, este se encuentra en
cero, denotando que el conjunto de datos no se ha dividido en n-gramas. Con respecto
al test dos, el pardmetro dictionary se mantiene en cero, sin embargo, el pardmetro
grams cambio a uno, sefialando que el conjunto de datos se ha dividido en n-gramas

durante el proceso de aplicacion de la herramienta.

Por otra parte, en el test tres, se tiene al pardmetro dictionary establecido en uno,
lo que implica que las posibles direcciones encontradas en el conjunto de datos han
sido comparadas frente al diccionario de localizaciones para determinar si en realidad
es una direccion o no. Finalmente, para el test cuatro el parametro dictionary y grams
se encuentra en uno, lo que significa que el conjunto de datos ha sido dividido en n-

gramas Yy cada n-grama ha sido cotejado con el diccionario de localizaciones.

Los resultados de las métricas de rendimiento que se obtuvo en el test uno, son
eficientes, pues sus valores son superiores frente a los demas test, para esta
experimentacidn no se utilizé un diccionario y no se dividio el conjunto de datos en n-
gramas, denotando de esta manera que SpaCy logro identificar direcciones sin realizar
ningun tipo de comparacion extra, unicamente aplico redes neuronales para extraer

direcciones del conjunto de datos.
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Para el test dos, los resultados obtenidos son similares a los resultados del test
uno, pero con la diferencia de que la experimentacion se realizé con un conjunto de
datos dividido en n-gramas. Sin embargo, realizar esta division no es relevante puesto

a que no influye en el proceso propio de identificacion de entidades de spaCy.

Con respecto al test tres, los resultados de las métricas contintan siendo
eficientes, aunque es evidente que los valores han cambiado en relacion con los test
uno y dos, la variacion de estas métricas esta ligada directamente a la utilizacion de un
diccionario, esto se debe a que durante la experimentacion spaCy aplico redes
neuronales y también tuvo que cotejar las posibles direcciones encontradas frente al
diccionario, lo que significa que si una direccion estuvo mal escrita y al momento de

ser comparada, no llego a concordar o no pudo ser considerada como tal.

En relacion con el test cuatro, las medidas alcanzadas son similares al test tres,
la diferencia de este test con el anterior, se debe a que el conjunto de datos ha sido
dividié en n-gramas y cada uno de ellos fue comparado frente al diccionario de

localizaciones.
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lustracion 4: Grafico de resultados SpaCy
En lailustracion 4, se puede visualizar que los cuatro test aplicados han obtenido
resultados eficientes, el test uno y dos han alcanzado medidas similares, mientras que
el test tres y cuatro, han sufrido un leve déficit en cuanto a precision y f-measure, no

obstante, el recall se mantiene similar en los cuatro test.
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Estos resultados evidencian que spaCy es eficiente identificando por si solo
direcciones y también cuando aplica un diccionario, no obstante, cuando esté sujeto a
un diccionario, la precision puede llegar a tener un leve déficit, debido a que depende
del resultado de la comparacion para determinar cuando es una direccion. Como se
menciono previamente en el caso de que una direccién del conjunto de datos que este
mal escrita y al ser comparada con el diccionario no concuerde, esta ya no se considera

como tal, sin embargo, en la realidad si es una direccion.
5.2 Algoritmo de levenshtein

De acuerdo a lo mencionado en la seccién 4.6.2, para aplicar el algoritmo de
levenshtein fue necesario establecer el parametro threshold, debido a que permite
definir el grado de similitud que deben cumplir las direcciones encontradas en el
conjunto de datos. En la Tabla 9, se muestra los cuatro test resultantes, en cada test
esta definido el valor de parametro que se ha aplicado y los resultados obtenidos de las

medidas de precision, recall y f-measure.

Tabla 9: Resultados Levenshtein detallados

Test Threshold Precision Recall F-measure
T1 0,9 63,0% 65,2% 65,5%
T2 0,8 60,0% 65,8% 64,8%
T3 0,7 49,3% 47,3% 42,4%
T4 06 39,1% 37,1% 38,1%

Para los cuatro test que se aplicaron el valor del parametro threshold sufrié una
variacion de 0.6 a 0.9. Para el test uno se tiene un threshold de 0.9 lo que significa que
las palabras encontradas deben ser similares en un 90% a una direccion del diccionario

de localizaciones.

Por otra parte, para el test dos el valor del parametro es de 0.8, lo que implica
que las palabras deben ser similares en un 80% frente a las direcciones del diccionario.
Eltesttres esde 0.7 y para el test de 0.6, denotando que las palabras deben ser similares

en un 70% y 60% respectivamente.

Los resultados obtenidos en el test uno y test dos, han alcanzado medidas de

rendimiento eficientes, sabiendo que para esta experimentacion se aplicé un threshold
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de 0.9, y 0.8, lo que significa que las direcciones encontradas son similares en un 90%

y 80% a las direcciones del diccionario de localizaciones.

Con respecto al test tres y test cuatro, los resultados obtenidos son deficientes,

es evidente que los valores han cambiado en relacion con los test uno y dos, la

variacion de esas métricas esta ligada directamente al valor del threshold que se aplico,

esto se debe a que mientras el valor de threshold va disminuyendo, también disminuye

del grado de similitud.

Por ejemplo, si dentro del conjunto de datos encuentra la palabra “tranvia” y la

coteja con la palabra “francia”, y si el valor del threshold es igual a 0.7, el algoritmo

identifica como una direccion a la palabra “tranvia” puesto a que cumple con el grado

de similitud, no obstante, en la realidad esta no es una direccion y no deberia ser

considerada, por esta razon es que las medidas de precision, recall y f-measure son

muy bajas.
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llustracion 5: Grafico de resultados levenshtein

—_ e o e o e e

En la ilustracion 5, se puede visualizar que los test uno y dos han obtenido

resultados eficientes, de igual manera sus medidas son similares. Por otra parte, los

test tres y cuatro han alcanzado medidas de rendimiento muy bajas, han sufrido en

déficit notable en precision, recall y f-measure.
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Estos resultados evidencian que el algoritmo de levenshtein depende en gran
magnitud del valor de threshold que se establece y del diccionario con el que esta
trabajando, lo que significa que si se establece un valor de threshold menor a 0.8 no
puede identificar correctamente las direcciones de un conjunto de datos, debido a que
el grado de similitud es bajo, ocasionando que palabras que no son direcciones puedan
ser identificadas como tal.

Por otro lado, si se establece un valor de threshold superior o igual a 0.8, se
puede alcanzar resultados significativos, debido a que el grado de similitud es mayor,
por lo que, al momento de cotejar las palabras del conjunto de datos con el diccionario,
estas deberan cumplir con dicho grado de similitud para que puedan ser consideradas

como direcciones.

5.3 SpaCy vs Algoritmo de Levenshtein

En los apartados 5.1 y 5.2 se detallaron los resultados de spaCy y el algoritmo
de levenshtein respectivamente. Sin embargo, para que esta evaluacion sea
equilibrada, se vio la necesidad de elegir un resultado de cada método que aplique los
mismos procedimientos. Por este motivo, para SpaCy se consider6 el test cuatro,
debido a que utiliza un diccionario y divide el conjunto de datos en n-gramas, estas
son las condiciones que aplica el algoritmo de levenshtein. Por otro lado, el resultado
seleccionado para el algoritmo de levenshtein es el test uno, ya que contiene los valores

mas altos en métricas de evaluacion.

A continuacién, se detalla los resultados obtenidos de cada método, y se afiade
el parametro de velocidad, este parametro indica el tiempo empleado en la extraccién

de direcciones del conjunto de datos.

Tabla 10: Resultados SpaCy vs Levenshtein

Metodo Tiempo (seg) Precision Recall F-measure
SpaCy 108 78.0% 96.1% 86.1%
Levenshtein 101 63.0% 65.2% 65.5%

Los resultados obtenidos de aplicar SpaCy, han alcanzado una medida de

precision de 78.0%, un recall de 96.1% y un f-measure de 86.1%, con respecto al
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tiempo de ejecucion, esta herramienta se tardo 108 segundos en identificar direcciones
del conjunto de datos.

Con respecto al algoritmo de levenshtein, los resultados han alcanzado una
precision de 63.8%, recall de 65.2%, f-measure de 65.5% Yy un tiempo de ejecucion

empleado para la extraccion de direcciones del conjunto de 101 segundos.
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llustracion 6: Resultados con métricas de rendimiento

La Ilustracion 6, muestra los resultados de rendimiento entre los dos métodos
propuestos en esta investigacion. Al lado izquierdo se puede observar que el
rendimiento de la aplicacion del algoritmo de levenshtein es menor en cada una de las
medidas evaluadas (precision, recall y f-measure), en comparacion de SpaCy. Es
notable la diferencia existente entre los resultados con respecto a la presion, spaCy es
mayor con aproximadamente un 30%, con relacion a recall, el resultado de spaCy es

mayor con un 20% y para f-measure, y spaCy es mayor con un 10%.

Estos resultados evidencian que el algoritmo de levenshtein ha identificado una

menor cantidad de direcciones con respecto a spaCy, como se menciond en la seccion
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5.2 este algoritmo depende en gran magnitud del diccionario con el que se esta
trabajando y el valor de threshold, por lo tanto, si las direcciones en el set de datos no
estan escritas correctamente o no coinciden con las direcciones del diccionario estan

no son consideradas como tal.

Por otro lado, spaCy ha logrado identificar mayor cantidad de direcciones del
conjunto de datos, aunque esté ligado al uso de un diccionario de localizaciones, spaCy
también aplica redes neuronales para la extraccion de etiquetas, lo que permite que
esta herramienta no solo se base en el diccionario, sino ademas en un aprendizaje

automatico a través de las redes neuronales.
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llustracion 7: Resultado con medida de tiempo

En la llustracion 7, se visualiza el tiempo que tardo el algoritmo de levenshtein
y spaCy en la extraccion de direcciones del conjunto de datos. Aunque spaCy haya
tenido mejores resultados en cuanto a las métricas de precision, recall y f-measure, su
tiempo de ejecucion es mayor con 7 segundos al tiempo de ejecucion del algoritmo de
levenshtein.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo, se realiz6 una comparacion de dos métodos para la extraccion
de entidades de direcciones, con la finalidad de determinar el método adecuado para
realizar la extraccion de entidades de localizacion de textos escritos en espafiol. Las
herramientas que se evaluaron fueron SpaCy y el Algoritmo de Levenshtein, estas
técnicas se evaluaron con un conjunto de datos proveniente de twitter, el cual contiene
datos de tweets de accidentes de transito que han sucedido en un intervalo de tiempo
de enero a diciembre del afio 2017.

Los aspectos que se consideraron en esta evaluacién fueron el tiempo de
procesamiento de cada método, y las medidas de precision, recall y f-measure. El
analisis experimental revel6 que la herramienta que mejor extrae entidades de
direccion de textos cortos escrito en espafiol es Spacy, ya que el proceso de aprendizaje
a través de la técnica de redes neuronales, supera la precision que puede tener el
algoritmo de levenshtein, que a diferencia de las redes neuronales, no posee un proceso
de aprendizaje. Al contrario, este algoritmo se fundamenta en la configuracion del
parametro de parentesco con respecto a un diccionario. Es resumen, si el diccionario
no es lo suficientemente completo en cuanto a entidades nombradas, el rendimiento

del algoritmo de levenshtein también se ve disminuido.

Estas herramientas han sido evaluadas en un mismo entorno, pues ambas han
utilizado un diccionario para realizar la comparacion y el conjunto de datos ha sido
dividido en n-gramas. Sin embargo, se percibe la diferencia en la forma de
procesamiento de cada método. SpaCy aparte de consultar el diccionario también

aplica redes neuronales para la identificacion de etiquetas.

Por otra parte, el algoritmo de levenshtein esta sujeto directamente al diccionario
y al valor de threshold ingresado, por lo tanto, si una direccion del conjunto de datos
estd mal escrita o no tiene el grado de similitud establecido no puede ser considerada

como una direccion.

Con respecto al tiempo de ejecucion de los métodos, el algoritmo de levenshtein
es mucho mas rapido que SpaCy, pues se tiene una diferencia de siete segundos entre

los valores de ejecucion de cada método.
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Doctora Maria Elena Ramirez Aguilar, Secretaria de la Facultad de Ciencias de la Administracién
de la Universidad del Azuay

CERTIFICA:
Que, el Consejo de Facultad de Ciencias de |a Administracién, en sesion del 31 de julio de 2019,

Conocio y aprobo la solicitud para la realizacion del trabajo de titulacion y el respectivo protocolo
presentado por:

Estudiante:  Ruth Catalina Férez Crespo con codigo 74965

Tema: Herramientas NER frente a algoritmos adaptados a la extraccion de
entidades para identificar etiquetas de localizacién en textos cortos en
espafol
Previo a la obtencion del titulo de Ingeniero. de Sistemas y Telematica

Director: Ing. Marcos Orellana Cordero

Tribunal: Ing. Andrés Patifio Ledn e Ing. Oswaldo Merchan Manzano

Plazo de presentacién del trabajo de titulacién: El Consejo de Facultad resolvid establecer el
plazo de seis meses para la presentacion del trabajo de titulacion concluido v calificado por el Director:
este plazo se contar desde la fecha de aprobacion del protocolo, esto es hasta el 31 de enero de 2020.

Cuenca, 1 de agosto de 2019

Dra. Maria Elena Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facultad de
Ciencias de la Administracién

Universidad del Azuoy | Ay 24 de Maye 7-77 y Heraén Maio | Teléfono: {593) 7 409 1000, Fosr (593) 7 281 5067 | Amruteicles TR | anirs sror 15y sintis s s e g
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CONVOCATORIA

Por disposicién de la Junta Académica de la escuela de Ingenieria de Sistemas y
Telemética se convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacién del
Protocolo del Trabajo de Titulacién: Herramientas NER frente a algoritmos
adaptados a la extraccion de entidades para identificar etiquetas de localizacién en
textos cortos en espafiol, presentado por la estudiante Ruth Catalina Farez Crespo con
codigo 74965, previa a la obtencién del titulo de Ingeniera de Sistemas y Telemética,
para el dia Jueves, 27 de junic de 2019 a las 08:00

Tomar en cuenta que posterior a la sustentacién del Disefio del Trabajo de Titulacién,
por ningiin concepto se puede realizar modificaciones ni cambios en los documentos;
tinicamente, en caso de disefio aprobado con modificacidn, el Director adjuntard al
esquema un oficio indicando que se procede con los cambios sugeridos.

-Cuenca, 24 de junio de 2019

Ing. Marcos Orellana Cordero

Ing. Andrés Patifio Ledn

Ing. Oswaldo Merchan Manzano { 8788 sctniivgbve ot
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Facultad de Ciencias de la Administracién

UNIVESS/DAD FEL Escueia de inganieria de Sistemas y Telemética
AZUAY

Oficio Nro. 054-2019-DIST-UDA

Cuenca, 18 de junio de 2019

Ingeniero,
Oswaldo Merchan Manzano
DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION

UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De nuestras consideraciones,

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemasy Telematica, reunida el dia 18 de junio del 2019,

revisé la documentacién del trabajo de titulacién denominado*HERRAMIENTAS NER FRENTE A
ALGORITMOS ADAPTADOS A LA EXTRACCION DE ENTIDADES PARA IDENTIFICAR
ETIQUETAS DE LOCALHZACION EN TEXTOS CORTOS }EN ESPANOL?”, por la/el estudiante RUTH
CATALINA FAREZ CRESPO, c;on codigo/s.estudiantil 74965, estudiante/s de la Escuela. de Ingemeria de-
Sistemas y Telemitica, y revisado por MARCOS ORELLANA, previo a la obtencién del titulo de Ingeniero

de Sistemas y Telemética.

La Junta Académica considera que la documentacién cumple con las normas legales y reglamentarias de la
Universidad y de la Facultad de Ciencias de la Administracién y designa como miembros del tribunal a Andrés
Patifio y Oswaldo Merchan, asf por su digno intermedio, el conocimiento y aprobacién por parte del Consejo

de Facultad.

Atentamente,

arcos Orellana Cordero
Coordinador de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica

Universidad del Azuay
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ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

Nombre del estudiante: Ruth Catalina Farez Crespo
Codigo: 74965

Director sugerido: Ing. Marcos Orellana Cordero
Codirector (opcional):
Tribunal: Ing. Andrés Patifio Ledn e Ing. Oswaldo Merchén Manzano

Titulo propuesto: Herramientas NER frente a algoritmos adaptados a la
extraccion de entidades para identificar etiilig/m;fﬁe localizacién en textos cortos
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en espafiol
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arfa Elena Ramirez Aguilar
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RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAIO DE TITULACION
(Tribunal)

Nombre del estudiante: Ruth Catalina Farez Crespo

Cdédigo: 74965

Director sugerido: Ing. Marcos Orellana Cordero

Codirector (opcional):

Titulo propuesto: Herramientas NER frente a algoritmos adaptados a la extraccién de
entidades para identificar etiquetas de localizacién en textos cortos en espafiol

6. Revisores tribunal: Ing. Andrés Patifio Leén e Ing. Oswaldo Merch4n Manzano

1 e By g

I Cumple No cumple
Problematica y/o pregunta de investigacion
1. ¢Presenta una descripcidn precisa y clara?
2. ¢Tiene relevancia profesional y social?
Objetivo general e
3. ¢Concuerda con el problema formulado? L
4. éSeencuentra redactado en tiempo verbal infinitivo? 4
Objetivos especfficos 7 i
>._dPermiten cumplir con el objetivo general? /
6. dSon comprobables cualitativa o cuantitativamente? I
Metodologia: o
7. _éSe encuentran disponibles los datos Yy materiales mencionados? //
/
&

NN

8. ¢élas actividades se presentan siguiendo una secuencia l6gica?
9. ¢las actividades permitiran la consecucion de los objetivos especificos
planteados? /
10. ¢las técnicas planteadas estén de acuerdo con el tipo de investigacion? /
Resultados esperados g
11. ¢Son relevantes para resolver o contribuir con el problema formulado? 7
12. éConcuerdan con los objetivos especificos? -
13. ¢5e detalla la forma de presentacién de los resultados? 4
14.¢los resultados esperados son consecuencia, en todos los casos, de las /
| actividades mencionadas? 4

Nota sobre 10 puntos: :__I_@_

i

{
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UNIVERSIDAD DEL AZUAY
“INGENIERIA EN-SISTEMAS Y- TELEMATIG A ororm
-~ PROTOCOLG DE TRABAJO DE TITULACIOM oo

4. DATOS GENERALES....

.1 Nombre del estudiante: Ruth Catalina Farez Crespo.
..3:.1.1 Cédigo:74965 .
1.1.2 Contacto:

Teléfono convencnonal 072275077
W'".-Celular 0992298450 -

~ Correo electronico: ciaréz19@es Uazuay.duag

CE | '.'2'Dﬁ?@%@t@?@]g@rﬁﬁ@'z“@‘r@i‘laﬁa"C'O'r'cférd;"M'a'rco‘s"Ing:"'""'"“"""""""'""'"'“"""""""""'"""""""""
2 - Contactor

- Teléfono-convencional: 074128640 oo
_.Celular;0999955611

Correo electromco mdrore@uazuav edu ec

ASCSOF’ wetodc agﬁca Danz Ia Ehnabmt Ballarz
1 4Tribunal des&gmd@
Y 5Apro|}3&cnon )
1.6 Linea de Investigacién de'la carrarg: ~ e
~1.6.1 Codigo UNESCO: 1203 Informatica d& computaderas ™
T T I —— 1IN
-4.8:2--Tipo-detrabajo: Investigacion.
1.7 Area.de.-estudio: Procesamiento de datos. ... TR I e 5 Sk S
-.1.8 Tiulo propuesto: Herramientas NER frente_a.algoritmos. adaptados ala

...extraccion de entidades para identificar etiquetas de ]ocahzamon entextos

cortos en espanol

9 Estado deﬁ provecto Nuevo




2. Contenido
- 2.4 Miotivacion de [z investigacicn.

_En la actualidad existe cuanticsa informacién escrita en lenguaje natural
provenienté de sitios web y redes sociales (Getoor, 2003). La informacién que se
cbtiene de estos medios es muy vallosa y representa un gran potencnal en
~ conocimiento (Derczynskl et al 2015) No sbs_{é'ﬁte esta informacién es trasmitida
" en textos no estructurados y resulta dificil analizarla (Eken & Tantug, 2010). Este
~inconveniente dio lugar a la necesidad de contar con técnicas gue permitan analizar

informacién escrita en-lenguaje natural,-lo.gue condujo a la aparicidon de técnicas de
_extraccion de informacion (IE) (Piskorski & Yangarber, 2013). El proceso de IE
consiste en identiﬁcar frases nominales que denotan personas, organizaciones %
. refcrencras geograﬂcas a part[r de un texto no estructurado (Maedche Neumann, &
‘Staab, 2012).

‘Considere el contexto de accidentes de transito. En este ejemplo la extraccion
de informacién sobre eventos de accidentes en redes sociales-busca identificar a los
_principales actores involucrados, la. ubicacién del accidente y los afectados. Al
__obtener toda esta informacion de manera estructurada permite realizar cualquier tipo
de analisis v genermr COI’OuImIBHTO A pqmr del ejemplo mencionado se puede
observar la gran [mportaana quH zm,Jhca iq extfééc,cn de informacion de textos no
“estructurados. s i o P RE

“Existen varios entornos en los que se pueden aplicar las técnicas de extraccion
-de informacién, uno de ellos es el anélisis de aplicaciones de seguros de vida
(Glasgow et al. 1998), para encontrar ubicaciones de eventos de transito en tiempo

real (Zhafiay, et al. 2019), y extraccion automatica de informacién de sitios web
(Chang, Hsu, & Lui, 2003), entre otros.

. 2.2Problemética:
__En la seccién 2.5 (estado del arte y marco teodrico), se puede evidenciar que
eXIsten varias mvestloacmnes que apl!can la técnica NER, sm embargo existen
pocas mvestlgamoncs que apliguen el algoritmo de dzstanma de Levens h[eln como
- un método aceptado para realizar extraccién de identidades. Por lo general utilizan
el algoritmo de distancia de Levenshtein para corregir errores de ‘escritura. Otro
- aspecto importante que se -puede-destacar es la falta de investigaciones enfocadas
a textos en idioma espanol, muchos de los trabajos revisados se enfocan en idioma
~inglés y portugués, entre ofros. . Ll L0
Ninguna de las investigaciones previas propusc realizar una evaluaca‘én de las

distintas técnicas dispc nibles para la extraccién de enzldades como es la técnica
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NER vy los algcritmos adaptados a Ja extr

ién de entidades (algoritmo de distancia
de Levenshtein). No obstante, tampdce §& Han realizado evaluaciones a textos en

idioma esparfiol, asi coémo tampoco se propone la exiraccién de entidades

personas, localizacicnes, organizaciones.

__nombradas centradas_en una sola categoria_como pueden ser etiquetas de

Frente a este vacio de conccimiento, se ve la HBCES!dad de evaluar ias tecmoas

de extraccion de entidades y centrarse en una sola categoria debido a que se puede

'"'dé'féfm‘iﬁéi‘mfé""r'h'éj'c'i}"""['é'émtfé"'é‘ﬁ"'Uﬁé""C"éfég’di‘f'é"'é‘é]ﬁé’éfﬁt‘}éf'"Dé"'igU’éT TManefgTes

,,,,imf_e.siigacione.s..exisientes,‘,,

¢Cual es la tecnica que mejor realfza e! proceso de exiracc:on de dlreCCtones de

un texto eserito en idioma °Span0! con herramlentas NER y el algontmo de

“Levenshtein?

.24Resumen

“El'reconocimiento de entidades nombradas (NER) &s un-4rea-imporiante en ef -

ecampe-de-la-extraccién-de-infermacién.-En-los-dltimos--afies-han -surgido--varias

- herramientas NER, estas_emplean_diferentes. metodologias identifican diferentes

_entidades y trabajan en varios idiomas. Estas circunstancias ‘hacen dificil al usuario

determinar la herramienta adecuada. Ante esta necesidad, proponemos evaluar

herramientas NER frente a algoritmos adaptados para ia exiraceién de entidades,

- Esta evaluacion se enfocara &n & identificacion de étiquetas de Iocalizaciones en

textos en-idioma-espafiol A partir de-los resultados-obtenidos; se-determinarg-el-—

--meétodo.adecuado y cuales seran.las librerias. 0. algoritmos vinculados. ...

- 2.5Estado del arte y marco teérico T

_Existen varias técnicas vinculadas a la extraccion de Informacion. Es el caso de

Ia tecmca de reconocamlento de entldades nombradas (NER) Esta tecnlca cuenta

con herramientas gue clasﬁman dn‘erentes ’[!DOS de entidades nombraoas (Person

~ Ubicacion, Crganizacién, etc.)A aplicando distintas me’{odolcgias ‘en distintos

dominios €'idiomas (Jiang, Bari chs, & Li;2016). Otra téenica gue también se vircula

-a-la-extraccién-de-informacicn- seﬂ---iosrrraigorit—mes---adapiadosrr-a---ia--e-x-trac—c—iénnde-----------v-v-




la distancia de las palabras y calcula los costos regueridos para cambiar una paisbra

Contar con estas técnicas hace posib[e extraer informacion Gtil de un dominio de

interés, para establecer la informacidn de manera estructurada y reaiizar un mejor
analisis de la informacién (Cardie, 1997). Sin embargo, al existir varias {écnicas que
trabzjan con la exiraccién de infcrmacion resulta dificil determinar la técnica con

—mejores caracteristicas y que mejor se adapte a necesidades particulares como es

el caso de la extraccion de etiquetas de localizacidn en idioma espaiiol.

Varias investigaciones se han desarrollado con respecto a la técnica de

reconocimiento de entleades nombradas ( f\ER) En ciertos casos se han evaluado

. herramtentas de NER con el fin de determlnar la herramsenta con mejor desempeno '
“en la identificacién de etiquetas de tipo persona, ubicacion y organizacién para
textos en idioma‘ingles (Jiang et al., 2016) ; también se han evaluado herramientas
- de NER para determinar si-retienen conceptos teéricos e identifica automaticamente

_resefias verdaderas y falsas de hoteles posteadas en sitios web (Kleinberg, Mozes,

Amtz& }/_e_r_s;:_h_uerg:,_gow). Por_ otro Iad.o, se han_ _eyg[_qa_d_q _herramientas NER para

determinar la herramienta con mejor rendimiento en la identificacion de etiquetas

(persona, localizacion y organizacién), esta evaluacién esta enfocada en un conjunto

de datos en idioma portugtiés (Pires, Devezas, & Nunes, 2017).

--Se han desarroilado también investigaciones que aplican algoritmos adaptados

—.alaextraccion de.entidades. En una investigacion se.propone descubrir.la ubicacion
_de eventos de transito en tiempo real, mediante la aplicacién del algoritmo de

d:stancua de Levenshteln (Zhanay et al. 2019) tamblen proponen nuevos metodos

para eI reconommlento ge entldaoes y apllcan el a[gor[tmo de oastanc;a ge

“'Levenshtein para corregir errores de escritura (Cheng, Zheng, & Li, 2013; Eken &
“Tantug, 2010). Ofra investigacién aplica el algeritmo de distancia de Levenshtein

- para-la- deteccion de plagio en textos académicos (Su et al., 2008).

- 2.60bjetivo General

..Reszlizar una_ evzluacion experimental en_la extraccidon de etiquetas de

localizacién en textos cortos en idioma espafiol utilizando herramientas NER y

algoritmo de Levenshtein.



2.7 Qbjetivos especificos

a) Realizar una indagacion inicial de investigaciones afines al trabzjo

planteado.

rrrb)~--R—ea}izarruﬂa-i-ndagac-ién-derrhe-rﬁamie-ntasaN—ER.queleop@rten.d,idjgma..., ,,,,,,,,,,,
~.espafiol y etfiquetas de localizacidén _para determinar la. herrumaeﬁta Wy

NER con mejor ccrauter!stlcas

¢}~ Realizaruna evaluacion-experimental de la-herramienta NER; frente ab- -

RN s dlgetimode Levenshtein. ..o

- d) Analizar los resuitados cbienidos &n 13 avaltacien ™

B el | T i s

La llustracién 1 muestra de forma general los pasos a realizar, Se revisara

 la base tedrica del tema mediante Una indagacién bibiiografica en portaies web
'"'éé‘édéhﬁ'it’:’é’é"'"(G'c'jﬁg]'éf""Séﬁéléf’,’""Sé'c’iiﬁi.‘jé'""y""IEEE’)’.’"”Sé‘“"S‘éIé'c‘iciéﬁ'a]"éﬁ"‘fué'ﬁ'tés"'"'""""
rrrbibliogr—__ézﬁ-cas--re-[-eva—ntes——par—a—-reai%za-r—el--es'tado--del--a-rte--y—-t-rabaj:os-Arel-acian-ad-os-. ---------------
—.oe..revisaran .| as,,,,,dis.ﬂn.tas,,,,herram.ie,ntas___.de_.__recon.o,cimien_tq.__.de,,,..enfid.adgs,_,,,...__._..
_.nombradas (NER) que estén disponibles Y que soporten el idioma espafiol. A

par‘ur de esta mformacmn se selecmonara Ia herram:enta con las mejores

caracLermticas Postenormente se reahzara una evaiuacmn eyperlmental de la

~ herramienta de reconocimiento de eniidades nombradas seleccionada frenteal T
'"“e:!'go‘ri’tm’c'a‘d'a'p"[adt)"de'L‘eVenehte'in"pai‘e‘{determ"mra'r'i‘a“i‘é'cn'ica"que"m‘ejor'reali'C'e"""""""
~la-extraccion-de-direcciones.-L.a-evaluacion.se.realizaré-en-base a métricas de......

____fac,to,r,es..c_ie_.m.e._djda,,(gce.gi.sion,,_.f_fac_all,..Emeasure)_l..y_e_!_ogi,da,,d,y..te_n_of.im.ien,tp_z__._______.......u,,.,.,,,




"Revisidn de herramientas de NER

Seleccién de la herramienta de
‘NER

. Obtener datos de twitter

Aplicacion de la herramienta de
"NER vy algoritmo de Levernshtein |
en los datos de twitter
|
_Evaluacién de la herramienta de
NER frente Al a!gor:tmo de
...... __Levenshtein

ilustracicn1: Pasos pare la metodologia.

 Materiales

Para rea!uar [a eva !uacmn de la herrd’menta de NER frente al a.gommo

de Levenshtem se Jt!l!zaran datcs ex*raidos de la red scc;a[ Twuter Los datos
provenientes de twitter deben contener informacién de QFE"“!OH y estar en

el eRpaRslLT T T T T e e
Pasos g realizar

a. Revzsmn de E@S herramientas de reconocimiento de entidades

" nombradas (MER)

La prlmera ei'apa a desarrol[arse en el trabajo de mvest;gac;on es reahzar una
revision tedrica de las distintas herramientas de NER gue estan disponibies.
‘Las herramientas deberan Cumplir' con las siguientes thdiciones para ser
‘ consideradas en la seleccion de herramientas.

1. Debe permmr usa ilimitado y y ser grutwta
- 2. Debe ser capaz de reconocer la etiqueta de localizacion.

‘3. Debe soportar el idioma espafiol.



b. Seleccidn de la herramientz de reconocimients de entidades

nombradas {(NER).

La segunda etapa de este trabzjo es determirar la herramienta de NER
~ que sera evaluada pesteriormente. DERro d& 1as herramientas Gue se pusdan

“-considerar-para-la-seleccién-estan-Stanford NER;-spaCy -y NLTIK

""S"téHi‘é'r"'d"N'E‘R"éé"[iﬁé"iﬁﬁﬁ}érﬁéﬁféé'ié'ﬁ"c'ié'Jé‘\?é‘"iﬁ&l{jyé"\'iér‘]éé'6'{3’(’5i6'ﬁé§"""“"'"' i

il B[CAC!O.f\".’..y.ffO.R.GAi\.i.LAC[.QE,\,’,’W(.Em.kelr,,Grenag er.,,,&.Mann]ng.,,,ZO.DZ).‘...;,,,............A.....

' """S‘p"a‘Cy"es"Uﬁ'a"'i'm'p'l'ém'e'n‘ta'cit')'ri“‘e'n"'Python',"‘reccnoce"variOS"’ripos'd'e""""""““
—entidades--ya--sean--entidades--de--nom bre--o--numéricas,-también. incluye ...
-efiquetas de empresas, ubicaciones, organizaciones y productos (spaCy,
B LRSI PR SR S ELE

-.NLTK es una biblioteca de cédigo abierto de Python, esta herramienta se

_.gentra en un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, de igual
manera trabaja con etIOJetas de persona ublcacmn y orgamzacmn (Blrd

--_"—Klem & Loper 2009)

c. @htener da’aas de Twz%ﬁer

___S_e__gi_i!jza,ré,J_a;__A_El__Q@,Iw_i:t_te__r__pa_r_a_,e;xtraer los tweets. Esta APl se basaen
_una cadena de consulta para extraer datos de un c;om;mo espemﬁco (Zhanay
et al.,, 2019). En este caso se reqwere que los datos tengan Informacion de
direcciones | y ‘se encuentren en idioma espanol Varios irebajos oE
~investigacion han venido Utilizando €sté matods  de exifaction dé twests
-como se puede veren (Arias et al; 2014; Eleoncra et al; 2015; Zhafiay-etal,, -

""d;‘""&'pii'ca'c'ié'n"'de"Ia‘af"herramienta"de"‘N‘Eﬁ;"yaﬁgm’itmn'de"'ﬁ;;e\'fenshteE'n"en'"'"""‘""

-los datos-de Twitter.--

TEnTésta cuarta etapa, se aplicard 1a herramienta de NER & los datos
----- e gixtraidos-de twitter para-que realice la-extraccién-de-etiquetas-de localizacion. -

-.De.igual manera se aplicara.el algoritmo.de Levenshtein para.que.reaiice iz




etapa final, pues proporcicnara informacion relevante con respecto a la

técnica que se esta impiementando.

- e. Evaluacién de- la herramienta de NER frente al zlgoritmo de

_Levenshisin.

~Previo arealizarla evaluacién se reguiere hacer una validacién a partirde

los datos.de twitter. que.se. obtuvieron. Esta. validacion implica realizar la
__extraccion de etiquetas de direccion de los tweets de forma manual. Este con

la finalidad de evaluar las métricas de precision, recall y f-measure.
.. A continuacion, se detallan las métricas en las que se basa la evaluacion:

- -Las métricas de precision, recall y -measure estan basadas en una matriz
. de confusién. Esta matriz permite describir. el rendimiento de_un modelo de
verdadero, negativo verdadero, falso positivo y falso negativo (Renuka, 2016).

_Tahla 1: Matriz de Confusién

- Clase Predicha -
. Clase = 8l ; : . Clase =NO
Clase
| s Clase = Sl Fositivo VVerdadero (TP) Falsc Negativo (FN)
| Clase =NU | False Positivo (FF) Negativo Verdaderc (TN}

o Negativos verdaderos (TN): el valor de la clase real y pronosticada es no.

e Falsos positivos (FP): el valor de la clase real es no y el valer de la clase
' pronosticada es si.

o Falsos negativos (FN): el valor dela clase real es-siy el valorde la clase

____________ ERMURRVNARESIRRIN ©1( |11 c 11110 (o £ 1 =1 £ o BRI SRR AR

- A partir de estos parametros se pude calcular precisién, recall y f-measure.

~devalores positivos predichos (Renuka; 2016). ‘En nuestro contexto la

precision - indica cuantas entidades-extraidas son correctas.

presicion = TP /(TP + FP)



_positivos predichos correctos el totzl de
PoHIVOS D

L(

cuantas entidades se han extraido correctamente.

Recall: relacion entre valor,

:_uk'a": 2018). En nuestro contexto indica

vzlores de la clase real

CRGEGI S TP (TP FNY
F-measure: media armodnica ponderada de precision y recall (Shaalan &
""R'é'i"af',méﬁ’i@')'f'E'é;'"ij'ﬁé'ﬁié&idé“dﬁéﬁééé”'r'é'c'iéii"ij'ﬁfééié'i65"?[:'56?"5’@'0"&'!1"'""'"'""""""
f —measure = 2 = recall * presicion/(recail + presician)
Prevsamente se menczono la necessdad ae realuar ‘una val:dacnon oe los
datos. Por lo tanto, a parhr de esta evaluacnon se procede a aphcar ]as

medidas de precision, recall y f-measure. Esto so reaiiza para determinar los

- valores de 1a herramients de NER ¢6/io dal ‘algoritmo de Levensghtein,

* Con respecto a la evaluacién de Iz herramienta de NER frente al aigoritmo
~ de Levenshiein. Se pretende eiaborar Uina tabia en la cuzal'se’indiquenos
“yvalo res'"'de'"Ta‘s"'m'étrica's'"('pre'cisfon;'"Te'caﬂ;"f'—'mea'sure)"'y"' los—valores—de—
—Velocidad-y-rendimiento.-que se-0btuVIeron. o
TApartir de estainformacion se realizara un andlisis en base a los valoresde
----{;as--métri;—:—a—s-,--I-a-_-velec-idad-y—e%-rendimiemo-.--Este-ana’l-isisr—permi—ti-ré«determinar-w~~, -------
-.Ja herramienta que mejor realiza la exiraccion de entidades de ubicaciones

..&h textos cortos escritos en idioma espariol.

--2.9Alcances y.resulfados esperados. oo

Se espera identificar cuél es la técnica que mejor realiza la extraccidn de

~ etiquetas de Tocalizacion, en téxtos Céi”[dé“é’ﬁ"ﬁdidh’ié‘éé’p’éﬁél’."'" BNy

Se Obleﬂd!’a una tdbla resumen que contendra la herramienta de NER ¥ el

aigor:tmo adaptado a Ia extfacczon de ont:dades Junto con !os va[ores de las

" métricas.




para la culminacion | Baja final del proyecto.
sl b 5l AL S o 0
- 2.41 Presupuesto
s PRI = TSR OV TR e
brO  isn |USD | Cantidad | Subtotsl | JusStficacicn
joenommacton |(detaite). | 5 e e
: Horas de trabajo
5 ?:aogaafode w18 480 -3.840 -+ | involucradas enel -
proyecto
| Documentacién 200 F y 200 | Impresicnes del
impresa documento final.
Contratacion del
—— servicio para revision.
mf;;;? E a5 4 140 de documentacién &
i o -~ - ooepinformacion parg o
realizar &l proyectc.
| Total 4180 | Fr e L LR

2.10 Supuestos y riesgos

‘dominio planteado.

Riesgos Probabilidad | Alternativas de solucion
Tweets escasos del | Baja Establecer un dominio de tweets en

| espariol con mayor alcance.

|Escasas |
herramientas NER
_que. trabajen .con.

idioma espafiol

Media. |

herramientas encontradss.

| Analisis més amplio de las|

Tiempo insuficiente

-Solicitar una prérroga para la enirega

2.2 Financiamiento: Propio

.2.43 . Esquema tentativo. . .

Capitulo 1: Introduccién.

_ Capitulo 2: Metodologia.

-~ Capitulo 3: Revision tetrica de las herramientas-de reconocimiento de

.. entidades nombradas.

Capitulo 4: Aplicacion de Iz herramienta NER y el algoritmo de Levenshtein.

Capitulo 5: Evaluacion y anilisis de resultados.

~Capitulo 6: Conclusiones'y Recomendaciones.

Referencizss
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