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RESUMEN 

 

 

El reconocimiento de entidades nombradas (NER) es un área importante en el 

campo de la extracción de información de textos. En los últimos años han surgido varias 

herramientas NER, las mismas que emplean diferentes metodologías, identifican 

diferentes entidades y trabajan en varios idiomas. Estas circunstancias hacen difícil al 

usuario determinar la herramienta adecuada. Ante esta necesidad, se propuso evaluar 

herramientas NER y un algoritmo adaptado a la extracción de entidades (Algoritmo de 

Levenshtein). Esta evaluación se enfocó en la identificación de etiquetas de localizaciones 

en textos en idioma español. A partir de los resultados obtenidos, se obtuvo el método 

adecuado y las librerías o algoritmos vinculados.  

 

Palabras claves: reconocimiento de entidades nombradas, extracción de información, 

Twitter, Levenshtein, herramientas NER.  
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1. INTRODUCCIÓN  

En la actualidad existe cuantiosa información escrita en lenguaje natural 

proveniente de sitios web y redes sociales (Getoor, 2003). La información que se 

obtiene de estos medios es muy valiosa y representa un gran potencial para el 

conocimiento (Derczynski et al., 2015). No obstante, esta información es transmitida 

en textos no estructurados y resulta difícil analizarla (Eken & Tantug, 2010). Este 

inconveniente dio lugar a la necesidad de contar con herramientas que permitan 

analizar información escrita en lenguaje natural, lo que condujo a la aparición de 

técnicas de extracción de información (IE) (Piskorski & Yangarber, 2013).  

El proceso de IE consiste en estructurar datos escritos en lenguaje natural a través 

de la extracción automática de frases nominales (personas, organizaciones y 

referencias geográficas), atributos y relaciones (Maedche, Neumann, & Staab, 2012; 

Sarawagi, 2007). Su propósito es analizar textos escritos en lenguaje natural y extraer 

información 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 extracción de información es utilizada en varios campos, principalmente en 

el ámbito empresarial, científico, 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 automático de eventos específicos (Sarawagi, 2007), 

recopilación de información para localizar brotes de enfermedades (Grishman, 

Huttunen, & Yangarber, 2002), análisis del estado de ánimo de los clientes en 

conversaciones telefónicas de soporte con la empresa (Jansche & Abney, 2001), 

extracción 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 tránsito, por ejemplo, para la extracción 

de información sobre eventos de accidentes en redes sociales, se busca identificar a los 

principales actores involucrados, la ubicación del accidente y los afectados. La 

recolección de información de localizaciones es importante, debido a que ayuda a 

comprender el impacto de un siniestro. Por esta razón, investigar las posibilidades de 

aplicar técnicas de extracción de entidades de localización en microblogs es 
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significativo para las entidades de emergencia, ya que permite ubicar zonas en donde 

se requiere asistencia. 

La extracción de información está dividida en cinco tareas, cada una de ellas se 

enfoca en un tema específico, 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, Ubicación, Organización, entre otros.) aplicando distintas metodologías en 

distintos dominios e idiomas (Jiang, Banchs, & Li, 2016; Srihari & Li, 2000). Entre 

las herramientas más aplicadas de NER están 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 extracción de información son los 

algoritmos adaptados a la extracción 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 inserción o sustitución (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 desempeño en la 

identificación de etiquetas de tipo persona, ubicación y organización para textos en 

idioma ingles (Jiang et al., 2016); también se han evaluado herramientas de NER para 

determinar si retienen conceptos teóricos e identifican de manera automática las 

reseñas 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 extracción de entidades. Existe un estudio para descubrir la ubicación de eventos 

de tránsito en tiempo real, mediante la aplicación del algoritmo de distancia de 

levenshtein (Zhañay 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 
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et al. (2008) se investiga la aplicación del algoritmo de distancia de levenshtein para 

la detección de plagio en textos académicos  

Contar con estos métodos hace posible extraer información útil de un dominio 

de interés, para establecer la información de manera estructurada y realizar un mejor 

análisis de la información (Cardie, 1997). Sin embargo, al existir varios métodos que 

trabajan con la extracción de información resulta difícil determinar la técnica con 

mejores características y que se adapte a las necesidades particulares como es el caso 

de la extracción de etiquetas de localización en idioma español. 

De acuerdo a los trabajos antes mencionados, se puede evidenciar que existen 

varias investigaciones que aplican la técnica NER y pocas investigaciones que 

apliquen el algoritmo de distancia de levenshtein como un método aceptado para 

realizar extracción de identidades. Por lo general se utiliza el algoritmo de distancia de 

levenshtein para corregir errores de escritura. Por esta razón, es importante evaluar las 

técnicas disponibles para la extracción de información debido a que permitirá 

identificar el método apropiado para realizar la extracción 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 

español, muchos de los trabajos revisados se enfocan en idioma inglés, portugués, 

entre otros.  

Ninguna de las investigaciones previas propuso realizar una evaluación de las 

distintas técnicas disponibles para la extracción de entidades, como es la técnica NER 

y los algoritmos adaptados a la extracción de entidades (algoritmo de levenshtein). No 

obstante, tampoco se han realizado evaluaciones a textos en idioma español, aún 

menos se propone la extracción de entidades nombradas centradas en una sola 

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

Frente a este vacío de conocimiento, se ve la necesidad de evaluar las técnicas de 

extracción de entidades y centrarse en una sola categoría debido a que se puede 

determinar la mejor técnica en una categoría específica, de igual manera es importante 

aplicar en textos de idioma español por la escasa cantidad de investigaciones 

existentes. Por lo tanto, el objetivo de este trabajo será realizar una evaluación 

experimental en la extracción de etiquetas de localización en textos cortos en idioma 

español utilizando herramientas NER y algoritmo de levenshtein. Con la finalidad de 
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identificar la técnica ideal para procesos de extracción de direcciones con base en 

parámetros de precisión, recall y f-measure. 

2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 

2.1 Extracción de información 

La extracción de información 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 información no relevante para el dominio. La información 

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. Resolución de conferencia (CO). - identifica relaciones existentes entre 

las entidades de los textos. 

3. Construcción de elementos de plantilla (TE). - permite asociar 

información descriptiva entre las entidades existentes.  

4. Construcción de relación de plantilla (TR). - obtiene relaciones útiles 

de entre las entidades encontradas. 

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

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

Para el propósito de esta investigación, se enfocará en la tarea de reconocimiento 

de entidades nombradas (NER), debido a que es un sistema simple, confiable y puede 

alcanzar la medida de precisión de hasta 0.95 (Cuningham, 2006). 

2.2 Métodos para extracción de información. 

2.2.1 Reconocimiento de entidades nombradas (NER) 

Es una tarea clave en el campo de extracción de información, este sistema 

consiste en extraer información de importancia de un texto escrito en lenguaje natural, 

para posteriormente clasificar en categorías, tales como etiquetas de personas, 

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

Guimarães, 2015; Tkachenko & Simanovsky, 2012). 

Ejemplo. 

Entrada. 

anoche, un choque entre un vehículo y una moto dejó una persona 

herida en la Turuhuayco y avenida de las Américas 

Salida. 

anoche un choque entre un vehículo y una moto dejó una persona herida 

en la [turuhuayco] (Localización) y [avenida de las américas] 

(Localización) 

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 basándose en una 

comparación. Esta métrica se define por la cantidad de ediciones requeridas para 

trasformar una palabra en otra. La métrica utilizada se denomina threshold, esta 

medida varía en una escala de valores de 0 a 1.  

Este algoritmo considera tres operaciones fundamentales inserción, eliminación y 

sustitución (Beijering, Gooskens, & Heeringa, 2008; Hicham, Abdallah, & Mostapha, 

2012; Putera Utama Siahaan et al., 2018; Sri Nandhini & Sheeba, 2015). 

Ejemplo. 

Sustitución: 

saka  sala    Sustitución de ‘k’ por ‘l’. 

Inserción: 

comedors  comedores Inserción de ‘e’ entre ‘o’ y ‘s’. 

Eliminación: 

corrredor  corredor  Eliminación de ‘r’ entre ‘r’ y ‘e’. 
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En la Tabla 1, se puede observar cómo 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 sí por un solo carácter. 

Tabla 1: Ejemplo escala de valores para threshold. 

Palabra 1 Palabra 2 
Resultado 

comparación 
Threshold 

gerona personas 0.62 0.6 

francia tranvia 0.71 0.7 

espana españa 0.83 0.8 

estevez de 

toral 
esteves de toral 

0.93 0.9 

 

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 

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

características de mejora (Domino Data Lab, 2019). Para este estudio se realizó una 

revisión teórica de las distintas herramientas NER que están disponibles, se efectuó 

una evaluación teórica y se eligió la herramienta apropiada para realizar la 

experimentación. Se utilizaron las siguientes condiciones para la selección. 

1. Herramientas de código abierto. 

2. Uso ilimitado. 

3. Reconocimiento de etiquetas de localización. 

4. Soporte para el idioma español. 

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, Sánchez-Cuadrado, Morato, & Andreadakis, 
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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 código abierto, su principal enfoque es la extracción de 

datos, también tiene otros ámbitos como el análisis de sentimiento y resumen de textos. 

Esta herramienta usualmente es utilizada para construir sistemas de extracción de 

información, comprensión de lenguaje y pre-procesamiento de texto. SpaCy es 

conocida por un rendimiento adecuado al realizar el reconocimiento de entidades 

nombradas, la ventaja más notable es su sistema de reconocimiento de entidades, pues 

estadísticamente es un sistema extremadamente rápido (SpaCy, 2019; 

TheAppSolutions, 2018). 

SpaCy cuenta con el analizador sintáctico más rápido, también cuenta con 

modelos de redes neuronales para realizar etiquetado de un texto sin formato. Para que 

pueda etiquetar es necesario aplicar tokenización, esto permite que la herramienta 

realice un mejor análisis y aplique un modelo estadístico, con la finalidad de predecir 

etiquetas que sean similares al contexto que se está analizando. SpaCy realiza 

reconocimiento de entidades nombradas para diferentes idiomas e identifica varios 

tipos de etiquetas, ya sean numéricas y de nombre. Esto depende del corpus con el que 

se ha entrenado, sin embargo las principales etiquetas que identifica son persona, 

organización, localización y misceláneo (SpaCy, 2019). 

a. Corpus 

Para el entrenamiento de sus módulos, SpaCy utiliza un corpus de textos de 

Wikipedia y Google News, también cuenta con diccionarios propios. Por otro lado, 

esta herramienta busca almacenar información en un vocabulario común, el cual se 

denomina “Vocab”. Este término es compartido por casi todos sus módulos con la 

finalidad de ahorrar memoria. Otro aspecto importante de SpaCy, es que codifica las 

cadenas en valores hash, el objetivo de realizar esta codificación es para trabajar 

internamente con los valores generados (SpaCy, 2019). 

b. Modelos en idioma español 

Para realizar el reconocimiento de entidades, SpaCy aplica modelos neuronales, 

estos modelos han sido creados específicamente para esta herramienta, al ser 

implementados desde cero brinda a la herramienta un mejor desempeño en cuanto a 

velocidad y precisión. Los modelos con los que cuenta SpaCy para español son 
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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 específicos de contexto, etiquetado POS y análisis de dependencia. 

Las etiquetas que soportan estos modelos son PER (persona), LOC (localización), 

ORG (organización) y MISC (misceláneo) (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 

precisión 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 precisión de 90.02%, recall 

equivalente a 89.70% y un f-measure de 89.86% (SpaCy, 2019).  

c. Técnicas de pre-procesamiento 

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

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

entre el rendimiento, definición y alineación con la cadena original, a 

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

1. Iterar subcadenas que estén separadas por espacios en blanco. 

2. Verificar si cuenta con una regla definida para la subcadena. 

3. Si no cuenta con una regla definida, consuma un prefijo y vuelva 

al paso dos. 

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

paso dos. 

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

especial. 

6. Intente buscar una coincidencia simbólica. 

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

8. Si no pude consumir más la cadena, trátela como un token único. 

2. Lemmatizer: asigna las formas básicas 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, únicamente se realiza una búsqueda 

en la tabla (SpaCy, 2019). 

3. Lowercase: cuenta con tres tipos de parámetros de transformación de 

palabras minúsculas, estos parámetros son lower (int), lower_ (Unicode) 

y is_lower (booleano). 
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2.3.2 NLTK (Natural Lenguage Toolkit) 

Es un kit de herramientas que clasifica texto, etiqueta, extrae entidades, realiza 

tokenización y razonamiento semántico. Esta herramienta se encuentra disponible bajo 

una licencia de código abierto. NLTK se compone de varios módulos independientes 

organizados en forma jerárquica, cada módulo tiene su propia estructura y se enfoca 

en una tarea específica. El propósito de contar con estos módulos individuales es 

definir los tipos de datos y el sistema de procesamiento que se aplicará para procesar 

información (Loper & Bird, 2002; TheAppSolutions, 2018). 

NLTK es una herramienta popular en el área de investigación y enseñanza 

debido a su algoritmo de aprendizaje automático supervisado. Esta herramienta trabaja 

con más de 50 recursos corporales y léxicos, también cuenta con varios corpus en 

distintos idiomas, sin embargo, no cuenta con un soporte multilenguaje. La principal 

característica que ofrece esta herramienta es la facilidad de uso, pues ofrece una 

interfaz simple y uniforme. Al mismo tiempo cuenta con una documentación extensa, 

lo que la vuelve una herramienta de fácil aprendizaje. Debido a su modelo de 

entrenamiento NLTK identifica etiquetas de tipo persona, ubicación y organización. 

(Bird, Klein, & Loper, 2009; Jiang et al., 2016).  

a. Corpus 

NLTK trabaja con más de 50 recursos corporales y léxicos, también contiene 

corpus que soportan varios idiomas, uno de los corpus contiene la declaración 

universal de derechos humanos la cual esta escita en más 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 colección de textos. 

2. Categorización: agrupa los textos en categorías de acuerdo a un 

género. 

3. Superpuesta: es un tipo de agrupación en el cual un género es 

importante en más de una categoría. 

4. Temporales: son colección de texto que utilizan el lenguaje a lo largo 

del tiempo. 

b. Técnicas de pre-procesamiento 
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Esta herramienta proporciona algunas técnicas para el pre-procesamiento de 

información, a continuación, se detalla cada una. 

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

módulos: 

a. Sent_tokenizer: retorna el texto con oraciones tokenizadas, para 

realizar la tokenización 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: está dedicado únicamente para datos extraídos 

de Twitter, este módulo permite que se pueda mantener o quitar 

información como nombres de usuario, enlaces, entre otros.  

2. Lemmatizer y Stemming: esta técnica cuenta con tres módulos 

PorterStemmer, SnowballStemmer y WordNetLemmatizer. Para el 

idioma español solo se encuentra disponible SnowballStemmer, este 

método se enfoca en la eliminación de afijos y sufijos de palabras, sin 

embargo, es deficiente debido a que elimina las palabras sin tomar en 

cuenta su morfología. 

3. StopWordsRemoval: para aplicar este módulo, NLTK hace uso de un 

corpus en español, este corpus contiene alrededor de 313 palaras vacías 

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

2.3.3 Freeling 

Es una biblioteca de C++ dedicada al análisis de lenguaje, sus principales ramas 

son análisis morfológico, detección de entidades nombradas, desambiguación de 

sentidos de palabras, etiquetado PoS, entre otras. Esta herramienta trabaja con una 

variedad de idiomas tales como inglés, español, portugués, italiano, entre otros. 

También ofrece una interfaz de línea de comandos que permite analizar texto y 

configurar la salida en formato JSON, XML y CoNLL (Padró & Stanilovsky, 2012). 

Para realizar el reconocimiento de entidades nombradas Freeling aplica un 

módulo basado en aprendizaje automático 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 (NP00SP0), ubicación geográfica (NP00G00), 

organización (NP00O00) y otros (NP00V00) (Padró & Stanilovsky, 2012).  

a. Corpus 

Esta herramienta cuenta con una gran variedad de diccionarios, los cuales 

soportan múltiples idiomas, su principal corpus es el diccionario morfológico. Estos 

diccionarios se caracterizan por su potente módulo de análisis de afijos y sufijos, 

también cuentan con un estimador de sufijos probabilístico para palabras desconocidas 

(Padró & Stanilovsky, 2012).  

Los diccionarios más destacados con los que cuenta esta librería es el diccionario 

catalán, este contiene 71.000 combinaciones de lemas, mientras que el diccionario 

ingles cuenta con 37.000. Por otro lado, el diccionario español contiene 76.000 

combinaciones de lemas y el diccionario portugués cuenta con 105.000 combinaciones 

(Padró & Stanilovsky, 2012). 

b. Técnicas de pre-procesamiento 

Freeling trata a las técnicas de pre-procesamiento como módulos, esto se basan 

en un análisis morfológico, sintáctico y semántico, está disponible para el idioma 

inglés, español, alemán, entre otros (Freeling, 2019). A continuación, se detalla sus 

principales módulos. 

1. Módulo tokenizer: este módulo tiene la función de convertir un texto 

plano en un arreglo de objetos de palabras, para lograr esta conversión se 

aplican reglas de tokenización, 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 oración quede vacía (Freeling, 2019). 

2. Modulo morfológico: es un meta-módulo que no ejecuta ningún proceso 

autónomo, su única funcionalidad es crear instancias y llamar a otros 

módulos, se encarga de enviar la información sobre que submódulos se 

deben crear y que archivos deben ser usados (Freeling, 2019). Los 

submódulos con los que cuenta son detención de puntuación, detección 

de número, detección de fechas, reconocimiento de palabras múltiples, 

reconocimiento de entidades nombradas, entre otros (Freeling, 2019). 
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3. Modulo identificador de idioma: este módulo tiene como función 

comparar los datos de entrada con los distintos modelos que se 

encuentran disponibles para distintos idiomas, con la finalidad del 

retornar el idioma que más 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 normalización de 

información. Sin embargo, las distintas técnicas a aplicarse pueden variar dependiendo 

de la orientación 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 continuación, se detalla 

las técnicas que se pueden aplicar de acuerdo al contexto de este trabajo de 

investigación. 

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 así eliminar el ruido y reducir la cantidad de texto. La aplicación de esta 

técnica es sencilla, usualmente se aplican el método tokenizer y donde encuentra 

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

2.4.2 Eliminar signos de puntuación 

Para el análisis de reconocimiento de entidades nombradas, los signos de 

puntuación 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 ejecución 

(Smailović, Kranjc, Grčar, Žnidaršič, & Mozetič, 2015). 

2.4.3 Lowercase 

Esta es una de las técnicas más básica dentro del campo de pre-procesamiento, 

su función consiste en transformar caracteres o palabras que estén en letras mayúsculas 

a letras minúsculas. Aplicar esta técnica es importante debido a que hace que 



13 

 

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 división de un token debe delimitarse mediante 

caracteres especiales, estos pueden ser signos de puntuación (punto, coma, punto y 

coma, entre otros), espacios en blanco, entre otros. Aplicar esta técnica es bastante 

usual debido a que facilita el análisis al generar un set de palabras que se pueden 

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

2.5 Métricas de evaluación 

Para el propósito de esta investigación es necesario aplicar métricas de 

evaluación, esto con la finalidad de evidenciar el rendimiento de lo que se está 

aplicando. Para ello, previamente se necesita realizar una validación a partir de los 

datos de Twitter que se obtuvieron. Esta validación implica realizar la extracción de 

etiquetas de dirección de los tweets de forma manual. Esto con la finalidad de evaluar 

las métricas de precisión, recall y f-measure. 

A continuación, se detallan las métricas en las que se basa la evaluación: 

Las métricas de precisión, recall y f-measure están basadas en una matriz de 

confusión. Esta matriz permite describir el rendimiento de un modelo de prueba frente 

a un modelo real basándose en cuatro parámetros: positivo verdadero, negativo 

verdadero, falso positivo y falso negativo (Renuka, 2016).  

Tabla 2: Matriz de Confusión 

 Clase predicha 

Clase 

real 

 Clase = SI Clase = NO 

Clase = SI Positivo Verdadero (TP) Falso Negativo (FN) 

Clase = NO Falso Positivo (FP) Negativo Verdadero (TN) 

 

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

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

pronosticada es sí. 

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

pronosticada es no. 

A partir de estos parámetros se puede calcular precisión, recall y f-measure. 

Precisión: relación entre los valores positivos predichos correctos y el total de 

valores positivos predichos (Renuka, 2016). En nuestro contexto la precisión indica 

cuantas entidades extraídas son correctas. 

𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
   (1) 

Recall: relación 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 extraído correctamente. 

𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
   (2) 

F-measure: media armónica ponderada de precisión y recall (Shaalan & Raza, 

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

𝒇 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆 = 2 ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗
𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛
   (3) 

3. TRABAJOS RELACIONADOS 

Obtener información de redes sociales (Facebook, Twitter, Instagram), se ha 

convertido en un tema activo de investigación, 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 información que se 

almacena en línea aumenta constantemente y limita la capacidad de los usuarios para 

encontrar información de un dominio de interés (Rodriquez et al., 2012). Por este 

motivo existen varias investigaciones encaminadas a la extracción de información, las 

cuales aplican distintos métodos, algoritmos o técnicas.  

Uno de los métodos que se aplica en la extracción de información es el sistema 

de reconocimiento de entidades nombradas (NER). Entre las investigaciones que han 

aplicado este método está el trabajo de Inkpen et al. (2015), esta investigación ha 
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realizado la extracción de entidades nombradas de localizaciones, con la finalidad de 

clasificar las direcciones encontradas en países, 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 detección de entidades de localización. Bouillot, Poncelet, 

& Roche (2012) se enfocan en la extracción automática de tweets que contengan 

localizaciones relacionados a problemas médicos, con las coincidencias encontradas 

se asignaron en forma jerárquica sus respectivos países, provincias y ciudades. Para 

realizar la extracción de direcciones utilizaron un diccionario geográfico, 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 extracción de entidades de localización aplicando Stanford NER. 

Para realizar esta evaluación se ha utilizado tweets del terremoto de Japón 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 identificación de direcciones, debido a que 

únicamente encontró ubicaciones con nombre propio.  

El estudio de Lingad, Karimi, & Yin (2013) está encaminada a evaluar el nivel 

de eficiencia de las herramientas NER para extraer entidades de localización 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 

evaluación 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 logró 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 Zhañay et al. (2019), esta investigación tiene 

como propósito identificar direcciones aplicando el algoritmo de levenshtein. Para 

realizar el reconocimiento se utilizó un diccionario que contiene calles de la ciudad de 

Cuenca – Ecuador, los datos con los que trabaja son tweets de accidentes de tránsito, 

así mismo el conjunto de datos se ha dividido en n-gramas, esto con la finalidad de 

facilitar la comparación 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 precisión de 

0.95, f-measure de 0.85 y recall de 0.81.  

La investigación de Sri Nandhini et al. (2015), está 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 aplicó el 

algoritmo de levenshtein, el cual en base a un conjunto de palabras realiza una 

comparación 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 investigación propone desarrollar un sistema que verifique la ortografía 

de una palabra mediante el algoritmo de levenshtein, para realizar la corrección de 

ortografía 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 

automáticamente. El nivel de precisión que se obtuvo en esta propuesta fue de 0.78.  

En la investigación de Jácome et al. (2019) han implementado el algoritmo de 

levenshtein para describir el nivel de confiabilidad de las páginas de fans en redes 

sociales. Para que se pueda aplicar esta investigación ha sido necesario contar con un 

diccionario de palabras positivas y negativas resultado de un análisis de tres páginas 

web. Para determinar el nivel de confiabilidad de las páginas se ha realizado una 

comparación entre los comentarios que se tiene en las páginas 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 páginas analizadas. 

4. MÉTODO Y MATERIALES 

La Ilustración 1 muestra de forma general la metodología empleada, esta se basa 

en cinco pasos, los cuales han sido esenciales para la ejecución de este trabajo de 

investigación. Como paso inicial se tiene la extracción 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 selección de la 

herramienta NER que será aplicada en la etapa de experimentación, luego de este paso 

se procede a la extracción de entidades de localización mediante la aplicación de la 
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Fuente: Elaboración propia 

herramienta NER y el algoritmo de levenshtein y finalmente se obtiene los resultados 

aplicando las métricas de evaluación. 

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

ejecutados. 

 

Ilustración 1: Proceso de experimentación 

4.1  Conjunto de datos 

Los métodos de extracción de entidades se evaluaron en un dominio de tweets 

de accidentes de tránsito que han sucedido en la ciudad de Cuenca – Ecuador, en un 

intervalo de tiempo de enero a diciembre del año 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 programación R. 

1. Conjunto de 
datos

• Twitter

2. Aplicar técnicas de 
pre-procesamiento

• Lowercase

• Tokenizer

3. Selección de 
herramienta 

NER

• SpaCy

• NLTK

• Freeling

4. Resultados
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Las cadenas de búsqueda que se aplicaron fueron las siguientes: 

 “#Cuenca (transito OR tránsito OR calle OR calles OR cuenca OR 

Cuenca) (from:Ecu911Austro) until:2017-12-31 since:2017-01-01” 

 “#Cuenca (transito OR tránsito 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 

revisión de trabajos que apliquen dichas técnicas en el mismo contexto que se está 

desarrollando esta investigación, también se revisaron definiciones las cuales se 

describieron en la sección 2.4. 

De acuerdo a las funcionalidades que ofrece cada una de las técnicas y al 

conjunto de datos con el que se está trabajando, se vio a necesidad de aplicar 

eliminación de enlaces web, eliminación de signos de puntuación, lowercase y 

tokenizer.  

En la Tabla 3 se describe el orden y una breve descripción de la forma en cómo 

se aplicaron las técnicas al conjunto de datos. 

Tabla 3: Técnicas de pre-procesamiento aplicadas 

Orden Técnica Aplicación 

1 Lowercase Transformación de mayúsculas a 

minúsculas 

2 Eliminar enlaces web Eliminación de enlaces URL. 

3 Eliminar signos de 

puntuación 

Eliminación de caracteres especiales: 

@, #, ‘.’, ´, “ ”,’ ’ 

4 Tokenizer Separar oraciones en tokens 

 

4.3  Selección 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 

enfocará.  

Para que una herramienta de extracción de entidades pueda ser considerada, la 

principal característica que debe satisfacer, es ser una herramienta de código 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 localización y soporte 

el idioma español. 

Considerando estos aspectos, se ha realizado una revisión de las herramientas de 

reconocimiento de entidades nombradas de código abierto, en la Tabla 4 se detalla una 

descripción general de las principales herramientas que se encontraron. 

Tabla 4: Herramientas de código abierto. 

Herramienta 
Código 

abierto 

Idioma 

español 

Extracción 

direcciones 
Lenguaje 

Comunidad 

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 código 

abierto que se encontraron fueron NLTK, SpaCy, AllenNLP, Freeling y OpenNLP. 

Las herramientas como AllenNLP y OpenNLP no soportan el idioma español, aunque 

si extraen direcciones y cuentan con una comunidad activa, no pueden ser consideradas 

para el análisis teórico que se requiere. Sin embargo, NLTK, SpaCy y Freeling sí 

podrían ser consideradas, ya que cuentan con las características antes descritas. 

En la sección 2.3 se describe de manera teórica NLTK, SpaCy y Freeling, en esta 

descripción se hace una revisión del concepto general de la herramienta, el corpus que 

maneja, los modelos que trabajan en el idioma español y las técnicas de pre-

procesamiento que realizan.  
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Tomando en cuenta sus definiciones y la ejecución de un análisis de 

características que las hacen apropiadas para el propósito de esta investigación, se 

eligió como herramienta para ser aplicada en la experimentación a SpaCy. La selección 

tiene varios justificativos:  

 SpaCy cuenta con un sistema eficiente en el reconocimiento de entidades 

nombradas. 

 Posee un analizador sintáctico y aplica tokenización para un análisis más 

profundo al momento de extraer entidades.  

 La herramienta cuenta con dos modelos para el idioma español, los 

cuales permiten obtener medidas de precisión 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 evaluación (precisión, recall y f-measure), fue 

necesario que el conjunto de datos este etiquetado manualmente. Para realizar este 

proceso de etiquetado se utilizó Doccano. La herramienta es de código abierto que 

ofrece la funcionalidad de clasificación y etiquetado de texto. Esta herramienta permite 

crear datos para reconocimiento de entidades nombradas, análisis de sentimiento, 

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

Doccano es una herramienta fácil de usar, únicamente 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 investigación, se ha definido la etiqueta de localización, 

como se puede observar en la Ilustración 2. El proceso de etiquetado que se ha 

realizado ha sido señalar la calle, y Doccano identifica como una etiqueta de 

localización.  

 

Ilustración 2: Etiquetado en Doccano. 
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En la Ilustración 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 posición en la que se encuentra dicha etiqueta.  

 
Ilustración 3: Resultado de etiquetado. 

4.5  Diccionario de localizaciones 

El recurso que se requirió para la aplicación de la herramienta SpaCy y el 

algoritmo de levenshtein es un diccionario, el cual contiene calles de la ciudad de 

Cuenca-Ecuador, así como también referencias de parques, barrios, entre otros. La 

información del diccionario se encuentra clasificada por un ID (identificador único), 

categoría, nombre y nombre corto. 

El diccionario se encuentra diferenciado en cinco categorías: 

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 Categoría  Nombre Nombre corto 

1 calle presidente antonio borrero borrero 

2 parque 
parque plaza civica 9 de 

octubre 
9 de octubre 

3 parroquia totoracocha  

4 barrio barrio san antonio de gapal  
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4.6  Parámetros para evaluar SpaCy y el Algoritmo de Levenshtein 

4.6.1 SpaCy 

Para aplicar esta herramienta al conjunto de datos fue necesario, determinar 

cuatro parámetros, el tamaño de evaluación y entrenamiento del conjunto de datos, 

dropout, diccionario y n-gramas.  

a. Evaluación y entrenamiento. 

Para el tamaño de entrenamiento y evaluación se determinó 80% y 20% 

respectivamente, esto significa que al momento de aplicar SpaCy se utilizará 

el 80% del conjunto de datos para realizar el entrenamiento y el 20% restante 

servirá para la evaluación y así obtener las medidas de evaluación descritas 

en la sección 2.5. El campo que indica este parámetro se denomina size. 

b. Dropout 

Como se mencionó en la sección 2.3.1, SpaCy cuenta con modelos de 

redes neuronales, los cuales permiten realizar el etiquetado de texto. Por esta 

razón es importante definir el valor del parámetro dropout.  

Dropout es un método que permite inhabilitar aleatoriamente el número 

de neuronas de la red neuronal para la fase de entrenamiento. El parámetro 

permite que las neuronas tengan menor dependencia entre sí, trabajen de 

forma solidaria y no dependan tanto de las relaciones con neuronas vecinas 

(Pham, Bluche, Kermorvant, & Louradour, 2014).  

Este parámetro 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 están inactivas. Si se 

establecen valores cercanos a cero el dropout desactivará menos neuronas, 

mientras que si es cercano a uno desactivará más neuronas (Pham et al., 

2014).  

El campo que indica este parámetro se denomina drop 

c. Diccionario 

Este parámetro indica si se utiliza el diccionario de localizaciones para 

comparar las entidades encontradas y determinar si es o no una dirección, 0 

 no aplica diccionario, 1  si aplica diccionario. El campo que indica este 

parámetro es dictionary. 

d. División 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 investigación se refiere a la 

división del conjunto de datos en sub-secuencias, las cuales serán 

comparadas con el diccionario de localizaciones.  

Este parámetro indica si es obligatorio la división del conjunto de datos 

en n-gramas, 0  no divide en n-gramas, 1  divide en n-gramas. El campo 

que indica este parámetro es grams. 

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

en la fase de experimentación, para cada variación se asignó un nombre de test. 

Tabla 6: Variaciones de parámetros 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 describió en la sección 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 

aplicación. Por esta razón se tuvo que definir este parámetro, debido a que es 

indispensable para la aplicación del algoritmo.  

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

experimentación, a cada variación realizada se asigna un nombre de test.  

Tabla 7: Variación parámetros levenshtein 

Test Threshold 

T1 0,9 

T2 0,8 

T3 0,7 

T4 0,6 
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4.7 Software 

En esta sección se describe los aplicativos que se utilizaron para aplicar la fase 

de experimentación. 

SpaCy está diseñada para ser aplicada en el lenguaje Python, por lo tanto, es 

necesario contar con un software que soporte este lenguaje, permita la instalación de 

todos sus paquetes, y proporcione un entorno de desarrollo ágil para la programación, 

compilación y ejecución.  

Por las razones mencionadas se utilizó 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 

utilizó PyCharm. 

Otro software que se utilizó fue Doccano, como se mencionó en la sección 4.4 

se tuvo la necesidad de realizar un etiquetado manual, esta herramienta permite realizar 

el etiquetado para análisis de sentimiento, reconocimiento de entidades con nombre, 

entre otros (Doccano, 2019). 

El último software utilizado fue RStudio, el cual se utilizó para realizar los 

gráficos que permitan interpretar los resultados finales. 

5. RESULTADOS 

Esta sección se dividirá en tres subsecciones, en la primera subsección se 

detallará los resultados obtenidos de la aplicación de SpaCy, en la siguiente subsección 

los resultados de la aplicación del algoritmo de Levenshtein y finalmente la 

comparación entre SpaCy y el algoritmo de Levenshtein. A continuación, se detalla 

cada apartado. 

5.1 SpaCy  

De acuerdo a lo mencionado en la sección 4.6.1, para aplicar SpaCy fue 

necesario definir los parámetros size, drop, dictionary y grams. En la Tabla 8, se 

muestra los cuatro test resultantes, en cada test está definido los valores de los 

parámetros que se aplicaron y los resultados obtenidos de las medidas de precisión, 

recall y f-measure. 
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Tabla 8: Resultados SpaCy detallados 

Test Size Drop Dictionary Grams Precisión Recall F-measure 

T1 80 0,3 0 0 96,2% 96,9% 96,5% 

T2 80 0,3 0 1 96,4% 96,1% 96,2% 

T3 80 0,3 1 0 78,0% 97,2% 86,5% 

T4 80 0,3 1 1 78,0% 96,1% 86,1% 

 

Para los cuatro test que se aplicaron, los valores de los parámetros de size y drop 

son constantes y los parámetros dictionary y grams varían. Para el parámetro size se 

tiene que el 80% del conjunto de datos se utilizó para entrenamiento y el 20% restante 

para evaluación, con respecto al parámetro drop, se ha definido un valor de 0.3, lo que 

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

Para el test uno, el valor del parámetro dictionary está en cero, lo que significa 

que no se realizó ninguna comparación de las direcciones encontradas frente al 

diccionario de localizaciones, con respecto al parámetro 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 parámetro dictionary se mantiene en cero, sin embargo, el parámetro 

grams cambio a uno, señalando que el conjunto de datos se ha dividido en n-gramas 

durante el proceso de aplicación de la herramienta. 

Por otra parte, en el test tres, se tiene al parámetro 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 dirección o no. Finalmente, para el test cuatro el parámetro dictionary y grams 

se encuentra en uno, lo que significa que el conjunto de datos ha sido dividido en n-

gramas y 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 demás test, para esta 

experimentación no se utilizó un diccionario y no se dividió el conjunto de datos en n-

gramas, denotando de esta manera que SpaCy logro identificar direcciones sin realizar 

ningún tipo de comparación extra, únicamente 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 experimentación se realizó con un conjunto de 

datos dividido en n-gramas. Sin embargo, realizar esta división no es relevante puesto 

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

Con respecto al test tres, los resultados de las métricas continúan siendo 

eficientes, aunque es evidente que los valores han cambiado en relación con los test 

uno y dos, la variación de estas métricas está ligada directamente a la utilización de un 

diccionario, esto se debe a que durante la experimentación spaCy aplico redes 

neuronales y también tuvo que cotejar las posibles direcciones encontradas frente al 

diccionario, lo que significa que si una dirección estuvo mal escrita y al momento de 

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

En relación 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 

dividió en n-gramas y cada uno de ellos fue comparado frente al diccionario de 

localizaciones. 

 

Ilustración 4: Gráfico de resultados SpaCy 

En la ilustración 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 precisión 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 está sujeto a 

un diccionario, la precisión puede llegar a tener un leve déficit, debido a que depende 

del resultado de la comparación para determinar cuándo es una dirección. Como se 

mencionó previamente en el caso de que una dirección del conjunto de datos que este 

mal escrita y al ser comparada con el diccionario no concuerde, está ya no se considera 

como tal, sin embargo, en la realidad si es una dirección. 

5.2 Algoritmo de levenshtein 

De acuerdo a lo mencionado en la sección 4.6.2, para aplicar el algoritmo de 

levenshtein fue necesario establecer el parámetro 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 

está definido el valor de parámetro que se ha aplicado y los resultados obtenidos de las 

medidas de precisión, recall y f-measure. 

Tabla 9: Resultados Levenshtein detallados  

Test Threshold Precisión 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 0,6 39,1% 37,1% 38,1% 

 

Para los cuatro test que se aplicaron el valor del parámetro threshold sufrió una 

variación 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 dirección del diccionario 

de localizaciones.  

Por otra parte, para el test dos el valor del parámetro es de 0.8, lo que implica 

que las palabras deben ser similares en un 80% frente a las direcciones del diccionario. 

El test tres es de 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 experimentación se aplicó 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 relación con los test uno y dos, la 

variación de esas métricas está ligada directamente al valor del threshold que se aplicó, 

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 “tranvía” y la 

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

identifica como una dirección a la palabra “tranvía” puesto a que cumple con el grado 

de similitud, no obstante, en la realidad esta no es una dirección y no debería ser 

considerada, por esta razón es que las medidas de precisión, recall y f-measure son 

muy bajas. 

 

Ilustración 5: Gráfico de resultados levenshtein 

En la ilustración 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 precisión, 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 está 

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 deberán 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 evaluación sea 

equilibrada, se vio la necesidad de elegir un resultado de cada método que aplique los 

mismos procedimientos. Por este motivo, para SpaCy se consideró 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 

más altos en métricas de evaluación. 

A continuación, se detalla los resultados obtenidos de cada método, y se añade 

el parámetro de velocidad, este parámetro indica el tiempo empleado en la extracción 

de direcciones del conjunto de datos. 

Tabla 10: Resultados SpaCy vs Levenshtein 

Método Tiempo (seg) Precisión 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 

precisión de 78.0%, un recall de 96.1% y un f-measure de 86.1%, con respecto al 
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tiempo de ejecución, esta herramienta se tardó 108 segundos en identificar direcciones 

del conjunto de datos.  

Con respecto al algoritmo de levenshtein, los resultados han alcanzado una 

precisión de 63.8%, recall de 65.2%, f-measure de 65.5% y un tiempo de ejecución 

empleado para la extracción de direcciones del conjunto de 101 segundos. 

 

 

Ilustración 6: Resultados con métricas de rendimiento 

 

La Ilustración 6, muestra los resultados de rendimiento entre los dos métodos 

propuestos en esta investigación. Al lado izquierdo se puede observar que el 

rendimiento de la aplicación del algoritmo de levenshtein es menor en cada una de las 

medidas evaluadas (precisión, recall y f-measure), en comparación de SpaCy. Es 

notable la diferencia existente entre los resultados con respecto a la presión, spaCy es 

mayor con aproximadamente un 30%, con relación 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 mencionó en la sección 
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5.2 este algoritmo depende en gran magnitud del diccionario con el que se está 

trabajando y el valor de threshold, por lo tanto, si las direcciones en el set de datos no 

están escritas correctamente o no coinciden con las direcciones del diccionario están 

no son consideradas como tal. 

Por otro lado, spaCy ha logrado identificar mayor cantidad de direcciones del 

conjunto de datos, aunque está ligado al uso de un diccionario de localizaciones, spaCy 

también aplica redes neuronales para la extracción de etiquetas, lo que permite que 

esta herramienta no solo se base en el diccionario, sino además en un aprendizaje 

automático a través de las redes neuronales. 

 

 

 

Ilustración 7: Resultado con medida de tiempo 

En la Ilustración 7, se visualiza el tiempo que tardo el algoritmo de levenshtein 

y spaCy en la extracción de direcciones del conjunto de datos. Aunque spaCy haya 

tenido mejores resultados en cuanto a las métricas de precisión, recall y f-measure, su 

tiempo de ejecución es mayor con 7 segundos al tiempo de ejecución del algoritmo de 

levenshtein.  
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6. CONCLUSIONES 

En este trabajo, se realizó una comparación de dos métodos para la extracción 

de entidades de direcciones, con la finalidad de determinar el método adecuado para 

realizar la extracción de entidades de localización de textos escritos en español. 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 tránsito que han sucedido en un intervalo de tiempo 

de enero a diciembre del año 2017.   

Los aspectos que se consideraron en esta evaluación fueron el tiempo de 

procesamiento de cada método, y las medidas de precisión, recall y f-measure.  El 

análisis experimental reveló que la herramienta que mejor extrae entidades de 

dirección de textos cortos escrito en español es Spacy, ya que el proceso de aprendizaje 

a través de la técnica de redes neuronales, supera la precisión 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 configuración del 

parámetro 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 comparación 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 identificación de etiquetas. 

Por otra parte, el algoritmo de levenshtein está sujeto directamente al diccionario 

y al valor de threshold ingresado, por lo tanto, si una dirección del conjunto de datos 

está mal escrita o no tiene el grado de similitud establecido no puede ser considerada 

como una dirección.  

Con respecto al tiempo de ejecución de los métodos, el algoritmo de levenshtein 

es mucho más rápido que SpaCy, pues se tiene una diferencia de siete segundos entre 

los valores de ejecución de cada método. 
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