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Glosario

Se denomina token a cada una de las palabras o simbolos que aparecen en

TOKEN :
un fichero.
ATRIBUTO Caracteristica utilizada para representar algo significativo de un elemento.
POS-TAGGER Herramienta que se utiliz.a para obtener las categorias gramaticales de cada
una de los tokens de un fichero.
CORPUS DE Fichero o ficheros correctamente etiquetados utilizados para el desarrollo de
ENTRENAMIENTO | un modelo de aprendizaje.
Fichero o ficheros correctamente etiquetados que se utilizan para realizar las
CORPUS DE TEST : - : :
pruebas de los modelos obtenidos a partir de un fichero de entrenamiento.
MVC Modelo-Vista-Controlador. Patrén de arquitectura de software que separa
los datos, la interfaz y la 16gica de control de una aplicacién.
EZ(ZE:S]?LE Lenguaje de Marcado Extensible. Subconjunto de SGML que proporciona un
LANGUAGE método universal para describir e intercambiar informacién independiente

(XML)

de aplicaciones y proveedores.




1. Introduccion

Debido al gran crecimiento de informacion digital y a su imposibilidad de poder
manejarla de forma sencilla, surge la idea de intentar conocer de qué trata un
determinado texto. Para intentar conseguir esto, teniendo en cuenta que la investigacion
en el &rea de la Extraccién y Recuperacion de Informacion esta creciendo del mismo
modo, nos valemos de una subseccion de dicho &rea para realizar herramientas que lo
hagan posible. La subseccion a la que nos referimos es la de Reconocimiento y
Clasificacion de Entidades Etiquetadas (del inglés Named Entity Recognition and
Classification, NERC).

Debido a que comprender un texto con estas herramientas no es posible, hablando
de una comprension total, éstas suelen formar parte de herramientas mas complejas
dedicadas a la Recuperacion de Informacion y a la Busqueda de Respuestas. De este
modo, el manejo de la informacion se hace mas factible para las personas sin necesidad
de revisar manualmente ingentes cantidades de informacion. Lo que se busca con este

tipo de herramientas es responder a preguntas del tipo ¢quién?, ;cuando?, ;donde?

Para ocuparse de este tema, segun se comentard mas adelante, existen una serie de
proyectos y conferencias que se dedican a resolver estos problemas y asi intentar llegar
a una comprension lo mas amplia posible de un texto. Lo que se quiere conseguir es una
herramienta independiente del idioma y del &mbito del texto a analizar (juridico,
deportivo,...). Para ayudar a conseguir esto, se utilizan diversas técnicas de aprendizaje
(supervisado, semisupervisado y no supervisado) basadas en listados de entidades,
modelos matematicos y otros recursos que hacen que se obtengan muy buenos

resultados.

Aunque por lo general, las herramientas detectan unos pocos tipos de entidades,
cada vez mas se estan desarrollando aplicaciones que tienen en cuenta un nidmero mayor
de tipos subdividiendo los tipos principales en subtipos y afiadiendo tipos diferentes

(como pueden ser numéricos, fechas,...).

Dichas herramientas se basan en atributos implicitos en las palabras de un texto y en
otros atributos obtenidos a través de estudios, utilizacién de herramientas externas o por
la aplicacion de diferentes modelos de manera secuencial, que dan mas informacion de

la palabra que de otra forma no se podrian conocer.



1.1. Objetivos

Este proyecto se ha realizado en base al cumplimiento de diversos objetivos.
Ademaés del desarrollo de modelos de identificacion y clasificacion, gran parte de los

objetivos estan relacionados con la utilizacion de diversos recursos externos.

Se podria decir que el objetivo principal de este proyecto, es el desarrollo de una
aplicacion NER. Puede parecer que no exista ninguna novedad con respecto al resto de
aplicaciones orientadas a este tema, pero la aplicacién que se desarrollaré utilizara un
analizador morfo-sintactico propio para obtener la informacién gramatical de cada token

del fichero a analizar.

Dependiendo del tipo de herramienta a desarrollar en cuanto a los recursos que
utiliza, algunas herramientas utilizan listados para ayudar en la identificacion y
clasificacion de las entidades buscadas. Este es el caso de la aplicacion a desarrollar, ya

que utilizara unos listados obtenidos de la ontologia Yago.

Esta herramienta implementara varios modelos de identificacién y clasificacion,
para lo cual utiliza otra herramienta externa (Weka) y para comprobar la calidad de
dichos modelos, se apoya en el corpus del idioma inglés utilizado en la conferencia
CoNLL ’03. Las entidades que se buscaran seran las de tipo persona, localizacion,

organizacion y miscelanea.

También se quiere comprobar cuanto influye el entorno de una palabra en que dicha
palabra sea una entidad. Para esto, se realizara un estudio contextual con el fichero de
entrenamiento del corpus utilizado y se afiadirdn como atributos al modelo los tokens

mas indicativos.

Otro aspecto a comprobar, sera la implicacion de un modelo de identificacion
concreto, en la correcta clasificacion de las entidades. Es decir, se quiere comprobar
cuanto influye aplicar un modelo de identificacion concreto a la hora de clasificar las
entidades. Para ello, el modelo de clasificacién se realizard habiendo aplicado dos
modelos de identificacion diferentes: el peor y el mejor, en cuanto a numero de

entidades identificadas correctamente.

Al desarrollarse una aplicacién que proporciona informacién acerca de un texto

concreto, se quiere que la salida sea utilizable por otras aplicaciones, de modo que se



generara un fichero en formato XML con los porcentajes de acierto de cada modelo

aplicado.
1.2. Estructura del proyecto

En este capitulo se ha realizado una breve introduccion al proyecto, informando al
lector acerca del tema que se va a tratar a lo largo de este documento. En el capitulo dos,
“Estado del Arte”, se realizard una descripcion de la situacion actual en el desarrollo de
aplicaciones para el reconocimiento de entidades y cémo ha avanzado en los ultimos
afios las capacidades de las mismas. En el capitulo tres, “Herramientas Utilizadas™, se
describiran todas las herramientas externas (de terceros) que se han utilizado para llevar
a cabo el desarrollo del proyecto. El uso de dichas herramientas eran requisitos del
sistema. En el capitulo cuatro, “Desarrollo del Proyecto”, se mostrara el andlisis y
disefio de la aplicacion asi como los problemas encontrados a lo largo de su desarrollo y
como se resolvieron. También se especificaran las pruebas realizadas para comprobar el
funcionamiento de la aplicacién. En el capitulo cinco, “Experimentacion”, se
describiran todos los modelos realizados, sus caracteristicas y los resultados de los
mismos a la hora de aplicarlos a los ficheros de entrenamiento y prueba. En el capitulo
seis, “Resultados™, se analizaran los resultados obtenidos en el capitulo anterior y la
relacién entre los resultados y los parametros de cada aproximacion. Finaliza el
proyecto con un apartado dedicado a las “Conclusiones”, donde se explicaran las
conclusiones a las que se ha Ilegado realizando esta aplicacion y la experiencia personal
que se ha tenido realizando este proyecto; y el capitulo, “Lineas Futuras”, que se dedica

a mostrar posibles modificaciones para una nueva version de la aplicacion.



2. Estado del Arte

En este apartado, se daran definiciones basicas y Utiles a lo largo de este documento

y se comentara la evolucion del tema tratado.
2.1. QuéesNER

El término “entidad de nombre” (named entity- NE) se establecio en la sexta
conferencia MUC (Message Understanding Conference) (MUC-6 Program Committee
1995) (Ralph Grishman & Sundheim 1996). Estas conferencias que comenzaron en
1987, estaban patrocinadas por la agencia norteamericana de defensa DARPA y su fin
era la Extraccion de Informacion (IE) de textos no estructurados. En la sexta
conferencia MUC, debido a la importancia de identificar informacion (personas,
organismos Yy localizaciones, en principio) automaticamente, se define NER como el
reconocimiento de entidades de nombre y comienza a ser un campo en continuo

crecimiento dentro de la IE.

Aun no se ha llegado a ninguin acuerdo para decidir qué abarcan las “entidades de
nombre”. Por ejemplo, en las conferencias MUC ademas de los nombres de persona, los
organismos y las localizaciones, también incluyen las cantidades y las entidades
temporales. Sin embargo, en las conferencias CoNLL-2002/3, se consideran las tres
primeras y se afiade un nuevo tipo denominado Miscelanea que incluye otros hombres
propios de distinto tipo. Por otro lado, las conferencias ACE, afiaden méas categorias
como armas e instalaciones asi como consideran la separacion de las expresiones

temporales como una tarea independiente.

Por lo general, las herramientas NER suelen identificar los tipos de entidades
persona, organismo Y localizacion, aunque ademas pueden identificar otras categorias
aunque no suele ser frecuente ya que es necesario adaptar la herramienta con corpus de

entrenamiento con esos tipos de entidades anotados.

2.2. Tipos de aprendizaje

Existen diferentes tipos de herramientas NER en cuanto a las técnicas y recursos que
utilizan. Existen tres tipos de técnicas: supervisadas, semisupervisadas y no

supervisadas. A continuacion se comentan los distintos tipos [2]:

Aprendizaje Supervisado



Los sistemas de aprendizaje supervisado, también conocidos habitualmente como
clasificadores, se basan en la creacion de reglas a partir de ejemplos positivos y
negativos anotados en un corpus. La idea general es que un experto anota los
fragmentos de texto que serviran como un corpus de documentos de entrenamiento, y el
sistema de aprendizaje generalizard a partir de estos ejemplos reglas que puedan ser

aplicadas a instancias no conocidas por el sistema (Moens 2006).

Los algoritmos utilizados en este tipo de aprendizaje incluyen Modelos Ocultos de
Markov (Hidden Markov Models, HMM), Arboles de Decision (Decision Trees),
Modelos de Maxima Entropia (Maximum Entropy Models, ME), Maquinas de Vectores
de Soporte (Support Vector Machines, SVM), y Campos Condicionales Aleatorios
(Conditional Random Fields, CRF).

Por lo general, cuanto mayor sea el nimero de entidades etiquetadas, mas efectivo y

mayor rendimiento tendra el aprendizaje supervisado.
El aprendizaje supervisado suele constar de dos pasos:

- Aplicar el algoritmo a un conjunto de datos que ya se encuentran etiquetados
(ficheros de entrenamiento y de test).
- Evaluacion de los resultados obtenidos. Esta evaluacion suele realizarse
mediante dos métricas:
o Precision: numero total de entidades encontradas.
o Recall: de todas las entidades encontradas, cuéles realmente son del tipo
en cuestion.

o F-Measure: la funcion para medir el rendimiento es:

Fo 2 x precision x recall

precision + recall
Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje, al contrario que el anterior, no se basa en un conocimiento
previo por lo que habitualmente utilizan métodos de agrupamiento (clustering) para
realizar la clasificacion, o recursos externos (como WorNet), patrones léxicos y

estadisticas en base a corpus anotados.

Aprendizaje Semi supervisado



Se trata de un aprendizaje que se encuentra entre el aprendizaje supervisado y el no
supervisado. Este tipo de aprendizaje realiza la tarea de clasificacion partiendo de un
pequefio conjunto de entidades etiquetadas y de un gran corpus sin etiquetar. Una de las
técnicas mas conocidas en la actualidad es la Ilamada “bootstrapping” que partiendo de
ejemplos anotados identifica patrones sintacticos. Con estos patrones, identifica nuevos
ejemplos. Por lo general, este tipo de aprendizaje utiliza patrones Iéxicos y expresiones
regulares para poder clasificar nuevas entidades en relacion al corpus etiquetado del que

parte.

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje, puede ser el de S. Brin (1998) que utiliza
expresiones regulares para implementar caracteristicas Iéxicas y asi generar listas de
libros y sus autores. Este algoritmo se basa en la idea de que normalmente, todas las
paginas albergadas en un mismo sitio web (website) tienen el mismo formato. Esto hace
que con expresiones regulares o restricciones sencillas se puedan detectar nuevos pares

libro-autor. Otro ejemplo es la herramienta KnowlItAll (Etzioni et al, 2005)

2.3. Principales competiciones en Reconocimiento de
Entidades de Nombre

A continuacion se van a comentar tres de las mas importantes competiciones en el
ambito de NER.

Message Understanding Conferences (MUC)

Mucho ha evolucionado esta conferencia desde que en 1987 comenzara con aspecto
exploratorio y todavia sin ningun tipo de evaluacion formal de los resultados obtenidos.
Segun han pasado las ediciones, ha ido aumentando la complejidad de estas
conferencias y de las técnicas utilizadas para extraer la informacion. En las dos primeras
ediciones, se daba informacion acerca de eventos y temas militares a identificar en un
texto y se debian rellenar plantillas con la informacion solicitada. En la segunda edicion,

también se desarrollaron las medidas de evaluacion, recall y precision.

En las ediciones tercera y cuarta, se trata informacion sobre ataques terroristas y se

utilizan plantillas mas complejas que en las ediciones anteriores.

MUC-5 representa un gran salto en cuanto a la complejidad de las tareas. Lo mas
destacable de esta edicion, fue el uso de plantillas anidadas en lugar de un unico registro

en la base de datos con muchos atributos, debido a que en el caso de que en un ataque



terrorista hubiera méas de una persona involucrada, seria muy complicado obtener la
informacion de una manera optima. Al utilizar plantillas anidadas, una plantilla tendria
la informacidn del evento y apuntaria a una lista de plantillas, una por cada participante

en el evento.

Como en la MUC-5, las tareas habian resultado bastante complejas y habian
supuesto un gran esfuerzo por parte del gobierno que tenia que preparar los datos de
entrenamiento y los de prueba; y por parte de los asistentes, que trabajaron durante largo
tiempo para adaptar sus herramientas a dichas tareas, se decidié concretar una reunion

para definir los objetivos iniciales de la MUC-6:

- Tareas a corto plazo para que la informacién fuera utilizable lo antes posible y
demostrar la independencia del dominio. Para conseguir esto, establecid la tarea
de entidades de nombre agrupando los nombres de personas, organizaciones y
localizaciones geogréaficas en un texto. Posteriormente, afiadieron entidades de
tiempo, divisas y expresiones porcetuales.

- Conseguir unos sistemas de IE més portables. Para ello, se decidi6 que las tareas
de IE tendrian plantillas relativamente simples (mas como en MUC-2 que como
en MUC-5)

- Desarrollar medidas de entendimiento. Desarrollaron tres tareas mas para
conseguir una medicién mejor, debido a que el sistema se basaba principalmente
en la comprobacién mediante patrones y no era suficiente para conseguir

elaborar mecanismos para un conocimiento mas profundo.

Decir que una vez definidas las tareas anteriores e implementadas las soluciones, se
obtuvieron unas tasas muy elevadas de precision y recall, generalmente superiores al
90%. Concretamente, el mejor sistema obtuvo un 96% de recall y un 97% de
precision. Aungque hay que tener en cuenta el nimero limitado de textos en el
conjunto de pruebas (todos extraidos de The Wall Street Journal), los resultados son

excelentes.
Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL)

Las conferencias CoNLL se llevan realizando desde el afio 1999 gracias a un grupo
de aprendizaje del lenguaje natural de la ACL. El tema de la conferencia varia segun el
afio, pero en los afio 2002 y 2003, estuvo dedicada al reconocimiento de entidades en

diversos lenguajes (espafiol y holandés en 2002, aleman e inglés en 2003) (Sang 2002)



(Sang & Meulder 2003). En estas conferencias, como también se ha comentado
anteriormente, se reconocen entidades de tipo persona, organismo, localizacion y
miscelanea. La funcién de evaluacién es F-Measure (f=1). Los corpus de entrenamiento

y de test proceden de articulos periodisticos y son de libre acceso (llustracién 1).

English data Articles | Sentences | Tokens English data LOC | MISC | ORG | PER
Training set 046 14,987 203,621 Training set T140 | 3438 | 6321 | 6600
Development set 216 3.466 51,362 Development set | 1837 022 1341 | 1842
Test set 231 3.684 46,435 Test set 1668 702 1661 | 1617
German data Articles | Sentences | Tokens German data LOC | MISC | ORG | PER
Training set 553 12,705 | 206.931 Training set 4363 | 2288 | 2427 | 2773
Development set 201 3.068 51,444 Development set | 1181 1010 1241 | 1401
Test set 155 3.160 51,943 Test set 1035 | 670 T3 | 1195

llustracién 1. Corpus utilizado en CoNLL 2003

En esta edicion, participaron 16 sistemas, con medias cercanas al 90% (llustracion

2) en el mejor de los casos. Todas las herramientas utilizaron técnicas de aprendizaje

automatico.

English test | Precision | Recall Fsg_ German test | Precision | Recall Fg=1

Florian 88.99% 88.54% | 88.76+0.7 || Florian 83.87% 63.71% | 72.41+1.3
Chien 88.12% 88.51% | 88.31+0.7 || Klein 80.38% 65.04% | 71.00+1.2
Klein 85.93% 86.21% | 86.07+0.8 || Zhang 82.00% 63.03% | 71.27+L1.5
Zhang 86.13% 84.88% | 85.50+0.9 || Mayfield 75.97% 64.82% | 69.96+1.4
Carreras (a) | 84.05% | 85.96% | 85.00+0.8 || Carreras (a) | 75.47% | 63.82% | 69.15+1.3
Curran 84.29% | 85.50% | 84.89+0.9 || Bender 74.82% | 63.82% | 68.88+1.3
Mayfield 84.45% 84.90% | 84.67+1.0 || Curran 75.61% 62.46% | 68.41+1.4
Carreras (b) 85.81% | 82.84% | 84.30+0.9 || McCallum 75.97% | 61.72% | 68.11+1.4
MeCallum 84.52% 83.55% 84.04+0.9 || Munro 69.37% 66.21% | 67.75+1.4
Bender 84.68% | 83.18% | 83.92+1.0 || Carreras (b) | 77.83% | 58.02% | 66.48+1.5
Munro 80.87% 84.21% | 82.50+1.0 || Wu 75.20% 59.35% | 66.34+1.3
Wu 82.02% 81.39% | 81.70+0.9 || Chien 76.83% 57.34% | 65.67+1.4
Whitelaw 81.60% 78.05% | 79.78+1.0 || Hendrickx 71.15% 56.55% | 63.02+1.4
Hendrickx 76.33% 80.17% | 78.20+1.0 || De Meulder 63.93% 51.86% | 57.27+1.6
De Meulder 75.84% 78.13% | 76.97+1.2 || Whitelaw 71.05% 44.11% | 54.43+1.4
Hammerton 69.09% | 53.26% | 60.15+1.3 || Hammerton 63.49% | 38.25% | 47.74+1.5
Baseline 71.91% 50.90% | 59.61+1.2 || Baseline 31.86% 28.80% | 30.30+1.3

llustracidon 2. Resultados sobre corpus de test en CoNLL 2003

Automatic Content Extraction (ACE)

El objetivo de este programa, que comenzd en el afio 2000 y tuvo su primera
competicion en 2001, es el desarrollo de tecnologia de extraccion automatica de
contenidos que pueda procesar el lenguaje natural en una gran variedad de fuentes,
como agentes de noticias, conversaciones y blogs. Se centra en la identificacion de
entidades, relaciones y eventos. Considera los siguientes tipos de entidades: persona,
organizacion, localizacién, instalacion, entidad geo-politica, vehiculos y armas. Para
cada entidad, se tiene en cuenta el tipo propiamente dicho, el subtipo, la clase y todas

las veces que se menciona esa entidad en el texto. Debido a que se deben tener en



cuenta esos parametros, la forma de evaluar no es tan sencilla como en las otras

conferencias. Se encuentra en 4 idiomas: inglés, chino, arabe y espafiol.

En la Tabla 3, se muestran las puntuaciones obtenidas sobre los corpus en inglés en

la tarea de reconocimiento de entidades en la competicion del afio 2008.

Site Overall C(ﬁ]r\f)eig;?isotns Br&i‘j\fft Meetings | Newswire TeIeEhon Usenet | Weblogs
IBM 50.8% 44.6% 37.7% -11.9% 58.1% 26.1% 25.5% | 51.0%
BBN Technologies 52.6% 42.0% 36.9% -44.2% 61.3% 22.1% 31.1% 54.8%
Fudan University -17.6% -45.1% -43.3% -441.2% 9.0% -197.0% | -48.4% 4.4%
Pon_tificia U_niversidad_e
Cégg?Sﬂ(r’lsfi'tzge(éa;‘;;o‘ -46.3% -54.7% 211% | -576% | -64.9% | -186% | -48.8% | 10.1%
Intelligence)
Fondazione Bruno Kessler | -90.0% -148.1% -98.8% -404.6% -63.8% -436.2% | -83.0% | -43.5%
AU-KBC Research Center | -269.1% -340.0% -279.7% -911.4% -188.3% | -999.9*% |-279.6% | -177.4%

Tabla 1. Resultados de ACE'08 para el reconocimiento de entidades en inglés



3. Herramientas y Recursos utilizados

3.1. Yago

Debido a que la aplicacion utiliza lenguaje supervisado para identificar y
clasificar los tokens de un texto, es habitual el uso de listados de entidades de los tipos
que se quieran clasificar. Estos listados se pueden obtener de diferentes maneras. Para el

desarrollo de esta aplicacion se han utilizado listados procedentes de Yago.

Yago es una base de conocimiento contruida a partir de entidades y relaciones
entre las mismas obtenidas de WordNet, Wikipedia y GeoNames. Posee millones de
entidades asi como decenas de millones de relaciones entre las entidades. Pero Como se
puede ver en la siguiente ilustracion, yago no es un simple listado de entidades y
relaciones entre las mismas, sino que es un complejo sistema que se realimenta

continuamente. Se puede dividir en tres partes [1]:

- A.- Esta parte se encarga de obtener articulos de la Wikipedia. Extrae la
informacién de dichos articulos y, debido a que puede haber informacion
inconsistente, utiliza la taxonomia de Wordnet para verificar la consistencia de
los datos.

- B.- Las verificaciones que realiza son de tres tipos:

o De jerarquia: si la informacién no encaja en el sistema de clases, la
desecha y garantiza la consistencia.

o De tipos: define los tipos de las relaciones y elimina relaciones
ambiguas.

o De restricciones en las relaciones: se realiza inferencia y se eliminan
relaciones erroneas.

- C.- Debido a que es necesario mantener la informacion actualizada, se
realimenta obteniendo nueva informacién de otros recursos web (textos,
articulos, noticias, blogs), y revisa la informacién de Wikipedia y WordNet.
Tambien realiza hipotesis y utiliza herramientas de procesamiento del lenguaje

natural y valida la informacion obtenida.

Yago colabora en numerosos proyectos, véase la llustracion 1. Por ejemplo,

contribuye con sus entidades a la ontologia UMBEL, se ha fusionado con la



ontologia SUMO en el proyecto YAGO-SUMO, se ha exportado su tecnologia a

Freebase, forma parte de DBpedia y participa en otros muchos proyectos.
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llustracion 3. Funcionamiento ontologia Yago

3.2. Analizador morfo-sintactico

Se trata de un software desarrollado en el grupo que procesa textos en lenguaje
natural, separando los parrafos en palabras o tokens. Ademas proporciona la categoria
gramatical de cada palabra o conjunto de palabras, una normalizacion de la misma y la
posicion absoluta y relativa en el texto. También ofrece diversos candidatos para cada

palabra (en el caso de que existan varios).

El uso de un analizador de este tipo fue necesario porque en las aplicaciones de
aprendizaje automatico, es frecuente considerar la categoria gramatical de la palabra

como un atributo muy importante.

A continuacion se puede ver un ejemplo de lo comentado:



Paragraph (00009) : By the close Yorkshire had turned that into a 37-run advantage but off-spinner Such had scuttled their hopes, taking four for
balls and leaving them hanging on 119 for five and praying for rain.

= Token : By, Abs position : 191, Relative position : 1

+ Candidate (1) by, PREPOSITION BY (1858) < Used >, From DB - (30719/ DBLoaded) - Bigram Statistic=967
+ Candidate (2) BY, ACRONYMS (1804) <Discarded>, From DB - (99110527/ DBLoaded)

+ Candidate (3) by, PHRASAL VERB PARTICLE (1943) <Discarded>, From DB - (99084057/ DBLoaded)

= Token : the, Abs position : 192, Relative position : 2
+ Candidate (1) the, DEFINITE ARTICLE (1879) < Used >, From DB - (25961/ DBLoaded)

= Token : close Yorkshire, Abs position : 193, Relative position : 3

+ Candidate (1) close Yorkshire, UNCLASSIFIED NOUN (1793) < Used >, From DB - (99109245/ DBLoaded)
= Token : close, Abs position : 193, Relative position : 3
+ Candidate (1) close, UNCLASSIFIED NOUN (1793) < Used >, [From Unclassified system] - Bigram Statistic=1204
+ Candidate (2) close, CLASSIFYING ADJECTIVE (1836) <Discarded>, From (50176/ DBLoaded)
+ Candidate (3) close, ADVERB (1781) <Discarded>, From - (57483/ ded)
+ Candidate (4) close, PHRASAL VERB BASE (1942) <Discarded>, Previo n : Infinitive , From DB - (28001/ DBLoaded), [Unpersonnel] - Clarifie
+ Candidate (5) close, PHRASAL VERS PARTICLE (1943) <Discarded>, From DB - (99084058/ DBLoaded)
= Token : Yorkshire, Abs position : 193, Relative position : 3
+ Candidate (1) Yo e, PLACE (1803) < Used >, From DB - (20972/ DBLoaded) - Bigram Statistic=1085
+ Candidate (2) Yorkshire, PROPER NOUN (1801) <Discarded>, [From Unclassified system]
= Token : had turned, Abs position : 194, Relative position : ¢
+ Candidate (1) have turn, UNCLASSIFIED VERB (1868) < Used >, Previous form : Finite form , [From Unclassified system], [Unpersonnel]
= Token : had, Abs position : 194, Relative position : 4
+ Candidate (1) have, VERB TO HAVE (1867) < Used >, Previous form : Finite form , From DB - (20029/ DBLoaded), [Unpersonnel] INFINITIVE FROM

PARTICIPLE/PRETERIT (ENGLISH) (1224) [have, 0, 0]

llustracion 4. Formato LOG Indexer

En la figura anterior, que es un fragmento del fichero de salida del indexer, se puede
ver como el indexer va descomponiendo la frase palabra por palabra y una vez llegado a
lo que para él es un elemento atdbmico, muestra los diferentes candidatos que ha
barajado a la hora de examinar el texto. Obviamente, solo puede indicar un candidatos

de entre los posibles como mejor candidato (Candidate (1)), los demas son descartados.
3.3. Weka

Es una herramienta desarrollada en JAVA y que estd orientada al aprendizaje

automatico y a la mineria de datos. Posee gran nimero de algoritmos.

Este software se ha utilizado para obtener los modelos de identificacion y
clasificacion que se han implementado en la aplicacion. Para esto, se han realizado

varias pruebas con diversos algoritmos, que se explican a continuacion.
3.3.1. J48

Es la implementacion de una version posterior y mejorada del algoritmo C4.5, que
es la dltima version publica de esta familia de algoritmos (Arboles de Decision) antes de
que apareciera la implementacién comercial C5.0. Los arboles de decision son una
forma clasica para representar la informacion y ofrece una forma rapida y eficaz de

expresar las estructuras de datos.
El algoritmo J48 consigue solventar algunos problemas de sus antecesores [4]:

- Evita el sobreajuste (overfitting): no incluye ramas con datos demasiado
especificos. Para conseguir esto, implementa nuevas reglas:

o Pre-poda: una rama para de crecer cuando la informacion es poco fiable.
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o Post-poda: tomar un arbol de decision completo y desechar las partes con
datos poco fiables.

- Reduce el error de la poda, por lo que se obtiene el subarbol més pequefio con el
mismo resultado.

- Permite atributos continuos (con un numero infinito de valores): se crea un
atributo discreto para comprobar el atributo continuo.

- Permite atributos con muchos valores: modifica la funcion de medida
adecuandola al problema actual.

- Permite atributos con diferentes unidades de medida: reemplaza la funcion de
medida.

- Permite valores de atributos no conocidos: se le asigna el valor mas comun del
atributo segun otros ejemplos o se le asigna una probabilidad.

- Afade una regla de post-poda: mediante esta regla convierte el arbol a un
conjunto equivalente de reglas. Poda cada regla independientemente y ordena el
resultado por uso.

En la imagen siguiente se puede ver una parte de la salida de este algoritmo en
Weka:

J48 pruned tree

completoEnListado = sﬂ
case = upper: entity (4334.0/10.0)
case = lower
numercPalabraslistado <= 1
categoria ant = PREPOSITICN
categoria_ sig = PREPOSITICN
| en listado_ant = si! entity (12.0/2.0)
| en_listado_ant = no: noentity (2.0)
categoria_ sig LAEBEREVIATICN: entity (0.0)
VERE: entity (12.0/2.0)
LACRONYMS: entity (0.0)
ADJECTIVE: entity (12.0)
ADVERB: entity (1.0)
INVARIANT: noentity (5.0/1.0)
SYMBOL

categoria =sig

categoria sig
categoria s=ig
categoria sig

]
]
]
]
]
| categoria sig
]
|
|
|

categoria sig

llustracion 5. Salida algoritmo J48.

3.3.2. PART

Este algoritmo genera una lista de reglas de decision. Utiliza la misma técnica que el
algoritmo anterior, de modo que construye subarboles y posteriormente, convierte el

camino desde la raiz hasta la hoja en una regla, como se puede ver en la llustracion 4.



PART decision list

case = lower AND

de = no AND

bury = no AND

=ztoke = no AND

completoEnListado = no AND

beat = no AND

categoria = PRCNCOUN AND

en listado = si AND

categoria sig = VERE: noentity (2889.0)

case = lower LND

de = no AND

bury = no AND

stoke = no AND

conpletoEnlistado = no AND

beat = no AND

categoria = DETERMINER AND

cent = no AND

en listado = si: noentity (14166.0/64.0)
case = lower LND

de = no AND

bury = no AND

stoke = no AND

completoEnListado = no AND

beat = no AND

categoria = PREPOSITION: noentity (15812.0/108.0)

llustracion 6. Salida algoritmo PART

3.4. Corpus

El corpus con el que se ha trabajado es el corpus en inglés utilizado en ConLL 03.
Se ha obtenido del corpus de Reuters y esta basado en articulos entre agosto de 1996 y
agosto de 1997. Dicho corpus consta de un fichero de entrenamiento y dos ficheros de
prueba. El fichero de entrenamiento tiene informacion obtenida de 946 articulos y tiene
203.621 tokens. En esos tokens, existen: 7140 entidades de tipo LOC, 3438 entidades de
tipo MISC, 6321 entidades de tipo ORG y 6600 entidades de tipo PER. Los ficheros de
prueba contienen informacion de 231 articulos y existen 46.435 tokens. De esos tokens,
1668 son entidades de tipo LOC, 702 son entidades de tipo MISC, 1661 son entidades
de tipo ORG y 1617 son entidades de tipo PER.

Como su propio nombre indica, el fichero de entrenamiento se utiliza para entrenar
el modelo y una vez construido se utilizan los ficheros de prueba para comprobar la

validez del modelo construido.

Los ficheros de corpus estan formateados de tal manera que en cada linea hay una

palabra y cada linea consta de 4 columnas (los corpus en aleman constan de 5



columnas). A continuacion se puede ver un pequefio fragmento del corpus de

entrenamiento [5]:

U.N. NNP I-NP |-ORG

official NN I-NP O

Ekeus NNP I-NP I-PER

heads VBZ I-VP O

for IN I-PP O

Baghdad NNP I-NP [|-LOC
O O

Cada columna del ejemplo anterior se describe a continuacion:

- la palabra

- la categoria gramatical de la palabra

- etiqueta dada por un divisor de textos (text chunker)

- laentidad a la que corresponde esa palabra

Las palabras etiquetadas con una O no se tienen cuenta para el estudio ya que no

forman parte de ninguna entidad. Las etiquetas del tipo B-XXX, se refieren a una

palabra que indica el comienzo de una entidad y las etiquetas I-XXX indican que la

palabra forma parte de la entidad. Este tipo de notacién se denomina BIO.

A continuacion se detalla lo que se encuentra englobado dentro de cada categoria:

- Localizaciones:

@)
@)
@)

Carreteras: calles y autopistas.

trajectories

Regiones: pueblos, ciudades, provincias, paises, continentes, didcesis,
parroquias.

Estructuras: puentes, puertos, presas.

Localizaciones naturales: montafas, cordilleras, bosques, rios, pozos,
campos, valles, jardines, reservas naturales, huertos, playas, parques
nacionales.

Espacios publicos: plazas, teatros de Opera, museos, escuelas,
supermercados,  aeropuertos,  estaciones,  piscinas,  hospitales,
polideportivos, centros de juventud, parques, ayuntamientos, teatros,
cines, galerias, campings, plataformas de lanzamiento de la NASA,
universidades, bibliotecas, iglesias, centros médicos, aparcamientos,
playgrounds, cementerios.

Espacios comerciales: farmacias, bares, restaurantes, almacenes,
albergues, hoteles, poligonos industriales, discotecas, auditorios.
Edificios de varios: casas, monasterios, orfanatos, fabricas, cuarteles
militares, castillos, asilos, torres, residencias, habitaciones, vicarias,
courtyards.

Sitios abstractos: el mundo libre, por ejemplo.



- Miscelanea:

©)

O O O O O O O

o O

@)
@)
@)

Palabras que forman parte de localizaciones, organizaciones, miscelanea
0 personas.

Adjetivos y otras palabras derivadas de palabras que son localizaciones,
organizaciones, miscelanea o persona.

Religiones

Ideologias politicas

Nacionalidades

Idiomas

Programas

Eventos:  conferencias,  festivales,  competiciones  deportivas,
conferencias, fiestas, conciertos.

Guerras

Nombres relacionados con el deporte (league tables, ligas, copas)

Titulos de libros, canciones, peliculas, cuentos, discos, programas de
television, musicales.

Esloganes

Periodos de tiempo

Tipos de objetos (no marcas): tipos de coche, aviones, motocicletas.

- Organizaciones:

o Compafiias: agencias de noticias, estudios, bancos, cooperativas,
fabricantes, mercados de valores.

o Subdivisiones de compafiias (newsrooms)

o Marcas

o Movimientos politicos: partidos politicos, organizaciones terroristas,
organismos gubernamentales (ministros, alcaldes, tribunales, uniones
politicas de paises (Naciones Unidas).

o Publicaciones: revistas, periddicos, diarios.

o Compafiias musicales: grupos, compafiias de Opera, orquestas, coros.

o Organizaciones publicas: colegios, universidades, organizaciones
benéficas.

o Otros grupos de personas: clubes deportivos, equipos, asociaciones,
companies teatrales, 6rdenes religiosas, organizaciones juveniles.

- Personas
o Nombre y apellidos de personas
o Animales y personajes ficticios

o

Alias



4. Desarrollo del proyecto

En este capitulo, se mostraran todas las fases del proyecto que se han seguido para el

desarrollo de la aplicacion.
4.1. Analisis

En esta fase se definiran los requisitos solicitados y posteriormente, una vez se haya

implementado la aplicacion y se realicen las pruebas, se comprobara su cumplimiento.
4.1.1. Especificacion de Requisitos

La informacidn que se detallara para especificar los requisitos es la siguiente:

- ldentificador: conjunto de caracteres que identifican univocamente a cada
requisito. Se divide en dos partes unidas por un guién. La primera indica el tipo
de requisito, mientras que la segunda parte es el nimero que identifica el
requisito.

- Nombre: nombre significativo del requisito.

- Descripcion: explicacion detallada del requisito.

- Necesidad: nivel de necesidad dentro del sistema. Puede tomar siguientes los
valores: Esencial, Conveniente u Opcional.

- Estabilidad: posibilidad de que el requisito esté sujeto a cambios a lo largo del
desarrollo de la aplicacién. Puede tomar los valores: Estable o No estable.

- Prioridad: nivel de prioridad del requisito. Puede tomar siguientes los valores:
Alta, Media o Baja.

- Fuente: Procedencia del requisito.

A continuacion se especifican los requisitos:

IDENTIFICADOR | R-001

NOMBRE Importar fichero

La aplicacion debe ser capaz de importar un fichero con un determinado formato.
DESCRIPCION Este formato es el formato de salida del Indexer. A partir de ahora, se denominara
fichero de entrada.

NECESIDAD M Esencial O Conveniente [ Opcional

ESTABILIDAD M Estable [ No estable

PRIORIDAD M Alta O Media O Baja




FUENTE Cliente.
Tabla 2. R-001 Importar fichero

IDENTIFICADOR | R-002
NOMBRE Listados de Yago.

La aplicaciéon debe ser capaz de usar los listados de Yago para comprobar si
DESCRIPCION los tokens del fichero de entrada pertenecen al listado de alguna categoria

concreta.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente [0 Opcional
ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 3. R-002 Listados
IDENTIFICADOR | R-003
NOMBRE Modelo de identificacion
. La aplicaciéon debe implementar como minimo un modelo de identificacién

DESCRIPCION " A Py

para poder realizar la identificacion.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente [ Opcional
ESTABILIDAD O Estable M No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 4. R-003 Modelo de identificacién
IDENTIFICADOR | R-004
NOMBRE Modelo de clasificacion
. La aplicaciéon debe implementar como minimo un modelo de clasificacién

DESCRIPCION 7 Py

para poder realizar la clasificacion.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente O Opcional
ESTABILIDAD O Estable M No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja




FUENTE Cliente
Tabla 5. R-004 Modelo de clasificacién

IDENTIFICADOR | R-005
NOMBRE Preprocesado

Se realizara un preprocesado de los datos de entrada para obtener

. informacién necesaria para la ejecucion de los modelos. Esta informacion es:

DESCRIPCION A g q ] q z

pertenencia a los ficheros de listados, completitud en los mismos y nimero

de palabras que forman parte de la entidad encontrada.
NECESIDAD O Esencial M Conveniente [ Opcional
ESTABILIDAD 00 Estable M No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 6. R-005 Preprocesado

IDENTIFICADOR | R-006
NOMBRE Nombres y verbos frecuentes

Sera necesario realizar un estudio para ver cuales son los nombres y verbos
DESCRIPCION | que mads se repiten y comprobar, a la hora de hacer los modelos, si influyen

dichas palabras en mejorar el reconocimiento.
NECESIDAD O Esencial O Conveniente M Opcional
ESTABILIDAD M Estable [ No estable
PRIORIDAD O Alta M Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 7. R-006 Estudio
IDENTIFICADOR | R-007
NOMBRE Identificacién
. La aplicacion debe ser capaz de realizar la identificacién de las palabras

DESCRIPCION o 5o . g P 18

indicando si una palabra es o no entidad asi como la probabilidad de serlo.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente [ Opcional




ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente
Tabla 8. R-007 Identificacion

IDENTIFICADOR | R-008
NOMBRE Clasificacion

La aplicacion debe ser capaz de realizar la clasificacién de las palabras
DESCRIPCION indicando el tipo de entidad que es (PER, LOG, ORG, MISC, NA) asi como

la probabilidad de serlo.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente [ Opcional
ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 9. R-008 Clasificacion

IDENTIFICADOR | R-009
NOMBRE Ejecucion automatica

Todo el proceso debe poderse ejecutar de manera automatica. Unicamente el
DESCRIPCION usuario deberd pulsar el botén de ejecucién tras seleccionar un fichero de

texto como entrada.
NECESIDAD O Esencial M Conveniente [0 Opcional
ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente

Tabla 10. R-009 Ejecucién automatica

IDENTIFICADOR | R-010

NOMBRE

Fichero de salida




Sera necesario que la aplicacion genere un fichero en el que se vera la

DESCRIPCION probabilidad de cada token para el modelo de identificacién y para el
modelo de clasificacion.
NECESIDAD M Esencial O Conveniente [ Opcional
ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD M Alta O Media O Baja
FUENTE Cliente
Tabla 11. R-010 Fichero de salida
IDENTIFICADOR | R-011
NOMBRE Directorios de listados de Yago.
. La aplicacién dara la opcién de seleccionar los directorios en los que se
DESCRIPCION .
encuentran los listado de yago.
NECESIDAD O Esencial M Conveniente [ Opcional
ESTABILIDAD M Estable [0 No estable
PRIORIDAD O Alta M Media O Baja
FUENTE Cliente
Tabla 12. R-011 Directorios de listados
IDENTIFICADOR | R-012
NOMBRE Atributos basicos para la clasificaciéon.
Los atributos basicos que se utilizaran para realizar la clasificacién de las
entidades seran:
case {upper,lower,title,mixed}
contieneDigitos {si,no}
contieneSimbolos {si,no}
categoria
categoria_sig
categoria_ant
DESCRIPCION en_listado_per {si,no}

en_listado_org {sino}
en_listado_loc {si,no}
en_listado_misc {si,no}
en_listado_per_ant {si,no}
en_listado_org_ant {si,no}
en_listado_loc_ant {si,no}
en_listado_misc_ant {si,no}
en_listado_per_sig {si,no}




en_listado_org_sig {si,no}
en_listado_loc_sig {si,no}
en_listado_misc_sig {si,no}
completoEnListado {si,no}

NECESIDAD

M Esencial O Conveniente [0 Opcional

ESTABILIDAD

O Estable M No estable

PRIORIDAD

M Alta O Media O Baja

FUENTE

Cliente

Tabla 13. R-012 Atributos basicos para la clasificacion

IDENTIFICADOR

R-013

NOMBRE

Atributos basicos para la identificacion.

DESCRIPCION

Los atributos basicos que se utilizaran para realizar la identificacién de las
entidades seran:

case {upper,lower,title,mixed}
contieneDigitos {si,no}
contieneSimbolos {si,no}
categoria

categoria_sig

categoria_ant

en_listado {si,no}

en_listado_ant {si,no}
en_listado_sig {si,no}
completoEnListado {si,no}
numeroPalabrasListado numeric

NECESIDAD

M Esencial O Conveniente O Opcional

ESTABILIDAD

O Estable M No estable

PRIORIDAD

M Alta O Media O Baja

FUENTE

Cliente

Tabla 14. R-013 Atributos basicos para la identificacion

4.1.2. Diagrama de casos de uso

Entendiendo Caso de Uso como una funcionalidad completa de la herramienta, a

continuacion se muestra el diagrama de casos de uso de la aplicacion (llustracion 7):



-

Llsuario

_\_\_\_\_\_\_\_\_\_\_\_\_—‘_‘—‘——_

Aplicacion NER

llustracion 7. Diagrama de Casos de Uso

La informacidn que se detallara para especificar los casos de uso es la siguiente:

- ldentificador: conjunto de caracteres que identifican univocamente a cada caso

de uso.

- Nombre: nombre significativo del caso de uso.

- Descripcion: explicacion detallada del caso de uso.

- Actores: personas que intervienen en la ejecucion del caso de uso.

- Precondiciones: estado del sistema que se tiene que cumplir para que el caso de

uso se pueda ejecutar.

- Postcondiciones: estado del sistema una vez ejecutado el caso de uso.

- Escenario: pasos que se deben seguir para la correcta ejecucion del caso de uso.

A continuacion se detallan los casos de uso del diagrama anterior:

IDENTIFICADOR CU-01
NOMBRE Identificar.
. La aplicaciéon obtendra la informacién de aplicar el modelo de
DESCRIPCION 5 Py
identificacion.
ACTORES Usuario
PRECONDICIONES | Preprocesado realizado.




POSTCONDICIONES | Identificacion realizada.

Iniciar aplicacién.

Cargar listados.

Cargar fichero de entrada.
ESCENARIO .

Parsear fichero entrada.

Preprocesado de identificaciéon.

Acceder al ment “Modelo Identificacién” y pulsar la opcién “Identificar”.

Tabla 15. CU-05 Identificar
IDENTIFICADOR CU-02
NOMBRE Clasificar.
, La aplicacién obtendra la informacién de aplicar el modelo de

DESCRIPCION o Y

clasificacion.
ACTORES Usuario
PRECONDICIONES | Identificacion realizada.
POSTCONDICIONES Clasificacion realizada.

Obtencién del fichero de salida

Iniciar aplicacién.

Cargar listados.

Cargar fichero entrada.
ESCENARIO Parsear fichero entrada.

Preprocesado de identificacion.
Identificar.
Acceder al mend “Modelo Clasificacién” y pulsar la opcién “Clasificar”.

Tabla 16. CU-06 Clasificar

Al tratarse de casos de uso que representan una funcionalidad completa, resultan

bastante complejos aunque ambos casos de uso tiene el mismo orden de ejecucién. Se

va a realizar un diagrama de actividad del caso de uso CO1-ldentificar para aclarar los

pasos a seguir para completar su ejecucion:




Iniciar aplicacién

{ Cargar listados
@rgar fichero de emrad9

Grsear fichero de entra@
( Preprocesado '

Identificar

Mostrar informacion

llustracion 8. Diagrama de Actividad de CU-01 Identificar

Como se puede ver en la llustracién 8, hay varias actividades que conforman el caso

de uso por lo que se van a comentar:

- Iniciar aplicacién
Obviamente, la primera accion para llevar a cabo la identificacion, serd iniciar la
aplicacion.

- Cargar listados
La siguiente tarea a realizar es la carga de los ficheros de listados en memoria
para su posterior utilizacion. Ademas, aparte de afadir las entidades tal cual se
encuentran en los ficheros de listados y, para intentar abarcar mas posibles
opciones, se afiaden las palabras individuales que forman dicha entidad asi como
grupos de palabras incrementales desde el inicio hasta el fin de la entidad. Esto
solo para las entidades de Persona y Localizacion.

- Cargar fichero de entrada



Es necesario tener un fichero de entrada para identificar sus entidades por lo que
se debera cargar en la aplicacion.

- Parsear fichero de entrada
Se extrae la informacion atil del fichero de entrada cargado y se almacena en
memoria en la estructura con la que se trabajara a lo largo de la aplicacion.

- Preprocesado
Bésicamente se comprueba si los tokens del fichero de entrada se encuentran en
los ficheros de listados, tanto individualmente como por grupos de palabras
adyacentes en el texto. Como consecuencia de este preprocesado, se consigue
saber en qué listados se encuentra una palabra, si estd completa en los mismos o
si varios tokens consecutivos del fichero de entrada se encuentran en alguno de
los listados, formando asi una Unica entidad.

- ldentificar
Para realizar una de las funciones principales, se seleccionard el Modelo de
Identificacion a ejecutar y se realizara la identificacion.

- Mostrar informacion
Una vez ejecutada la identificacion de las entidades, se mostrara informacion de
los resultados. Debido a que si el fichero es demasiado grande, no seria préactico
mostrarlo todo en pantalla, Gnicamente se muestran unos tokens para comprobar

el resultado de la identificacion.

4.1.3. Atributos Utilizados

En este apartado se van a explicar los atributos utilizados a la hora de obtener los

modelos, identificacion y clasificacion.

- Atributos presentes en ambos modelos:

o Case: los valores posibles para este atributo son: upper (la palabra esta en
mayusculas), lower (la palabra esta en mindsculas), title (la primera letra
de la palabra es la Gnica mayuscula), mixed (palabra formada por letras
mayusculas y minusculas).

o ContieneDigitos: atributo de tipo ldgico. Indica que la palabra actual esta
formada por algun digito.

o ContieneSimbolos: atributo l6gico que indica si la palabra posee

simbolos distintos a letras y nimeros.



o

Categoria: este atributo puede tomar uno de los siguientes valores:
PREPOSITION,ABBREVIATION,VERB,ACRONYMS,ADJECTIVE,
ADVERB,INVARIANT,SYMBOL,DETERMINER,NOUN,PRONOUN
'LLCHART VARIABLE',NONE,'PHRASAL VERB
PARTICLE',SOFTWARE. Indica la categoria gramatical de la palabra.
Categoria_sig: los valores posibles son los mismos que los del atributo
anterior. Este atributo indica la categoria gramatical de la palabra
siguiente a la que se esta analizando.

Categoria_ant: puede tener un valor de entre los indicados en el atributo
‘categoria’. Indica la categoria gramatical de la palabra anterior a la que
se esta analizando.

CompletoEnListado: atributo de tipo logico (si, no) que indica si la
palabra o grupo de palabras se encuentran textualmente en los listados.
NumeroPalabrasListado: atributo de tipo numérico que indica el numero
de palabras del fichero de entrada que forman parte de la entidad de los
listados.

Atributos del analisis: VVéase el apartado 4.3.2.

- Atributos del modelo de Identificacion:

o

En_listado: atributo de tipo l6gico que indica si la palabra actual se
encuentra en los listados.

En_listado_ant: atributo de tipo l6gico que indica si la palabra anterior a
la actual se encuentra en los listados.

En_listado_sig: atributo de tipo I6gico que indica si la palabra siguiente a

la actual se encuentra en los listados.

- Atributos del modelo de Clasificacién:

o

En_listado_per: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra actual se
encuentra en el/los listados de Personas.

En_listado_org: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra actual
se encuentra en el/los listados de Organizaciones.

En_listado_loc: atributo de tipo I6gico que indica que la palabra actual se
encuentra en el/los listados de Localizaciones.

En_listado_misc: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra actual
se encuentra en el/los listados de Miscelanea.



o En_listado_per_ant: atributo de tipo légico que indica que la palabra
anterior a la actual se encuentra en el/los listados de Personas.

o En_listado_org_ant: atributo de tipo légico que indica que la palabra
anterior a la actual se encuentra en el/los listados de Organizaciones.

o En_listado_loc_ant: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra
anterior a la actual se encuentra en el/los listados de Localizaciones.

o En_listado_misc_ant: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra
anterior a la actual se encuentra en el/los listados de Miscelanea.

o En_listado_per_sig: atributo de tipo logico que indica que la palabra
siguiente a la actual se encuentra en el/los listados de Personas.

o En_listado_org_sig: atributo de tipo l6gico que indica que la palabra
siguiente a la actual se encuentra en el/los listados de Organizaciones.

o En_listado_loc_sig: atributo de tipo légico que indica que la palabra
siguiente a la actual se encuentra en el/los listados de Localizaciones.

o En_listado_misc_sig: atributo de tipo I6gico que indica que la palabra
siguiente a la actual se encuentra en el/los listados de Miscelanea.

o Aciertosldentificacion: atributo de tipo numérico que indica el nimero
de aciertos obtenidos para esa palabra al aplicar el modelo de
Identificacion.

o Fallosldentificacion: atributo de tipo numérico que indica el numero de
fallos obtenidos para esa palabra al aplicar el modelo de Identificacion.

o Es_entidad_clasificacion: atributo de tipo l6gico que indica si, segun el
modelo de identificacion, esa palabra es entidad o no.

o Es_entidad_corpus: atributo de tipo légico que indica si, segun la

informacién del corpus original, esa palabra es entidad o no.

Dependiendo del modelo se utilizaran unos u otros atributos y dependiendo de los
atributos utilizados, los resultados seran diferentes. A la hora de describir cada modelo

se indicaran los atributos que se utilizaron para su obtencion.
4.2. Diseio

A la hora de realizar el disefio de la aplicacién, se queria que cada parte de la misma
fuera lo mas independiente posible para asi favorecer su modularidad. De esta forma, la

aplicacion se puede dividir en tres médulos:



- Un mddulo se encarga de la interfaz con la que interactta el usuario.
- Otro modulo se encarga de la gestion de los datos.

- El tltimo médulo se encarga de la interaccion entre los dos modulos anteriores.

Este disefio se asemeja al tipico patron Modelo-Vista-Controlador (MVC). A

continuacion se muestra una imagen de este patron tan conocido:

Modelo

Controlador

llustraciéon 9. Diagrama MVC

Con este tipo de disefio, se logra la independencia de la implementacion de cada
elemento, de modo que cada modulo no sabe como estd implementado el resto pero

sabe la informacion que necesita enviar para conseguir la informacion requerida.

En la siguiente figura se puede ver la organizacion Idgica de la aplicacion:

Modelo Vista
Eg Operaciones Principal
|
1 Modelos

\ Controlador /

Gestor

llustracion 10. Diagrama de componentes del sistema



Segun se ha visto en la figura anterior, el sistema se encuentra dividido en distintos

maodulos segun la funcionalidad de cada uno.

- Vista: tnicamente lo forma la clase Principal, correspondiente al formulario que
se muestra al iniciar la aplicacion. Gestiona la parte grafica de la aplicacion y la
interaccion con el usuario mediante la impresion de informacion acerca del
proceso de ejecucion.

- Controlador: formado por la clase Gestor, que contiene la funcionalidad
necesaria para relacionar la Vista con el Modelo. Toda la informacion pasa a
través de él.

- Modelo: aqui es donde se encuentra la mayoria de la funcionalidad de la
aplicacion. Como se puede ver en la figura consta de dos componentes 16gicos:

o Operaciones: se ocupa de las operaciones previas a la ejecucion de los
modelos sobre el fichero de entrada.

o Modelos: agrupa las implementaciones de los modelos de identificacion
y clasificacion que forman parte de la aplicacion.

En la ilustracién que se muestra a continuacion se puede ver el diagrama de clases

del sistema:



PalahraCategoaria

ListaListados

HastTahle

FicheroListado

ComparerPalabra

ListaPalabrasCategorizadas

PalahraCategorizada

ComparerCategoria

Categoria

ListaCategorias

=<interface=»
iClasificacion

ArrayList

FicheroxML

Ficherolndexer

ClasificadorA

Modelos

=<interface=>
ildentificacion

Gestor

FicheroCategorias

llustracién 11. Diagrama de Clases

IdentificadorA




4.2.1. Vista

La capa Vista la forma el formulario principal de la aplicacion. En el caso de ser una
aplicacion més compleja, la formarian todos los formularios existentes. Mediante el

formulario principal, el usuario de la aplicacion realiza todas las operaciones definidas.

Segun el patron seguido, la capa Vista se relacionara con la capa Controlador

mediante el envio de informacion y eventos.
4.2.2. Controlador

Encargado del correcto funcionamiento de la aplicacion, debido a que todos los
flujos de comunicacion de la aplicacién pasan a través de él y de este modo gestiona la

comunicacion entre la Vista y el Modelo.

Como se ha dicho antes, la Unica clase que forma el Controlador es la clase Gestor.

A continuacion, se puede ver su especificacion y su descripcion:

Gestor

listaCategorias : ListaCategorias

ficheroCategorias : FicheroCategorias

ficherolndexer : Ficherolndexer

arrFicherolndexer : ArraylList
listaPalabrasCategorizadas : ListaPalabrasCategorizadas
ficherolListados : FicherolListado

listados : Listalistados

cargarCategorias(rutaFichero | String)
cargarListados(dirPER : String dirLOC : String,dirORG : String,dirMISC : String)
cargarFicheroEntrada(rutaFichero : String)
parsearFicheroEntradalndexer()
imprimirinformacion(info : String)
preprocesarFichero()

identificar(sModelo : String)
clasificar(sModelo : String)
aplicarModeloldentificacion(sModelo : String)
aplicarModeloClasificacion(sModelo : String)
crearSalidaXML()

llustracion 12. Clase Gestor

NOMBRE Gestor.

Clase que gestionaré el trafico de informacién entre todos los elementos de

DESCRIPCION NS S : 37 SNy
la aplicacién asi como, el orden de ejecucién de cada paso de la aplicacion.

Tabla 17. Descripcidn de la clase Gestor




4.2.3. Modelo

El Modelo se encuentra formado por todos los elementos relacionados con el
modelo de negocio de la aplicacion. Como se dijo antes, el Modelo se encuentra
dividido l6gicamente en dos partes: Operaciones y Modelos. A continuacion se muestra

la informacién de cada uno de ellos:

- Operaciones: formado por todas las clases necesarias para tratar el fichero de
entrada y llegar a una estructura con la informacion necesaria para aplicar el

Modelo de Identificacion. Las clases que lo forman son:

FicheroListado Ficheroindexer
_ruta: Btring _ruta : Siring
‘ca:gaéFlchemC?tagnr\a(rulaf\cher; .Strmg‘cjt \nlega.r‘mnut\\stfd‘nFlcr:e;ns Listalistadog) cargarFicheroindexer(sRutaFichero : String) : ArayList
ratar ERientidad : String,inout listadoFicher istalistados) P - ArrayList) : L 5Catego
tratarComasEntidadLOCi{entidad : String inout listadoFicheros : Listalistados)

HastTable

PalabraCategoria
_palabra - String ListaListados AnayList
—tategoria: Integer _hstPalabras : HasiTahle
_completitud : Boolean

addEntidadisEntidad : String,cat: Integer)

esLocalzacion() - Boolean addPalabr: il String,cat Integer)
esOrganizacion( - Boolean addPalabrasEntidadAtras(sEntidad : String,cat : Integer)
eshiiscelaneal : Boolean
esPersonal) | Boolean FicheroxiL

alabras | ListaPalabl Ruta : String)

ComparerPalabra

compare(x . PalabraCategoriay : PalabraCategoria) | Integer

ListaPalabrasCategorizadas
_listaPalabrasCatenorizadas © ArrayList
PalabraCategorizada

addipalabra : PalabraCategorizada)
_ahsFos Ineger totalPalabras) ; Integer
_relPos  Integer tegorias - Listac:
_categoriaGram : String preprocesadn(listados - Listalistados)
_rategoriaGramGen ; String ficheroXmL()
_harmalizacion : String imprimitduestraParseada() : String
_numeroPalabrasFormanEntidad : Integer imnprimitugstraPreprocesada( - Sting
_entidad : Boolean Categoria imprimirMuestraldentificacion() - String
_aciertosidentificacion : Integer imprimirMuestraClasificacion() ; String
_fallosidentificacion : Integer _tategoria : String
_clase: String _categoriaGenerica : String
_aciertosClasificacion : Integer

_fallosClasificacion : Integer

contieneMayus() : Boolean
esMayusculas() : Boolean
esMinusculasi) : Boolean _listaCategorias : ArrayList
esTitulod) : Boolean
esMixtal) | Boolean
casePalabral) : String
contieneMumeros( : Boolean
corntieneSimbolos() : Boolean cormpare:: Categariay : Categoria) - Integer
eshormbred  Boolean
esVerbo() | Boolean
esAbreviatura() : Boolean
esAcranimof) : Boolean

ListaCategorias

add(cat: Categaria)
ComparerCategoria categoriaGenerica(sirCat : String) : String
ardenarg)

FicheroCategorias

_tuta: 8tring

cargarFicheroCategoriasd : ListaCalenorias

llustracion 13. Modelo de clases relacionado con las operaciones

A continuacién se describen brevemente las clases mostradas en el diagrama

anterior;

NOMBRE PalabraCategoria




Clase que almacenara una entidad de los ficheros de listados, tanto la

DESCRIPCION . : 2
palabra en si como el/los listado/s en los que esta presente.
Tabla 18. Descripcion de la clase PalabraCategoria
NOMBRE PalabraCategorizada
. Clase en la que se almacenara un token del fichero de entrada y al que se ird
DESCRIPCION =1 : oz : q a2 . qz
afiadiendo informacién a medida que avance la ejecuciéon de la aplicacion.
Tabla 19. Descripcion de la clase PalabraCategorizada
NOMBRE ListaListados
. Clase que almacenara todas las entidades contenidas en los ficheros de
DESCRIPCION c
listados.
Tabla 20. Descripcion de la clase Listalistados
NOMBRE Categoria
. Clase que almacenara una categoria gramtical y su respectiva categoria
DESCRIPCION d 8 & y P 8
general.
Tabla 21. Descripcion de la clase Categoria
NOMBRE ListaPalabrasCategorizadas
Clase que contendra todos los tokens del fichero de entrada asi como su
DESCRIPCION | informacién (normalizacion, posicion relativa,...) y con la que se trabajara
durante la ejecucion de la aplicacion.
Tabla 22. Clase ListaPalabrasCategorizadas
NOMBRE ListaCategorias
i Clase en la que se almacenaran todas las categorias gramaticales con las que
DESCRIPCION : ; -
se va a trabajar asi como, las categorias generales de cada una de ellas.
Tabla 23. Descripcion de la clase ListaCategorias
NOMBRE FicheroIndexer
. Clase encargada de leer el fichero de entrada a la aplicaciéon y de almacenar
DESCRIPCION : T
la informacién en la estructura correcta.
Tabla 24. Descripcion de la clase Ficherolndexer
NOMBRE FicheroListados
. Clase encargada de leer y cargar en memoria todos los listados con los que
DESCRIPCION

se va a trabajar.

Tabla 25. Descripcion de la clase FicherolListados




NOMBRE FicheroCategorias

Clase encargada de leer y cargar en memoria todas las categorias
gramaticales con las que se va a trabajar. En el mismo fichero se encuentran

DESCRIPCION . ; ,. -
las categorias gramaticales genéricas a las que pertenece cada categoria
gramatical.

Tabla 26. Descripcion clase FicheroCategorias
FicheroXML
NOMBRE
. Clase que se encarga de crear el fichero de salida de la aplicacién en formato
DESCRIPCION q 8 g q
XML y de toda la informacién que se incluye en el mismo
Tabla 27. Descripcion de la clase FicheroXML
ComparerPalabra
NOMBRE P

Clase encargada de comparar dos palabras a la hora de hacer biasquedas
DESCRIPCION | binarias en la estructura de ListaPalabrasCategorizadas (que contiene los
tokens del fichero de entrada).

Tabla 28. Descripcion de la clase ComparerPalabra

ComparerCategoria
NOMBRE p 8
. Clase encargada de comparar dos categorias gramaticales cuando se realiza
DESCRIPCION y . : :
la ordenacién de la estructura en la que éstas se almacenan (ListaCategorias)

Tabla 29. Descripcion de la clase ComparerCategoria

- Modelos: en esta parte, se agrupan las clases relacionadas con la implementacion
de los modelos asi como de la funcionalidad necesaria durante la Identificacién
y la Clasificacién. En la siguiente imagen, se pueden ver las clases que lo

forman:




Modelos

alabras - ListaPalaby s - Integer,atibuta - Sring) - Sting

btenerP ercanaDerP alabras ; ListaP: i iPosPalabra: Integer) : Integer
btenerP alabras : ListaPalahs PosPalabra : Integer) - Integer
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂ D bras : ListaPalabi PosPalabra : Integer) : Integer
‘‘‘‘‘‘ ListaP: osPalabra Integer)  Integer
ClasificadariC Identificadaric
ionActual: Integer, alabras : ListaF inout sClage : String, inout sProbabilidad : String) identificar(posicionActual - Integer listaPalabras : ListaPalabrasCategorizadas,inout sClase : Stiing inout sProbabilidad : String)
ssinterface=» ssinterfaces>
IClasificacion ildentificacion
clasificar(posicionActual : Integer listaPalabras : ListaPalabrasCateqorizadas,inout sClase : String,inout sPrababilidad : String) Integer listaP alahra: ListaPalab inout eClase : String,inout sProbahilidad : String)

llustracion 14. Modelo de clases relacionado con los Modelos

A continuacion, se realiza una descripcion textual de cada una de ellas. Unicamente
hay que remarcar que las clase IdentificadorX y ClasificadorX engloban a todas las
implementaciones de los modelos de identificacion y clasificacion en la aplicacion,

gue no se han incluido para dejar una figura mas clara, aunque se describan.

Modelos

NOMBRE
. Clase que contiene la informacién comun a los diferentes modelos que se

DESCRIPCION q

han implementado.

Tabla 30. Descripcion de la clase Modelos

IdentificadorA
NOMBRE

Clase que contiene la implementacién del modelo 7 de identificacién y que
DESCRIPCION | se encargara de procesar un token del fichero de entrada y proporcionar los

datos necesarios.

Tabla 31. Descripcion de la clase IdentificadorA

NOMBRE IdentificadorB

Clase que contiene la implementacién del modelo 3 de identificacién y que
DESCRIPCION | se encargara de procesar un token del fichero de entrada y proporcionar los
datos necesarios.

Tabla 32. Descripcion de la clase IdentificadorB

ClasificadorA
NOMBRE

Clase que contiene la implementacién del modelo 10 de clasificacién y que
DESCRIPCION | se encargara de procesar un token del fichero de entrada y proporcionar los
datos necesarios.

Tabla 33. Descripcidn de la clase ClasificadorA




NOMBRE

ClasificadorB

DESCRIPCION | se encargara de procesar un token del fichero de entrada y proporcionar los

Clase que contiene la implementacién del modelo 12 de clasificacién y que

datos necesarios.

4.3.

Tabla 34. Descripcion de la clase ClasificadorB

Implementacion

En este apartado se va a proceder a explicar todos los pasos seguidos hasta la

obtencion de la aplicacion final. También se comentaran los diferentes modelos

obtenidos en el proceso.

4.3.1. Acciones resueltas

Estas acciones se refieren a las llevadas a cabo hasta obtener la aplicacion final.

Debido a que se debian utilizar herramientas externas, se tuvieron que realizar distintos

pasos tanto para ejecutar dichas aplicaciones (formatear la informacion al formato de

entrada de la aplicacién) como para comprender su salida (obtener la informacién til

de la salida de la aplicacion). Dichas acciones fueron:

Pasar ficheros a texto

En el primer paso, debido a que el formato de los ficheros de entrenamiento y de
test no era el correcto para poder utilizarlo de entrada a la aplicacion externa que
se utiliza como analizador gramatical (Indexer), fue necesario convertir a texto
plano los ficheros de entrenamiento y test. Para realizar esta operacién se
probaron dos posibilidades:

o Como en los ficheros iniciales constan de una palabra por linea, se cre6
un fichero con cada palabra (o simbolo) separada, es decir, delante y
detrds de cada palabra habia un espacio (salvo de las de inicio y fin de
linea).

o Para crear un fichero en texto plano correcto, se desarrollé un
procedimiento que controlara la posicidn de los simbolos para ubicarlos
correctamente en el texto.

Indexer
Una vez obtenido el fichero en texto plano, habia que ejecutar el Indexer y
comprobar con qué configuracién funcionaba mejor, ya que dependiendo de la

configuracién utilizada en el Indexer, la salida seria diferente e influiria en el



resto del proceso. Segun las pruebas que se realizaron, el Indexer calificaba de
forma distinta a la misma palabra con distintas configuraciones.

Parsear log Indexer

Como se ha comentado anteriormente, el fichero de salida del Indexer tiene un
formato con el que no se podia trabajar por lo que fue necesario desarrollar un
procedimiento para parsearlo y asi almacenar la informacion dtil para nosotros
en la estructura elegida. Esta accion se corresponde con la actividad Parseado
del caso de uso CU-01 Identificar.

Unir informacion

Debido a que se tenia informacion util en dos ficheros distintos, por un lado el
fichero del corpus (con la palabra y el tipo de entidad) y por otro el fichero de
salida del Indexer (palabra, normalizacidon, categoria gramatical,...), fue
necesario realizar una union de dicha informacién que no fue tan sencilla como
se creia. En el apartado 4.3.3 se pueden ver los problemas encontrados al realizar
esta tarea.

Ficheros de listados

La siguiente tarea a realizar es la carga de los ficheros de listados en memoria
para su posterior utilizacion. Para almacenar esta informacion se utiliza una tabla
hash de modo que la comprobacion de si un elemento existe 0 no es directa.
Ademas, aparte de afadir las entidades tal cual se encuentran en los ficheros de
listados vy, para intentar abarcar mas posibles opciones, se afiaden las palabras
individuales que forman dicha entidad asi como grupos de palabras
incrementales desde el inicio hasta el fin de la entidad. Esto s6lo para las
entidades de Persona y Localizacion.

Preprocesado

Esto consiste en comprobar si las palabras que forman el fichero de entrada se
encuentran en los ficheros de listados, tanto individualmente como por grupos
de palabras adyacentes en el texto. Como consecuencia de este preprocesado, se
consigue saber en qué listados se encuentra una palabra, si estd completa en los
mismos o si varias palabras consecutivas del fichero de entrada se encuentran en
alguno de los listados, formando asi varias palabras una unica entidad.

Anélisis contextual

Véase el apartado 4.3.2.

Obtener fichero arff Identificacion



Fue necesario crear los ficheros que utiliza Weka para desarrollar el modelo
(entrenamiento Yy test) a partir de la informacion que se tenia de cada token.

- Parsear Modelo Identificacion
Al igual que la entrada a Weka, el formato de la salida tampoco era utilizable
directamente por la aplicacion, para lo que se desarrollé un método para parsear
el modelo obtenido de Weka y convertirlo a un formato de implementacion
valido.

- Obtener fichero arff Clasificacion
Después de aplicar el modelo de identificacion se debe hacer lo mismo para
obtener el modelo de clasificacion, por lo que se crean nuevos ficheros de
entrada a Weka. Los ficheros difieren tanto en los atributos utilizados, en la
informacidn que contiene como en el modelo de identificacion utilizado.

- Parsear Modelo Clasificacion
De la misma forma que se hizo cuando se obtuvo el modelo de identificacion, se

realiza la conversion de la salida de Weka a una implementacion valida.
4.3.2. Analisis contextual

Para obtener un modelo mas completo, se penso realizar un andlisis sobre el entorno
de las palabras del fichero de entrenamiento. Para ello, se cre6 un fichero en el que para

cada palabra se incluia la siguiente informacion:

- Palabra: la palabra actual del fichero de entrenamiento.

- Categoria: categoria gramatical de la palabra

- Es_entidad: valor légico que indica si la palabra era o no entidad.

- Naa_cercano_izg: palabra correspondiente al nombre, abreviatura o acronimo
mas cercano a la palabra por la izquierda en la misma frase.

- Clase_naa_izq: tipo de entidad (LOC, PER, ORG, MISC, NA) del nombre,
abreviatura o acronimo mas cercano por la izquierda en la misma frase.

- Categoria _naa_izq: categoria gramatical del nombre, abreviatura o acrénimo
mas cercano a la izquierda de la palabra en la misma frase.

- Naa_cercano_der: palabra correspondiente al nombre, abreviatura o acronimo
mas cercano a la palabra por la derecha en la misma frase.

- Clase_naa_der: tipo de entidad (LOC, PER, ORG, MISC, NA) del nombre,

abreviatura o acronimo mas cercano por la derecha en la misma frase.



- Categoria _naa_der: categoria gramatical del nombre, abreviatura o acronimo
mas cercano a la derecha de la palabra en la misma frase.

- V_cercano_izq: palabra correspondiente al verbo més cercano a la palabra por la
izquierda en la misma frase.

- Clase_v_izq: tipo de entidad (LOC, PER, ORG, MISC, NA) del verbo mas
cercano por la izquierda en la misma frase.

- Categoria _Vv_izQ: categoria gramatical verbo mas cercano a la izquierda de la
palabra en la misma frase. Este atributo siempre tendra el valor ‘VERB’, pero se
mantiene para tener la misma estructura que con los nombres, abreviaturas y
acronimos.

- V_cercano_der: palabra correspondiente al verbo mas cercano a la palabra por la
derecha en la misma frase.

- Clase_v_der: tipo de entidad (LOC, PER, ORG, MISC, NA) del verbo mas
cercano por la derecha en la misma frase.

- Categoria_v_der: categoria gramatical verbo méas cercano a la derecha de la
palabra en la misma frase. Este atributo siempre tendra el valor ‘VERB’, pero se
mantiene para tener la misma estructura que con los nombres, abreviaturas y

acrénimos.

Toda esta informacion se almacen6 en una base de datos para facilitar la obtencion
de la informacion que se queria obtener a partir de ésta. Para esto se ejecutaron una serie
de consultas con las gque se obtuvo para cada palabra cuya categoria gramatical genérica
fuera ‘NOUN’ o ‘“VERB?’, los siguientes datos:

- Numero de veces que aparece la palabra a la izquierda de cualquier entidad.

- Numero de veces que aparece la palabra a la derecha de cualquiera entidad.

- Numero de veces que aparece la palabra a la izquierda de cualquiera palabra que
no sea entidad.

- Numero de veces que aparece la palabra a la derecha de cualquiera palabra que

no sea entidad.

A partir de estos datos, para cada palabra se realizé el sumatorio de veces que
aparecia mas cerca por la izquierda o por la derecha de una ‘entidad’ (E), y el sumatorio
de veces que aparecia mas cerca por la izquierda o por la derecha de una ‘no entidad’

(N). Una vez obtenidos los sumatorios, se obtuvo:

- T=E+F



- P=ABS(E-F)/T

Con ello y dependiendo de los valores P:

- SiP>0,5entonces V =P * logl0(T)

- Sinov=0

y

- VP =V/MAX(V)

Debido a que se tenian demasiadas palabras para poder utilizar, se decidié utilizar
unicamente las que tuvieran un VP > 0,6. A continuacion se puede ver una tabla con los
atributos que se utilizan en los modelos, denominados a partir de ahora Atributos del

Anélisis. Estos atributos son de tipo logico e indican son el nombre, abreviatura,
acronimo o verbo mas cercano a la palabra del fichero de entrada que se esta tratando.

year people months weeks one eight
percent hour billion time Six beat
percentage | cent halftime lower growth men
day million per passenger market days
rate total goal wicket price end
tonnes VS rupees km de guilder
metres demand two bin profit minute
out period sector pct three five
figure up gross order bushel accept
programme | bury think allocate exercise weight
import specify sell contribute provide lose
compare fall show cooper bond close
stoke nickel poise steady rise ensure
change expect reserve create yen lot
down share

Tabla 35. Atributos del Analisis



4.3.3. Problemas encontrados

A lo largo del desarrollo del proyecto, se han ido encontrando problemas que se han
ido resolviendo para poder continuar. A continuacion se describen los problemas

encontrados:
Problemas encontrados al utilizar Yago

Al tratarse de una base tan grande, se dispone de unos ficheros de entidades que
ocupan bastante espacio en disco. Debido a esto, la carga de los listados en memoria
Ileva algo de tiempo con la consiguiente ocupacion de memoria, aunque en la actualidad

no sea tan critica la ocupacion de memoria.

Debido a que no se ha utilizado Yago de la manera para la que se ha construido, a la
hora de revisar los listados, nos dimos cuenta de que no toda la informacion de cada
listado era valida para el entorno de la aplicacion, por lo que fue necesario trabajo

manual para intentar conseguir unos listados mas correctos.
Problemas encontrados al utilizar el analizador morfo-sintactico

Normalmente cuando se utiliza una herramienta externa que no fue creada para
integrarse con la aplicacion que esta desarrollando una persona, surgen diversas
situaciones que hay que solventar si se quiere continuar con su uso. Dichas situaciones

se comentan a continuacion:

- No siendo un problema sino una fase que hay que superar cuando se utiliza una
herramienta nueva, es intentar conocer su funcionamiento. Aunque Unicamente
se utiliza una parte de la herramienta, se tuvo que probar diferentes
configuraciones y comparar los resultados para decidir con qué configuracion se
obtenia el mejor resultado.

- Debido a que el formato de salida de la aplicacién no era entendible por la
aplicacién en desarrollo, se tuvo que realizar un parseador para obtener un
fichero entendible por la aplicacion con toda la informacion del indexador.

- El resultado del proceso de tokenizacion de esta herramienta y de la aplicacion
para el etiquetado de los textos utilizados era diferente. El analizador utilizado:

o Puede considerar como un token méas de una palabra si es considerada
palabra compuesta (en los ficheros con los que se prueba, cada token es

una unica palabra).



o Elimina algunos puntos de final de linea (que son considerados como
tokens en los ficheros etiquetados).
o Cambia de sitio tokens.

o Elimina las contracciones de las formas verbales inglesas.

Por todo esto, se tuvo que hacer un fichero para indicar que los tokens de ambos
ficheros no coincidian y hacer los cambios a mano en el parseado de entrada, afiadiendo
los tokens eliminados y poniendo en el sitio correcto los tokens movidos. Para esto, fue
necesario imprimir la informacién a fichero y luego hacer un procedimiento para la
carga de un fichero con el formato que se le dio (este fichero ya estaba parseado). Para
resolver el problema de las contracciones se desarrollé un procedimiento que tenia en

cuenta que el analizador podia haber deshecho la contraccién.
4.3.4. Principales algoritmos

Para que se pueda entender un poco mejor el funcionamiento del sistema se va a

proceder a comentar los procedimientos méas importantes:

- Preprocesado: este procedimiento se encarga de afiadir la informacion
relacionada con los listados. Para ello se recorre la estructura en la que se
encuentra almacenado el fichero de entrada una vez parseado y para cada
elemento realiza una basqueda en los listados que posee. En el caso de que
encuentre alguna coincidencia en los listados, ird comprobando la existencia en
los listados de la palabra junto con las palabras que le siguen una a una hasta que
hubiera un grupo de palabras que no encontrara en los listados. En ese momento,
estableceria los valores de los atributos para las palabras que formaban la Gltima
entidad que se encontrd en los listados. En el caso de no encontrarla en los
listados, continuaria con las siguientes palabras. Por ejemplo, si tuviéramos la
siguiente frase: Pedro Martin roba pan, se buscaria “Pedro” en los listados. Si lo

roa99

encontrara, buscaria “Pedro Martin”. Si encontrara también esa entidad, buscaria
“Pedro Martin roba” y como seguramente no lo encontraria, estableceria que la
palabra “Pedro” y la palabra “Martin” se encuentran en el listado formando una
entidad de 2 palabras y que se ha encontrado en los listados de personas. A

continuacion se incluye el pseudocodigo de este procedimiento:



Mientras no se termine el fichero
Obtener elemento actual
OCbtener elemento siguiente
Obtener coincidencias listado
5i hubo zlguna coincidencia
Completa en listado = true
Mientras no se termine el fichero y haya coincidencias
Obtener palabra siguiente {(contador + mimerc de palabras gque forman la entidad anterior)
Concatenar lz palsbra siguiente 2 la entidad
Obtener coincidencias listado de la entidad
5i hubo =zlguns coincidencia
Guardar entidad
Completa en listado = true
Zumentar el mimerc de palabras gue forman la entidad
Fin si
Fin mientras

Fin si

Si se encontrd alguna entidad
Para cada palabrza gue forms parte de la entidad hacer
Cbtener la palabra
Establecer los ficheros de listados en los gue se ha encontrado la palabra
Pzlabra.Completa en listado = true
Establecer el mimerc de palabras gue forman parte de la entidad
Fin para
Posicicnar el cursor en la posicidn adecuads del array
Fin =i
Inicializar wariables

Fin mientras

llustracion 15. Pseudocédigo preprocesado

- AplicarModeloldentificacion: este procedimiento recorre toda la estructura en la
que estd almacenada la entrada (modificada por el parseado y por el
preprocesado) y por cada token de la estructura, ejecuta el Modelo de
Identificaciéon (previamente seleccionado). Una vez realizada la identificacion
del token, se establecen los valores en los atributos del token. En el caso de que
no haya fallos en la identificacion (si al generar el modelo de identificacion,
ninguna prueba resultd fallida), unicamente se devuelve el nimero de aciertos.
En caso contrario, se devuelven ambos con el formato ‘“acierto/fallos”. A

continuacion se puede ver el pseudocédigo:

Establecer el modelo & ejecutar
Para cada palabra del fichero de entrada
Ejecutar el modelo de identificacidn para la palabra actual
Establecer el atributo "entidad' (boolean)
5i hay aciertos y fallos
Establecer aciertos
Establecer fallos
5i no (3oclo hay aciertos)
Establecer los aciertos de la palabra
Fin =i
Inicializar wariables

Fin para

llustracién 16. Pseudocodigo AplicarModeloldentificacion



- Modelos: los procedimientos que realizan las operaciones mas importantes de la
aplicacion son los modelos de identificacion y clasificacion implementados.
Dichos procedimientos constan de miles de lineas de codigo por lo que seria
inviable si inclusion en este documento. Por este motivo y para hacerse una idea
de como son, a continuacion se incluira un pequefio fragmento de pseudocddigo

de uno de los modelos implementados:

5i la palabra es titulo (dnicamente con la primera letra en maydsculas)
5i esta completa en los listados
entity (l23&B.0/567.0)
5i no estd compelta en los listados
5i la categoria de la palabra anterior es PREPOSITION
5i la categoria de la palabra siguiente PFREPOSITION
5i se encuentra en los listados
noentity (Z62.0/7&.0)
5i no
entity (10.0)
Fim =i
5i la categoria de la palabra siguiente es RBEREVIATION
noentity (0.0)
5i la categoria de la palasbra siguiente es VERB
5i 1z pzlzkrs siguiente se encuentra en los listados
5i el numerc de palabras que forman la entidad es 1
entity (17&.0/58.0)
5i el mumerc de palabras gque forman la entidad es mayor que 1
5i el nimerc de palabras que forman la entidad es 2
noentity (18.0/6.0)
5i el numerc de palabras que forman la entidad es mayor que Z
entity (&.0)
Fin =i
Fin si
5i la palakrs siguiente no se encuentra en los listados
noentity (25_.0/5_0)
Fin si
Fin si
5i la categoria de la palzsbra siguiente es RCRONYMS
5i contiene simbolos
noentity (4.0/1.0)
5i no contiene simbolos
entity (8.0)
Fin si
Fin si
5i la categoria de la palzsbra siguiente es ADJECTIVE
entity (75.0/1%.0)

5i la categoria de la palabra siguiente es ADVEREB
noentity (33.0/14.0)
5i la categoria de la palabra siguiente es INVARILNT
5i se encuentra en los listados
5i contiene simbolos
entity (5.0)
5i no contiene simbolos
noentity (177.0/73.0)

Fin si

llustracién 17. Pseudocédigo parcial Modelo Identificacion



4.4. Pruebas

En este apartado se va a proceder a especificar las pruebas que se han realizado para

comprobar el correcto funcionamiento de la aplicacion. Todas las pruebas que se

realizaron se comprobaron de forma manual y fueron superadas con éxito.

NOMBRE Carga de los listados
. En esta prueba se comprobé que se cargaba correctamente la informacion de
DESCRIPCION 3 ]
los listados en memoria.
RESULTADO La estructura en la que se almacena la informacién de los listados
ESPERADO (HashTable) contiene toda la informacion de los ficheros de listado.
Tabla 36. Prueba Carga de los listados
NOMBRE Carga del fichero de entrada
DESCRIPCION Prueba en la que se comprobé que se cargaba en memoria el contenido del
fichero de entrada (el fichero de entrada es el LOG de salida del Indexer).
RESULTADO Toda la informacién del fichero de entrada se almacené correctamente en
ESPERADO memoria para su posterior uso.
Tabla 37. Prueba Carga del fichero de entrada
NOMBRE Parseo del fichero de entrada
5 Prueba encargada de mostrar que el parseo del fichero de entrada se
DESCRIPCION . : 8 A 2aS
realizaba correctamente y la informacién ttil se genera de forma adecuada.
RESULTADO La informacién necesaria para trabajar se queda almacenada y organizada
ESPERADO correctamente.
Tabla 38. Prueba Parseo del fichero de entrada
NOMBRE Preprocesado
5 Prueba encargada de comprobar que el preprocesado de la informacién de
DESCRIPCION .
entrada se ejecutaba correctamente.
RESULTADO La informacién relativa a la aparicién o no de las palabras en los ficheros de
ESPERADO listados queda almacenada junto a la demés informacion del token.
Tabla 39. Prueba Preprocesado
NOMBRE Ejecucion del Modelo de Identificacion correcto.
Se realiz6 una prueba para comprobar que el Modelo de Identificacién que
DESCRIPCION | se selecciona en el formulario principal es el que se ejecuta a la hora de ir
realizar la identificacion.
RESULTADO ] : :
Se ejecuta el modelo previamente seleccionado.
ESPERADO

Tabla 40. Prueba Ejecucion del Modelo de Identificacion correcto




NOMBRE Identificacion
i Comprobar que la informacién relativa proporcionada al ejecutar el Modelo
DESCRIPCION o/ o2
de Identificacion se genera adecuadamente.
RESULTADO Los atributos relativos a la identificacién almacenan la informacién
ESPERADO importante aportada por el Modelo de Identificacion.
Tabla 41. Prueba Identificacién
NOMBRE Clasificacion
. Comprobar que la informacién relativa proporcionada al ejecutar el Modelo
DESCRIPCION S
de Clasificacién se genera adecuadamente.
RESULTADO Los atributos relativos a la clasificacién almacenan la informacién
ESPERADO importante aportada por el Modelo de Clasificacion.
Tabla 42. Prueba Clasificacion
NOMBRE Ejecucion continua.
) Prueba realizada para comprobar que funciona la opcién de ejecutar la
DESCRIPCION Sy : -
aplicacién con un solo click de ratén.
RESULTADO Se ejecutan todos los pasos y se obtiene el fichero de salida en formato xml
ESPERADO con toda la informacién importante.
Tabla 43. Prueba Ejecucion continua
NOMBRE Fichero de salida
5 Prueba en la que se debia comprobar la correcta generacién de un fichero en
DESCRIPCION . 0 q
formato xml con la informacién obtenida durante el proceso.
RESULTADO . ' q g »
Se obtiene un fichero de salida con toda la informacioén.
ESPERADO
Tabla 44. Prueba Fichero de salida
NOMBRE Informacién de la ejecucion
. Comprobar que se muestra informacién relativa a la ejecucion de la
DESCRIPCION Sy
aplicacién
RESULTADO La informacion sobre el progreso de la aplicacién se muestra en el
ESPERADO formulario principal.

Tabla 45. Prueba Informacion de la ejecucion




5. Experimentacion

En este apartado se van a comentar los diferentes modelos que se realizaron, tanto
de identificacion como de clasificacion, los atributos y la informacion de los mismos.
También se muestran la parte de los resultados méas importante para ayudar a
seleccionar posteriormente los mas indicativos. Previamente, se describiran los dos

métodos de evaluacion con los que se ha experimentado para obtener los modelos.
5.1. Métodos de evaluacion

A la hora de trabajar con Weka para tratar de obtener un modelo, existen varias
opciones para realizar las pruebas. Para la obtencion de los modelos se ha probado con

dos de ellas. Esas opciones son:
Validacién cruzada (Cross-validation)

La validacion cruzada es un método estadistico para la evaluacidén y comparacion de
algoritmos de aprendizaje mediante la division del conjunto de los datos en dos
subconjuntos: uno se utiliza para entrenar el modelo y el otro se utiliza como datos de
prueba para validar el modelo. En la validacién cruzada tipica, los subconjuntos de
entrenamiento y validacidn se deben cruzar en rondas sucesivas de tal manera que cada
dato pueda ser validado. La validacién cruzada béasica es la que tiene k conjuntos de
muestra (k-fold cross-validation). Existen otras formas pero o son casos especiales de la

anterior o se refieren a ciclos repetidos de la anterior [3].

En la forma basica del algoritmo, los datos se dividen en k conjuntos del mismo
tamafo (o semejante). Posteriormente, se llevan a cabo k iteraciones de entrenamiento y
validacion, teniendo en cuenta que en cada iteracion se reserva un conjunto de muestra
distinto para la validacion mientras que los k-1 conjuntos restantes se utilizan para el

aprendizaje.

Este algoritmo, se utiliza para evaluar o comparar algoritmos de aprendizaje de la
siguiente manera: en cada iteracion, uno o mas algoritmos utilizan k-1 subconjuntos de
datos para que aprendan uno 0 mas modelos y posteriormente, se comprueban dichos
modelos con el subconjunto de datos reservado anteriormente para la validacion. El
rendimiento de cada algoritmo con cada conjunto de muestra se puede seguir mediante

el uso de alguna métrica del rendimiento como puede ser la precision.



Al finalizar, tendremos k mediciones por cada algoritmo. Para obtener una medida
de dichas mediciones se pueden utilizar diferentes metodologias como el promedio.
También se podrian utilizar dichas mediciones para realizar hipdtesis estadisticas y

mostrar que un algoritmo es mejor que otro.
Conjunto de prueba

En el caso de que contemos con un fichero de prueba valido, es decir con los tokens
etiquetados de la misma manera que el fichero de entrenamiento, podemos utilizar esta
opcidn para probar el modelo realizado con ese fichero y asi comprobar sus tasas de
acierto. Este método da mejores resultados que el anterior debido a que son mas fiables
porque ambos ficheros son diferentes.

A la hora de implementar los algoritmos, se han utilizados los obtenidos utilizando
un conjunto de prueba, ya que en el corpus de la conferencia CoNLL 03 que se utiliza,
hay tanto fichero de entrenamiento como ficheros de pruebas. Los resultados entre unos
modelos y otros, no eran lo suficientemente significativos como para implementar los
que utilizaban cross-validation, ya que, como se ha dicho, los modelos obtenidos con un

conjunto de prueba tienen mayor fiabilidad.

5.2. Modelos de Identificacion

Antes de implementar un modelo de identificacion concreto se obtuvieron varios
para comprobar el porcentaje de acierto de cada uno dependiendo de la informacién y
de los atributos utilizados. A la hora de obtener los modelos, segtn la forma en la que se
ha trabajado se necesitan crear 2 ficheros weka (ficheros con extension arff y segun la
gramatica de weka): el de entrenamiento y el de prueba. Como fichero de entrenamiento
se parti6 del fichero eng_train.list y como fichero de prueba engA.list, ambos del corpus

provisto por el cliente.

El primer modelo se hizo para comprobar el correcto funcionamiento y ver la
influencia del uso de listados, ya que como se puede ver es el que mayor porcentaje de
entidades identificadas correctamente obtiene y estd cercano al 100%. Resultado

esperado debido a que utiliza sus propios listados.



A continuacién se detallan los 9 modelos de identificacion diferentes, asi como los

resultados obtenidos:

Modelo 1: para obtener el fichero de entrenamiento se utilizaron listados

obtenidos de si mismo, al igual que para la obtencion del fichero de prueba. Los

atributos utilizados para la obtencion de este modelo fueron: Case,

ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,
En_listado_sig, = CompletoEnListado vy

En_listado, En_listado_ant,

NumeroPalabrasListado. Los resultados proporcionados por Weka al generar

este modelo son los siguientes:

Correctly Classified Instances 50394 99.1403 %
Incorrectly Classified Instances 437 0.8597 %
Class | Precision | Recall | F-measure
Entity 0,975 | 0,975 0,975
Noentity | 0,995 | 0,995 0,995

Tabla 46. Resultados Modelo 1 de Identificacion

Modelo 2: en este modelo Unicamente se utilizaron los listados obtenidos del
fichero de entrenamiento, tanto para si mismo como para el fichero de prueba.
Se utilizaron los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos,
En_listado, En_listado_ant,

Categoria_sig,  Categoria_ant,

CompletoEnListado y NumeroPalabrasListado. Con estas

Categoria,
En_listado_sig,
caracteristicas, los resultados fueron:

Correctly Classified Instances 48249 94.9204 %
Incorrectly Classified Instances 2582 5.0796 %
Class Precision | Recall | F-measure
Entity 0,973 0,73 0,827
Noentity | 0,948 | 0,996 0,97

Tabla 47. Resultados Modelo 2 de Identificacion

Modelo 3: los listados utilizados en este modelo fueron los obtenidos del fichero

de entrenamiento. Los atributos que utiliza este modelo son: Case,

ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,

En_listado, En_listado_ant, En_listado_sig, CompletoEnL.istado,



NumeroPalabrasListado y Atributos del modelo. Los resultados obtenidos

Correctly Classified Instances 48341 95.1014 %
Incorrectly Classified Instances 2490 4.8986 %
Class | Precision | Recall | F-measure
Entity 0,976 | 0,717 0,834
Noentity | 0,945 | 0,996 0,971

Tabla 48. Resultados Modelo 3 de Identificacion

Modelo 4: para comprobar el grado de alcance de la utilizacion de ficheros a la
hora de ir a crear el modelo, en este caso no se utilizé ningln tipo de listado. Los

atributos utilizados en este modelo fueron: Case, ContieneDigitos,

ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,

CompletoEnListado y NumeroPalabrasListado. Se obtuvieron los siguientes

resultados:

Correctly Classified Instances 48619 95.6483 %
Incorrectly Classified Instances 2212 4.3517 %
Class | Precision | Recall | F-measure
Entity 0,893 | 0,843 0,868
Noentity | 0,969 | 0,979 0,974

Tabla 49. Resultados Modelo 4 de Identificacion

Modelo 5: al igual que en el modelo anterior, para obtener este modelo tampoco
se utilizaron listados. Los atributos utilizados en este caso fueron: Case,
ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,
CompletoEnListado, NumeroPalabrasListado y Atributos del Analisis. Los

resultados que se obtuvieron fueron los siguientes:

Correctly Classified Instances 48648 95.7054 %
Incorrectly Classified Instances 2183 4.2946 %.
Class | Precision | Recall | F-measure
Entity 0.893 | 0,847 0,869
Noentity | 0,969 | 0,979 0,974

Tabla 50. Resultados Modelo 5 de Identificacion



Modelo 6: para obtener este modelo se utilizaron listados procedentes de la
ontologia Yago. Los atributos que se utilizaron fueron: Case, ContieneDigitos,
Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado,

ContieneSimbolos, Categoria,

En_listado_ant, En_listado_sig, CompletoEnListado y NumeroPalabrasL.istado.

Se obtuvieron los siguientes resultados:

Correctly Classified Instances 48914 96.2287 %
Incorrectly Classified Instances 1917 3.7713 %
Class | Precision | Recall F-measure
Entity 0,913 | 0,859 0,885
Noentity | 0,972 | 0,983 0,997

Tabla 51. Resultados Modelo 6 de Identificacion

Modelo 7: este modelo utiliza los listados obtenidos de la ontologia Yago y se

basa en los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos,

Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado, En_listado_ant,

En_listado_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasListado y Atributos del

Analisis. Los resultados de este modelo fueron:

Correctly Classified Instances 48942 96.2838 %
Incorrectly Classified Instances 1889 3.7162 %
Class Precision | Recall F-measure
Entity 0,908 | 0,868 0,888
Noentity | 0,973 | 0,982 0,978

Tabla 52. Resultados Modelo 7 de Identificacion

Modelo 8: para este modelo se realizaron algunos cambios en los listados de
yago ya que se vio que habia entidades que no pertenecian a la entidad del
fichero (error cometido al crear los ficheros de listados) y Unicamente
incluyendo las palabras individuales que forman las entidades y los grupos
incrementales para las entidades de tipo PER. Los atributos utilizados fueron:
Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig,
Categoria_ant, En_listado, En_listado_ant, En_listado_sig, CompletoEnListado

y NumeroPalabrasListado. A continuacion se muestran los datos del modelo:

Correctly Classified Instances 48908 96.2169 %



Incorrectly Classified Instances 1923 3.7831 %
Class | Precision | Recall F-measure
Entity 0,906 | 0,866 0,886

Noentity | 0,973 | 0,982 0,977

Tabla 53. Resultados Modelo 8 de Identificacion

- Modelo 9: para este modelo también se realizaron cambios en los ficheros de
Yago (los mismos que en el caso anterior) y solo se incluyeron las palabras
individuales que forman las entidades y los grupos incrementales para las
entidades de tipo PER. Los atributos utilizados fueron: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado,

En_listado_ant, En_listado_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasListado y

Atributos del Analisis. Los resultados obtenidos fueron:

Correctly Classified Instances 48919 96.2385 %
Incorrectly Classified Instances 1912 3.7615 %
Class | Precision | Recall F-measure
Entity 0,906 | 0,867 0,886
Noentity | 0,973 | 0,982 0,977

Tabla 54. Resultados Modelo 9 de Identificacion

Debido a que tanto el Modelo 1 como el Modelo 2 utilizan listados obtenidos de los
ficheros de entrenamiento y prueba, no se tendran en cuenta a la hora de hablar del
modelo que mejor o peor porcentaje obtiene.

5.3. Modelos de Clasificacion

Una vez implementados los modelos de identificacion en la aplicacion, se hizo la
misma operacion para obtener los modelos de clasificacibn. Como con el modelo
anterior, se hicieron varias pruebas para comprobar la importancia de los atributos

utilizados y de la informacion contenida.

Los 8 primeros modelos se obtuvieron utilizando el modelo de identificacion con
peor porcentaje en la obtencién de entidades identificadas (Modelo 3, ya que como
hemos comentado, los modelos 1 y 2 no se tienen en cuenta). En los modelos del 9 al
16, se utilizo el modelo de identificacion que mejor porcentaje obtenia, Modelo 7. Los

modelos 17 y 18, se obtuvieron aplicando el Modelo 3 de identificacion pero no se



tuvieron en cuenta los atributos correspondientes a los aciertos y fallos indicados por el

modelo de identificacion.

A continuacién se describen los modelos obtenidos:

Modelo 1: este modelo se realiz6 con todas las palabras de los ficheros y con los
siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria,
Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc,
En_listado_misc, En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,
NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Atributos
del Andlisis y Es_entidad_corpus. Para este modelo, se obtuvieron los siguientes

resultados:

Correctly Classified Instances 48717 95.8411 %
Incorrectly Classified Instances 2114 4.1589 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,884 0,863 0,873

ORG 0,637 0,685 0,66

LOC 0,732 0,779 0,755

MISC 0,668 0,554 0,605

NA 1 1 1

Tabla 55. Resultados Modelo 1 de Clasificacion

Modelo 2: en este modelo se utilizaron todas las palabras de los ficheros de
entrenamiento y prueba y los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,
En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,  En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasL.istado,

Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Atributos del Analisis vy
Es_entidad_clasificacion. Los resultados aportados por Weka a la hora de

obtener este modelo fueron:



Correctly Classified Instances 47468 93.384 %

Incorrectly Classified Instances 3363 6.616 %
Class | Precision | Recall F-Measure
PER 0,848 0,848 0,848
ORG 0,591 0,538 0,563
LoC 0,732 0,732 0,732
MISC 0,557 0,306 0,395
NA 0,971 0,989 0,98

Tabla 56. Resultados Modelo 2 de Clasificacion

Modelo 3: este modelo se realizé con todas las palabras de los ficheros y con los
siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria,
Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc,
En_listado_misc, En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnListado,
NumeroPalabrasListado,  Aciertosldentificacion,  Fallosldentificacion y

Es_entidad_corpus. Se obtuvieron los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 48694 95.7959 %
Incorrectly Classified Instances 2137 4.2041 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,88 0,865 0,872

ORG 0,626 0,69 0,657

LOC 0,742 0,787 0,764

MISC 0,657 0,509 0,574

NA 1 1 1

Tabla 57. Resultados Modelo 3 de Clasificacion

Modelo 4: este modelo también se obtuvo utilizando todas las palabras de los
ficheros y los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos,
Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org,
En_listado _loc, En_listado_misc, En_listado per ant, En_listado_org_ant,
En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig,

En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig,



CompletoEnL.istado, NumeroPalabrasL.istado, Aciertosldentificacion,
Fallosldentificacion y Es_entidad_clasificacion. En este modelo, se obtuvieron

los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 47395 93.2403 %
Incorrectly Classified Instances 3436 6.7597 %
Class | Precision | Recall F-Measure
PER 0,848 0,84 0,844
ORG 0,574 0,527 0,55
LOC 0,726 0,724 0,725
MISC 0,57 0,278 0,373
NA 0,97 0,989 0,979

Tabla 58. Resultados Modelo 4 de Clasificacion
Modelo 5: para realizar este modelo, se utilizaron los atributos que segun el
corpus de entrenamiento eran entidades. Los atributos utilizados fueron: Case,

ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,

En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,
En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,

NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion y Atributos

del Andlisis. Los resultados para este modelo fueron:

Correctly Classified Instances 6474 75.3843 %
Incorrectly Classified Instances 2114 24.6157 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,884 0,863 0,873

ORG 0,637 0,685 0,66

LOC 0,732 0,779 0,755

MISC 0,668 0,554 0,605

NA 0 0 0

Tabla 59. Resultados Modelo 5 de Clasificacién



Modelo 6: al contrario que en el modelo anterior, este se realizd Unicamente con
las palabras que segun el modelo de identificacion, previamente aplicado, eran
entidad. Los atributos utilizados fueron: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,

En_listado _org, En_listado_loc, En_listado_misc,  En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasL.istado,

Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion y Atributos del Analisis. Y los

resultados obtenidos:

Correctly Classified Instances 6338 85.4984 %
Incorrectly Classified Instances 1075 14.5016 %
Class Precision | Recall F-Measure
PER 0,942 0,913 0,927
ORG 0,629 0,627 0,628
LOC 0,776 0,833 0,804
MISC 0,677 0,27 0,386
NA 0,904 0,96 0,932

Tabla 60. Resultados Modelo 6 de Clasificacion

Modelo 7: modelo realizado con las palabras que son entidad segun el corpus de
entrenamiento 'y con los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,

En_listado org, En_listado loc, En_listado_misc, En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado _loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado, NumeroPalabrasListado,

Aciertosldentificacion y Fallosldentificacion. Se obtuvieron los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 6451 75.1164 %
Incorrectly Classified Instances 2137 24.8836 %
Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,88 0,865 0,872




ORG 0,626 0,69 0,657
LOC 0,742 0,787 0,764

MISC 0,657 0,509 0,574
NA 0 0 0

Tabla 61. Resultados Modelo 7 de Clasificacién
Modelo 8: modelo obtenido utilizando sélo las palabras que el modelo de

identificacion indicaba eran entidades y con los siguientes atributos: Case,

ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,

En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,
En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,

NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion y Fallosldentificacion. Los

resultados fueron:

Correctly Classified Instances 6306 85.0668 %
Incorrectly Classified Instances 1107 14.9332 %
Class Precision | Recall F-Measure
PER 0,94 0,909 0,924
ORG 0,633 0,601 0,617
LOC 0,774 0,821 0,797
MISC 0,701 0,229 0,345
NA 0,889 0,969 0,928

Tabla 62. Resultados Modelo 8 de Clasificacion

Modelo 9: este modelo se realizo con todas las palabras de los ficheros y con los
siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria,
Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc,
En_listado_misc, En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,
NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Atributos
del Analisis y Es_entidad_corpus. Para este modelo, se obtuvieron los siguientes

resultados:



Correctly Classified Instances 48758 95.9218 %
Incorrectly Classified Instances 2073 4.0782 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,875 0,87 0,872

ORG 0,642 0,696 0,668

LOC 0,75 0,781 0,766

MISC 0,677 0,547 0,605

NA 1 1 1

Tabla 63. Resultados Modelo 9 de Clasificacion

Modelo 10: en este modelo se utilizaron todas las palabras de los ficheros de
entrenamiento y prueba y los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,
En_listado_org, En_listado_per_ant,

En_listado_loc, En_listado_misc,

En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant,

En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
NumeroPalabrasListado,

Atributos  del

En_listado_misc_sig, CompletoEnListado,

Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Analisis y
Es_entidad_clasificacion. Los resultados aportados por Weka a la hora de

obtener este modelo fueron:

Correctly Classified Instances 47548 93.5413 %
Incorrectly Classified Instances 3283 6.4587 %
Class | Precision | Recall F-Measure
PER 0,861 0,848 0,854
ORG 0,59 0,563 0,576
LOC 0,733 0,715 0,724
MISC 0,588 0,357 0,445
NA 0,973 0,989 0,981

Tabla 64. Resultados Modelo 10 de Clasificacion

Modelo 11: este modelo se realizé con todas las palabras de los ficheros y con
los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria,

Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc,



En_listado_misc, En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnListado,
NumeroPalabrasListado,  Aciertosldentificacion,  Fallosldentificacion vy

Es_entidad_corpus. Se obtuvieron los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 48759 95.9237 %
Incorrectly Classified Instances 2072 4.0763 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,876 0,872 0,874

ORG 0,641 0,695 0,667

LOC 0,747 0,783 0,764

MISC 0,684 0,543 0,605

NA 1 1 1

Tabla 65. Resultados Modelo 11 de Clasificacion

Modelo 12: este modelo también se obtuvo utilizando todas las palabras de los
ficheros y los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos,
Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado per, En_listado_org,

En_listado loc, En_listado_misc, En_listado per _ant, En_listado org_ant,

En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig,
En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig,
CompletoEnL.istado, NumeroPalabrasL.istado, Aciertosldentificacion,

Fallosldentificacion y Es_entidad_clasificacion. En este modelo, se obtuvieron

los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 47521 93.4882 %
Incorrectly Classified Instances 3310 6.5118 %
Class | Precision | Recall F-Measure
PER | 0,852 0,848 0,85
ORG 0,583 0,558 0,57
LOC 0,739 0,714 0,726
MISC 0,579 0,354 0,44




NA 0973 | 0988 0,981

Tabla 66. Resultados Modelo 12 de Clasificacion
Modelo 13: para realizar este modelo, se utilizaron los atributos que segun el
corpus de entrenamiento eran entidades. Los atributos utilizados fueron: Case,

ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,

En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,
En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,

NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion y Atributos

del Andlisis. Los resultados para este modelo fueron:

Correctly Classified Instances 6515 75.8617 %
Incorrectly Classified Instances 2073 24.1383 %

Class Precision | Recall F-Measure

PER 0,875 0,87 0,872

ORG 0,642 0,696 0,668

LOC 0,75 0,781 0,766

MISC 0,677 0,547 0,605

NA 0 0 0

Tabla 67. Resultados Modelo 13 de Clasificacion

Modelo 14: al contrario que en el modelo anterior, este se realiz6 Unicamente
con las palabras que segun el modelo de identificacion, previamente aplicado,
eran entidad. Los atributos utilizados fueron: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,
En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,  En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado, NumeroPalabrasL.istado,

Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion y Atributos del Analisis. Y los

resultados obtenidos:

Correctly Classified Instances 7499 75.9546 %



Incorrectly Classified Instances 2374 24.0454 %

Class | Precision | Recall F-Measure
PER 0,861 0,872 0,867
ORG 0,591 0,663 0,625
LOC 0,733 0,754 0,743
MISC 0,587 0,424 0,493
NA 0,838 0,815 0,827

Tabla 68. Resultados Modelo 14 de Clasificacion

Modelo 15: modelo realizado con las palabras que son entidad segun el corpus
de entrenamiento y con los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,

En_listado org, En_listado loc, En_listado_misc,  En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasL.istado,

Aciertosldentificacion y Fallosldentificacion. Se obtuvieron los siguientes datos:

Correctly Classified Instances 6516 75.8733 %
Incorrectly Classified Instances 2072 24.1267 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,876 0,872 0,874

ORG 0,641 0,695 0,667

LOC 0,747 0,783 0,764

MISC 0,684 0,543 0,605

NA 0 0 0

Tabla 69. Resultados Modelo 15 de Clasificacion

Modelo 16: modelo obtenido utilizando s6lo las palabras que el modelo de
identificacion indicaba eran entidades y con los siguientes atributos: Case,
ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant,
En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc, En_listado_misc,
En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,

En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,



En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,
NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion y Fallosldentificacion. Los

resultados fueron:

Correctly Classified Instances 7467 75.6305 %
Incorrectly Classified Instances 2406 24.3695 %
Class | Precision | Recall F-Measure
PER 0,853 0,87 0,861
ORG 0,583 0,658 0,618
LoC 0,738 0,75 0,744
MISC 0,579 0,426 0,491
NA 0,84 0,811 0,826

Tabla 70. Resultados Modelo 16 de Clasificacion

Modelo 17: este modelo se realizé con todas las palabras de los ficheros y con
los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos, ContieneSimbolos, Categoria,
Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per, En_listado_org, En_listado_loc,
En_listado_misc, En_listado_per_ant, En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant,
En_listado_misc_ant, En_listado_per_sig, En_listado_org_sig,
En_listado_loc_sig, En_listado_misc_sig, CompletoEnL.istado,
NumeroPalabrasListado, Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Atributos
del Andlisis y Es_entidad_corpus. Para este modelo, se obtuvieron los siguientes
resultados:

Correctly Classified Instances 48708 95.8234 %
Incorrectly Classified Instances 2123 4.1766 %

Class | Precision | Recall F-Measure

PER 0,879 0,862 0,871

ORG 0,637 0,686 0,66

LOC 0,732 0,774 0,752

MISC 0,672 0,556 0,609

NA 1 1 1

Tabla 71. Resultados Modelo 17 de Clasificacion



Modelo 18: en este modelo se utilizaron todas las palabras de los ficheros de
entrenamiento y prueba y los siguientes atributos: Case, ContieneDigitos,
ContieneSimbolos, Categoria, Categoria_sig, Categoria_ant, En_listado_per,

En_listado _org, En_listado loc, En_listado_misc,  En_listado_per_ant,

En_listado_org_ant, En_listado_loc_ant, En_listado_misc_ant,
En_listado_per_sig, En_listado_org_sig, En_listado_loc_sig,
En_listado_misc_sig, CompletoEnListado, NumeroPalabrasListado,

Aciertosldentificacion, Fallosldentificacion, Atributos del Analisis vy
Es_entidad_clasificacion. Los resultados aportados por Weka a la hora de

obtener este modelo fueron:

Correctly Classified Instances ~ 47435 93.319 %
Incorrectly Classified Instances 3396 6.681 %
Class Precision | Recall F-Measure
PER 0,849 0,85 0,849
ORG 0,595 0,533 0,562
LOC 0,726 0,723 0,724
MISC 0,555 0,289 0,381
NA 0,97 0,989 0,979

Tabla 72. Resultados Modelo 18 de Clasificacion



6. Resultados

En este capitulo, se procedera a comentar los resultados obtenidos en los diferentes
modelos que se han creado y que fueron comentados en el apartado anterior.
Obviamente, se comentaran por separado los resultados correspondientes al Modelo de
Identificacion y los correspondientes al Modelo de Clasificacion debido a que obtienen

diferente informacion.
6.1. Modelo de Identificacion

Como posibles modelos a implementar del Modelo de Identificacion, se realizaron 9
modelos. La forma de evaluar dichos modelos, aparte del porcentaje de entidades
correctamente clasificadas, es mediante el precision y el recall (datos especificados en el
apartado anterior). La funcion de rendimiento con la que se trabajara fue comentada en
el apartado 2.1.

En la figura 17, se puede ver un resumen de los valores obtenidos de cada uno de los

modelos de identificacion.
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llustracion 18. Resumen de los resultados de los Modelos de Identificacion

De los 9 modelos hay que comentar lo siguiente:

- Como ya se dijo en un apartado anterior, el Modelo 1 que obtuvo un porcentaje
de entidades clasificadas correctamente de 99.1403 % hay que volver a comentar
qgue se realizd con unos listados obtenidos de los propios ficheros de
entrenamiento y prueba (cada uno con sus respectivos listados), por lo que no



podemos implementar este modelo debido a que uno de los requisitos de la
aplicacion era que los ficheros debian ser los provistos por Yago (comentado en
el apartado 3.1). Esto no quiere decir que no nos aporte informacién, ya que
podemos decir que los listados son una herramienta muy importante para esta
aplicacion y que los modelos obtenidos de esta manera son correctos.

El Modelo 2 es que modelo que obtiene el peor resultado de entre los 9. Esto es
debido a que al utilizar unos listados obtenidos del fichero de entrenamiento
para obtener el fichero de prueba, es bastante probable que muchas entidades de
dicho fichero no se encontraran en los listados. Aun asi, se obtiene un resultado
bastante alto. En este modelo, si nos fijamos en el recall obtenido para entity, se
puede ver que se consideran entidades a tokens que en verdad no lo son (falsos
positivos).

A parte de los dos modelos anteriores que como se coment6 no se tendrian en
cuenta, el Modelo 3 es el que obtiene peor resultado en cuanto a instancias
clasificadas correctamente. Si nos fijamos en la funcion de rendimiento, quizas
no se note tanta diferencia con los demas modelos, pero si nos fijamos en el
recall obtenido para entity, nos damos cuenta de el gran nimero de falsos
positivos que hubo.

En el Modelo 4, realizado sin listados, se obtuvieron mejores resultados que con
el modelo anterior. Aunque se identificaran menos tokens como entity, hubo mas
cantidad de aciertos dentro de las identificaciones (menos falsos positivos), lo
que se considera mejor a la hora de evaluar un modelo.

El Modelo 5 muestra una muy leve mejoria con respecto al Modelo 4. Esta
mejoria se podria atribuir al uso de los Atributos del Analisis.

En el Modelo 6, podemos observar una notable mejoria (teniendo en cuenta que
los resultados que se obtienen son cercanos al 100%) en cuanto al nimero de
instancias correctamente clasificadas. Esta mejoria también se hace visible
debido a que se recupera un numero mayor de entidades y hay menos falsos
positivos. Esta diferencia con los modelos anteriores, las podemos atribuir al uso
de los listados de Yago, en vez de otros listados o no usar ningun listado.

El modelo que mejor resultados obtiene es el Modelo 7, aunque no existe una
diferencia demasiado marcada con el modelo anterior. De nuevo, atribuida a la

utilizacion de los Atributos del Analisis.



- Los modelos 8 y 9, obtienen unos resultados similares aunque ligeramente
peores que los obtenidos por los modelos 6 y 7. Para obtener aquéllos modelos,
se realizaron algunos cambios en los listados de Yago, ya que en los ficheros
obtenidos inicialmente de la ontologia Yago, habia algunos errores o lo que se
entendieron como errores. Cosa que da que pensar debido a que con los ficheros

modificados se obtienen resultados peores que con los iniciales.
6.2. Modelo de Clasificacion

Para la evaluacion de los Modelos de Clasificacion obtenidos, se seguird el mismo
procedimiento que para los Modelos de Identificacidn. Es posible que en este apartado
se realicen alusiones a otros datos en cuyo caso se deberia ver el Apéndice 1 que es

donde se encuentran los resimenes completos de todos los modelos realizados.

Hay que tener en cuenta que los modelos que utilizan informacion importante dada
por el corpus utilizado, ya sea las palabras que realmente son entidad o el tipo de
entidad de un token, no se podran implementar en la aplicacion. Esto es debido a que
parten de informacion que cuando se ejecute la aplicacion con un fichero de entrada,
obtenido de internet o de cualquier otro sitio, esa informacion no se va a conocer. Se
conocera informacion relativa a la salida del Modelo de Identificacion que se haya
ejecutado previamente, pero nunca tendra el grado de veracidad que la informacion de
los ficheros del corpus. Los modelos a los que se hace referencia son los modelos
numerados con numeros impares, es decir: 1, 3,5, 7,9, 11, 13, 15y 17.

La forma de evaluar estos modelos no sera simple debido a que al tener varias
posibilidades para clasificar una entidad, hay que tener en cuenta la funcion de medida
de rendimiento (F) de cada posible clase (PER, ORG, LOC, MISC, NA), asi como el
precision y el recall de cada uno de ellos. También se tendran en cuenta otros valores

gue como se dijo antes se pueden ver en el Apéndice 1.

Como se comentd en el capitulo anterior, hay que tener en cuenta que los Modelos
de Clasificacion se obtuvieron despues de aplicar el Modelo de Identificacion por lo que

pueden existir errores previos.

En la figura 18, se puede ver un resumen de la media aritmética para todas las clases

de cada uno de los valores obtenidos de cada uno de los modelos.
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llustracidn 19. Resumen de los resultados de los Modelos de Clasificacion

A continuacion, se procede a comentar los resultados de cada modelo de
clasificacion:

El Modelo 1 es el que mejor resultado obtiene con respecto a que etiqueta un
namero mayor de entidades que los otros modelos. Si nos fijamos en los valores
de F-Measure, podemos ver que no es el que tiene los valores mas altos para
cada clase ya que, por ejemplo, el Modelo 6 tiene valores mayores para las
clases PER y LOC. Aun asi hay que tener en cuenta que el Modelo 6 Unicamente
contiene las palabras que segin el Modelo de Identificacion previamente
utilizado (en este caso el Modelo 3) son entidad, por lo que posee un nimero
mucho menor de instancias que el Modelo 1. Con esto, se quiere decir que no se
pueden comparar modelos tan diferentes porque aunque la precision o el recall
sean mayores en un modelo, el otro puede etiquetar correctamente un namero
mayor de entidades al tener mas entidades para etiquetar.

En el Modelo 2 se puede ver como influye el Modelo de Identificacién aplicado,
debido a que se reconocen menos entidades. Aun asi, el porcentaje de instancias
correctamente clasificadas sigue siendo bastante algo. Unicamente un 2.5%
menos que en el modelo anterior.

El Modelo 3 reconoce casi el mismo porcentaje de entidades correctamente,

aunque si nos fijamos en la matriz de confusion (Apéndice 1), podemos observar



que detecta mas entidades de tipo PER (4), LOC (9) y ORG (17) que el Modelo
1. Sin embargo, detecta menos entidades de tipo MISC (56) lo que hace que el
namero de entidades totales sea mayor.

En el Modelo 4 se puede observar una leve bajada del niumero total de aciertos
asi como de los aciertos de cada clase de manera individual, con respecto al
Modelo 2 (ya que el Modelo 1 y el Modelo 3 se realizaron con valores
diferentes). Esta bajada podria asociarse a que en este modelo no se utilizan los
Atributos del Analisis.

Si nos fijamos en los resultados del Modelo 5 podemos ver gue son iguales a los
resultados obtenidos en el Modelo 1, a excepcion del correspondiente a NA,
debido a que en el Modelo 5 Unicamente hemos utilizado las entidades
etiquetadas en el corpus por lo que todas los tokens tratados eran entidades. En
este modelo, se nota una bajada importante en el porcentaje de instancias
clasificadas correctamente aun tratando con menor numero de entidades.

El Modelo 6, como se indico al hablar del Modelo 1, obtenia valores de F-
Measure mejores que otros modelos pero tenia un porcentaje mas bajo de
instancias clasificadas correctamente. Ya que unicamente posee los tokens que
segun el Modelo de Identificacion aplicado son entidades, habra entidades que
se hayan perdido por el camino y tokens clasificados como entidades que en
realidad no lo son.

El Modelo 7 tiene los mismos valores que el Modelo 3 aungue tenga un
porcentaje de acierto (instancias correctamente clasificadas) mucho mas bajo.
Esto es porque al tener menos ocurrencias, al no tenerse en cuenta los tokens que
no son entidad, y al tener el mismo namero de aciertos y fallos, los porcentajes
globales son diferentes aunque se hayan detectado las mismas entidades y se
haya fallado en las mismas entidades que el otro modelo.

El Modelo 8 tienes unos valores muy parecidos a los del Modelo 6. La
diferencia entre ambos modelos es que el Modelo 8 no utiliza los Atributos del
Anadlisis y por ello obtiene valores menores a la hora de reconocer cada tipo de
entidad, siendo méas remarcado a la hora de reconocer entidades de tipo MISC.
En el Modelo 9, que se realizo con las mismas caracteristicas que el Modelo 1,
se puede observar una levisima mejoria reconociendo mayor numero de

entidades de tipo PER, LOC y ORG, pero se puede ver que reconoce menor



numero de entidades MISC aunque el nimero de instancias correctamente
clasificadas aumenta de manera simbdlica.

El Modelo 10 mejora los valores obtenidos por su gemelo el Modelo 2 para las
entidades de ORG y MISC pero empeora el resultado para entidades de tipo
LOC. Aun empeorando los resultados para entidades de tipo LOC, etiqueta mas
entidades correctamente que el modelo con el que se le compara.

En el Modelo 11, se puede ver que obtiene los mismos valores o mejores que el
Modelo 3, dato que se puede asociar al Modelo de Identificacion que se utiliza.
El problema es que no siempre que se ha utilizado un Modelo de Identificacion
mejor, se mejoran los valores individuales para cada clase y, por extension, los
valores totales.

El Modelo 12 mejora los datos del Modelo 4 para todas las clases, salvo para
NA. En este caso, se tendria que evaluar lo que tiene mas importancia: etiquetar
mayor nimero de instancias o disminuir el nimero de instancias etiquetadas
errdneamente.

De nuevo, en el Modelo 13 podemos ver una notable mejoria con respecto al
Modelo 5 que se atribuye a la utilizacion de un Modelo de Identificacion
diferente. Lo que también hay que tener en cuenta es que reconoce un nimero
menor de entidades MISC (Gnicamente 6) aunque aumenta el mayor ndmero
para el resto de clases.

Aunque el Modelo 14 tiene un porcentaje de clasificacién de instancias
correctamente considerablemente menor que el Modelo 6, el nimero de
entidades clasificadas correctamente es mayor debido a que al utilizar un
Modelo de Identificacion mejor, se ha detectado mayor nimero de entidades.
Ademas de tener mayor nimero de tokens identificados como entity, existe un
menor numero de ‘noentity’ (identificadas por el algoritmo como ‘entity’) que en
el Modelo 6. Lo unico malo es que se etiqueta como NA un nimero mayor de
entidades de otras clases que en el Modelo 6, aunque por probabilidad puede
pasar esto ya que, se trabaja con un nimero mayor de instancias.

En el Modelo 15, se mejoran los datos obtenidos en el Modelo 7 para todas las
clases, sin tener en cuenta la clase NA, ya que en el Modelo 15 Unicamente se
encuentran las entidades segun el corpus.

Con el Modelo 16 y 8 pasa lo mismo que con el Modelo 14 y 6. Se detectan méas

entidades con un nimero mayor de instancias.



El Modelo 17 mejora los resultados del Modelo 1 para MISC y ORG
empeorando para LOC y PER. Al compararlo con el Modelo 9, vemos que
Unicamente mejora los resultados para MISC.

El Modelo 18, mejora los resultados del Modelo 10 para LOC y PER y los del
Modelo 2 para PER y NA, aungue obtiene un porcentaje de acierto menor a

ambos.



7. Resumen del proyecto

Como se ha podido ver a lo largo de este proyecto, se han ido resolviendo todos los
objetivos que se pusieron en su inicio. También se han comentado los pasos que se han
seguido hasta obtener la herramienta actual, asi como los problemas que se encontraron

durante su desarrollo.

Una cosa que no se ha comentado y que es necesario comentar en este punto, es lo
aprendido durante la realizacion del proyecto. Por un lado y creo que lo mas importante,
son los errores que se han cometido y que han ayudado a cambiar de puntos de vista 'y a
aprender més, en mi opinion, que cuando se han hecho las cosas bien. Por otro lado, se
ha aprendido de un dominio del que no se conocia préacticamente nada, salvo alguna
asignatura cursada durante la carrera. Ademas del dominio, también se han utilizado
aplicaciones y recursos que han resultado interesantes y, tanto el dominio como las
aplicaciones, han hecho surgir mucho interés en otros posibles usos de las herramientas
y en querer conocer mas acerca de todo lo que conlleva la rama de la Extraccién de
Informacion y de la Recuperacion de la Informacion, aunque en concreto del tema

relacionado con las herramientas NER.

Algo que se puede echar en falta en el desarrollo de un proyecto es la planificacion
seguida para su desarrollo. Hay que decir que no se ha incluido debido a que segun la
forma en la que se ha desarrollado y todo el tiempo que me ha costado llegar hasta este
punto, no hay una planificacion clara. Obviamente, éste ha sido uno de los grandes
errores cometidos en este desarrollo y que confio en que no volvera a suceder, al menos
de una forma tan clara. Creo totalmente necesario fijarse unos limites (hitos) en el
desarrollo de cualquier proyecto, ya sea un proyecto software o un proyecto de la vida

personal.



8. Conclusiones

Seguln lo que se ha visto, puede que un modelo concreto etiquete mayor nimero de
entidades que otro pero puede ser que si nos fijamos en el nimero total de entidades de
cada tipo de entidad etiquetadas correctamente, un modelo etiquete mejor una clase de

entidad concreta aunque etiquete menos entidades en general.

Con los modelos realizados, se ha podido comprobar que la utilizacion de los
Atributos del Analisis mejora el nimero total de clasificaciones correctas aunque se
tendra que tener en cuenta que el uso de un mayor nimero de atributos a la hora de
utilizar un modelo, influird en el tiempo de ejecucion y mas cuando se trata de los

Atributos del Analisis que se calculan segun se ejecuta el modelo.

Se ha podido comprobar que se obtienen mejores resultados utilizando atributos
relacionados con el corpus, pero no han resultado ser tan claves como se pensaba en un
principio. En cualquier caso, han servido para establecer la importancia de unos u otros

atributos.

La aplicacion previa de un Modelo de Identificacion u otro influye en el nimero de
instancias clasificadas correctamente, aunque no tiene porqué influir a la hora de

comprobar los datos de cada clase.

La utilizacion de unos listados u otros a la hora de obtener el Modelo de
Identificacion también se ha visto que influye aunque obviamente depende de qué tipo
de listados se vayan a comparar. Se dice esto, ya que se obtuvieron mejores resultados
sin utilizar listados que utilizando los listados obtenidos del fichero de entrenamiento.
Esto quiere decir que los listados no influyen Unicamente para bien, sino que también

pueden influir para mal, es decir, pueden aportar informacion erronea.

Segun se ha visto con la utilizacién de dos Modelos de Identificacion diferentes, se
puede ver que aunque un modelo obtenga mejores resultados, se pueden clasificar
entidades de una clase o varias clases habiendo utilizado un modelo con peores

resultados.



9. Lineas futuras

La primera posibilidad para desarrollar una nueva version de la aplicacion, seria
realizar un nuevo estudio con diferentes atributos y comprobar cuéles de ellos inciden

mas en los resultados finales de identificacion y clasificacion.

Como se ha comprobado el uso de los corpus influye en el modelo que se obtiene y
en los resultados, por lo que se podrian realizar pruebas con corpus diferentes a los
utilizados en este caso, para mejorar los resultados y ser capaces de detectar un numero

mayor de entidades.

Otro punto que resultaria interesante, seria utilizar Internet en lugar de listados, de
modo que se consultara la informacion en el momento en todo Internet o en diferentes

bases de datos como puede ser Dbpedia a través del lenguaje de consultar sparql.

En el caso de que se quisiera hacer un cambio de mayor envergadura, se podrian
utilizar otros métodos de aprendizaje e intentar conseguir una aplicacion independiente
del lenguaje, ya que como se ha dicho el corpus utilizado en este proyecto, es para el

idioma inglés.
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11. Anexo 1. Resumenes de Modelos de Identificacion

En ese apartado, se mostraran los resimenes de todos los modelos de identificacion

creados. Estos resimenes, los proporciona Weka como salida a la vez que el modelo

concreto.
Modelo 1
Correctly Cla=zs=sified Instances 503394 99.1403 %
Incorrectly Classified Instances 437 0.8597 %
Kappa =tatistic 0.9694
Mean absolute error 0.0177
Root mean sguared error 0.0941
Relative absolute error 6.2969 %
Root relative =sguared error 25.101 %
Total Number of Instances 50831

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.975 0.005 0.975 0.8975 0.975 0.99 entity
0.995 0.025 0.985 0.985 0.985 0.99 noentity
Weighted Awg. 0.991 0.022 0.991 0.991 0.991 0.99

== Confusion Matrix ==

a b <—- classified as
8370 218 | a = entity
219 42024 | b = noentity

llustracion 20. Resultados Modelo 1 de Identificacion

Modelo 2
Correctly Classified Instances 48249 94.59204 %
Incorrectly Classified Instances 2582 5.0796 %
FKappa statistic 0.7978
Mean absolute error 0.0556
Eoot mean sgquared error 0.2173
BEelative absolute error 19.8168 %
Root relative =squared error 57.9965 %
Total Number of Instances 50831

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure RCC Area Class

0.717 0.004 0.976 0.717 0.827 0.953 entitcy
0.996 0.28 0.945 0.996 0.97 0.953 noentity
Weighted Avg. 0.949 0.2386 0.851 0.943 0.9486 0.953

=== Confusion Matrix ==
<—— classified as

b
8 | a = entity
g1 b = noentity

llustracion 21. Resultados Modelo 2 de Identificacion



Modelo 3

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

Relative absolute error

Boot relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate

.73 0.004
0.939¢6 0.27
Weighted Avg. 0.951 0.225

=== (Confusion Matrix ===

a b <—- claszszified as
6269 2319 | a = entity
171 42072 | b = noentity

485341
24580

139.

a8
o

50831

L8063
L0557
L2173
BE63 %
0048 %

Preciszion
0.973
0.948

0.952

Recall

Q.73

0.956
0.951

95.1014 %
4.8986 %

F-Measure

a.
Q.
a.

834
871
948

llustracidn 22. Resultados Modelo 3 de Identificacion

Modelo 4

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Boot mean =sgquared error

Belative absolute error

Root relative =quared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ==

TEF Rate FF Rate

0.843 D.021
0.979 0.157
Weighted Avg. 0.856 0.134

=== Confusion Matrix =—=

a b <—- classified as
7243 1345 | a = entity
267 41376 | b = noentity

48619
2212
0.8415
0.0735
0.1929
26.2108 %
51.493 %
50831
Precis=zion Recall
0.893 0.843
0.969 0.979
0.956 0.9586

95.6483 %
4,3517 %

F-Mea=ure

0.
0.
0.

868
974
956

llustracidn 23. Resultados Modelo 4 de Identificacion

RCC Area
0.953
0.953
0.953

RCC Area
0.96
0.9&
0.96

Class=s
entity
noentity

Class
entity
noentity



Modelo 5

Correctly Classified Instances 48648 §95.7054 3
Incorrectly Classified Instances 2183 4.2946 %
Kappa statistic 0.8438

Mean absoclute error 0.0724

Root mean sguared error 0.1925

REelative absolute error 25.7872 %

Root relative sguared error 51.3733 %

Total Number of Instances 50831

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure RCC Rrea Class

0.847 0.021 0.893 0.847 0.869 0.85%9 entity
0.979 0.153 0.969 0.379 0.974 0.3589 noentity
Weighted Awvg. 0.957 0.131 0.956 0.3957 0.957 0.3959

=== Confusion Matrix =—=

a b <—— classified as
7272 1316 | a = entity
887 41376 | b = noentity

llustracién 24. Resultados Modelo 5 de Identificacion

Modelo 6
Correctly Cla=ssified Instances 48914 98.2287 %
Incorrectly Classzified Instances 1917 3.7713 %
Kappa statistic 0.8625
Mean absolute error 0.0605
Root mean squared error 0.1772
Relative absolute error 21.5808 %
Root relatiwve sguared error 47.2832 %
Total Humber of Instances 50831

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.859 0.017 0.913 0.859 0.88 0.87 entity
0.983 0.141 0.3972 0.983 0.3977 0.87 noentity
Weighted &vg. 0.962 0.12 0.962 0.362 0.362 0.87

=== (Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
7376 1212 | a = entity
TO5 41538 | b = noentity

llustracidn 25. Resultados Modelo 6 de Identificacion



Modelo 7

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Relative absolute error

Root relatiwve sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate

0.868 0.018
0.982 0.132
Weighted Avg. 0.963 0.113

=== (Confusion Matrix ===

a b <-— classified as=s
7456 1132 | a = entity
T57 41486 | b = noentity

48942 96.2838 %
138 3.7162 %
0.8653
0.0603
0.1776
21.5034 %
47,3999 1
50831
Frecision Recall F-Measure ROC Area Class
0.908 0.868 . 888 Q.97 entity
0.973 0.982 0.978 Q.97 noentity
0.982 0.963 0.963 Q.97

llustracidn 26. Resultados Modelo 7 de Identificacion

Modelo 8

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Relatiwve absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FPF Rate

0.866 0.018
0.982 0.134
Weighted Awvg. 0.962 0.114

=== Confusion Matrix =——=

a b <—— classzsified as
7441 1147 | a = entity
TT76 41467 | b = noentity

48908 96.2169 %
1923 3.7831 %
0.8629
0.062
0.1773
22.1029 %
47.3189 %
50831

Precision Recall F-Measure RCC Area Class

0.906 0.866 0.88 0.372 entitcy
0.973 0.982 0.977 0.372 noentity
0.962 0.962 0.962 0.372

llustracidn 27. Resultados Modelo 8 de Identificacion



Modelo 9

Correctly Classified Instances
Incorrectly Clas=sified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Relative absolute error

Root relative =squared error
Total Humber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FF Rate

0.867 0.018
0.3982 0.133
Weighted Avg. 0.362 0.113

=== Confusion Matrizx ==

a b <-—- classified as
7445 1135 | a = entity
773 41470 | b = noentity

483919 96.2385 %
1312 3.78l15 %
0.8637
0.0809
Q.1771
21.7028 %
47.2626 %

Preciszion Recall F-Measure ROC 4rea

0.906 0.8a7 0.88 0.97
0.973 0.382 0.977 0.97
0.962 0.362 0.962 0.97

llustracion 28. Resultados Modelo 9 de Identificacion

Class
entity
noentity



12. Anexo 2. Resumenes de Modelos de Clasificacion

En ese apartado, se mostraran los resimenes de todos los modelos de clasificacion

creados. Estos resimenes, los proporciona Weka como salida a la vez que el modelo

concreto.

Modelo 1

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa =tatistic

Mean akb=zolute error

Root mean sguared error

Relative absolute error

Eoot relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed ZAccuracy By Class ===

TF Rate
0.863
0.685
0.77%9
0.554
1

FP Rate Precision
0.007 0.884
0.017 0.e37
0.012 0.732
0.007 0.6cH
0 1

=== Confusion Matrix ===

a
2718
137
107
53

b
195
1425
261
352

c d =]
182 50 0
253 205 ]

1625 Sd 0
121 702 ]
] 0 42243

llustracion 29. Resultados Modelo 1 de Clasificacion

48717
2114
0.8621
0.02159
0.111
18.2087 %
45.18591 %
30831
Recall F-Measure
0.863 0.873
0.685 0.66
0.77% 0.755
0.554 0.605
1 1
«—— classified as
a = PER
b = ORG
c = LoC
d = MI=C
2 = NA

55.8411 %
4.1585 %
ROC Area Class
0.993 PER
0.976 ORG
0.97%9 LOC
0.956 MISC
1 N&



Modelo 2

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

BEelative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =

TP Rate FP Rate Precision
0.B48 0.01 0.848
0.>38 0.016 0.351
0.732 0.011 0.732
0.306 0.00& 0.557
0.98% 0.145 0.971

=== Confusion Matrix ===

a b c d e
2670 144 142 35 154 |
156 1115 235 115 447 |
110 121 1330 T0 130 |
g5 258 g2 288 431 |
123 183 SE g0 41761 |

47468 93.384
3363 6.616
0.7713
0.0384
0.1435
31.824 %
38.3911 %
20831
Recall F-Measure ROC BArea C
0.B848 0.848 0.582
0.538 0.5632 0.517
0.732 0.732 0.855
0.306 0.355 0.8659
0.98% 0.58 0.572
<—— glassified as
a = PER
b = ORG
c = Loc
d = MISC
e = N&

llustracidn 30. Resultados Modelo 2 de Clasificacion

%
%

lass=
FER
CRE
LOC
MISC
N&



Modelo 3

Correctly Classified Instances 4
Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absoclute error

Root relative sguared error

Total Number of Instances 3

== Detailed Accuracy By Class =——

TP Rate FP Rate Preclision Eecall

0.865 0.008 0.88 0.865 0.872
0.65 0.018 D.626 0.65 0.637
0.787 0.012 0.742 0.787 0.764
0.509%9 0.007 0.637 0.509%9 0.274
1 0 1 1 1
=== Confusion Matrix ===
a b c d ) <-— classified as=s
2723 158 170 58 O | a = PER
159 1436 288 157 O | B = CRG
114 245 1646 g2 O | c = LOC
S8 410 114 646 O | d = MIS3C
0 O 0 0 42243 | 2 = NL

llustracion 31. Resultados Modelo 3 de Clasificacion

8654
2137
0.8605
D.0226
0.1117
18.71%

45.4642 %

0831

F-Measure

55.7555 %
4.2041 %
RCOC Area Class
0.553 PER
0.577 CRG
0.5%75 LoC
0.537 MISC

1 ML



Modelo 4

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Relative absolute error

Root relative =squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class =

TF ERate FFP Rate

0.84 0.01
0.527 0.017
0.724 0.012
0.278 0.005
0.58% 0.152

a b c
2646 151 148
139 1057 256
109 21e 1514
85 282 &8
122 16 100

llustracion 32. Resultados Modelo 4 de Clasificacion

=== (Confusion Matrix

Frecision
0.848
0.374
0.726
0.57
0.597

d =
38 166
107 461
52 200
352 481
65 41786

473595
3436
0.T7e54
0.0355
0.1457
32.806% %
55.25%8 %
50831
Recall F-Measure
0.84 0.844
0.327 0.53
0.724 0.723
0.278 0.373
0.5%8% 0.575
<—-— clas=sified as
a = PER
b = CRG
c = LOC
d = MISC
e = N&

93.2403 %
6.735%7 %
ROC Rrea Clas=ss
0.581 PFER
0.91% ORG
0.955 LOC
0.885 MISC
0.573 NI



Modelo 5

Correctly Cla=zsified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa =statistic

Mean ab=solute error

Root mean sgquared error

Eelative aksolute error

Root relative squared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate
0.863
0.683
0.779
0.554
]

FP Rate
0.066
0.125
0.052
0.048
]

=== (Confusion Matrix ===

a

2718
137 1
107
83

b
155
423
26l
352

0

c
182
293

1629
121

o

Preclsion Recall F-Measure
0.884 0.863 0.873
0.637 0.685 0.66
0.732 0.77%9 0.755
0.668 0.554 0.&05
] ] 0]
d = <—— classified as
20 o | a = PER
205 o | b = CRG
94 0| c = 1.oC
T02 o | d = MI=SC
] o | e = NA

llustracidn 33. Resultados Modelo 5 de Clasificacion

6474

2114
0.e602
0.125%
0.27

44.3191 %
TO.6638 %

8588

75.3843 %
246157 %
BQOC RArea Class
0.559 FER
0.859 ORG
0.509 LOC
0.881 MISC

7 N&



Modelo 6

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absolute error

Boot mean squared error

Eelative absolute error

Root relative =zquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TE Rate
0.913
0.627
0.B833
0.27
0.5%6

FF Rate
0.017
0.047
0.046
0.007
0.08

Preci=sio
0.542
0.62%
0.776
0.6e77
0.504

=== (Confusion Matrix ===

a
15832
33
35
16
12

b
45
226
105
93
653

c
T7
146
9895
33
25

d e

4 25 |
11 121 |
1z 46 |
105 140 |
23 3135 |

llustracion 34. Resultados Modelo 6 de Clasificacion

n Eecall F-Measure
0.513 0.927
0.627 0.628
0.833 0.804
0.27 0.386
0.5%6 0.532

<—— classified as

a = FPER
b = ORG
c = LOC
d = MISC
e = NA&

6338
1073
0.75927
0.0828
0.214
29.1034
26.7184
T413

§5.4584 %
14.5016 %
ROC Lrea Clas=ss
0.988 PER
0.855 ORG
0.532 LOoC
0.811 MISC
0.565 NL



Modelo 7

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Eappa statistic

Mean absolute error

Eoot mean squared error

Relative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

== Detailed Accuracy By Class =——

TEF Rate
0.865
0.69
0.787
0.50%9
]

FP Rate
0.0c8
0.132
0.088
0.046
]

Precisio
0.88
0.626
0.742
0.637
0

=== Confusion Matrix ===

a
2723
139 1
114
98
O

b
158
436
249
410

0

c
170
288

1c46
114

0

d
58
157
g2
646
O

[ T o O s s v Y |1

llustracion 35. Resultados Modelo 7 de Clasificacion

6451
2137
0.&636
0.1236
0.2717
45.7668 %
T71.0%41 %
8588
n Recall F-Measure
0.865 0.872
0.5 0.637
0.787 0.764
0.30% 0.574
i] ]
<—— classified as
a = PER
b = CQRG
c = LOC
d = MI3C
= = N&

75.1164 %
24 . HB36 %
RCC Area Class
0.5957 PER
0.8537 ORG
0.51 LOC
0.8535 MISC

2 N&



Modelo 8

Correctly Clas=sified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa =statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

Eelative absolute error

Eoot relative =quared error
Total Number of Instances

6306 85.0068 %
1107 14.5332 %

0.7853
0.08e8
0.2181
30.50435 %
27.807 %
7413

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate
0.909
0.601
0.821
0.225
0.965

FP ERate
0.018
0.044
0.046
0.005
0.0935

=== (onfusion Matrix

15376
34
35
16
11

b
42
204
110
92
48

c
a3
151
974
25
23

d
4
7
10
89
17

Precisio
0.54
0.633
0.774
0.701
0.885

=
29 |
143 |
54 |
167 |
3163 |

IL

< —

{1 o TR T &

Becall F-Measure RCOC Area
0.509 0.524 0.587
0.601 0.617 0.891
0.821 0.757 0.545
0.225 0.345 0.834
0.965 0.9%28 0.965

cla=s=sified as
= PER

= QRG

= LOCC

= MIS3C

= HNA&

llustracion 36. Resultados Modelo 8 de Clasificacion

Class
FPER
ORG&
LOC
MISC
N&



Modelo 9

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Eappa =tatistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Eelative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class ==

TE Rate
0.87
0.656
0.781
0.547
1

FP Rate

0.
0.
0.
0.

0

008
017
011
007

Precision

0.875
0.642
0.73
0.6e77
1

=== Confusion Matrix ===

a
2735
lce
124
101
o

b
150
1448
244
373
O

c
163
281

1634
100

o

d

27

185

859

654
0 4224

llustracidn 37. Resultados Modelo 9 de Clasificacion

e
o
o
o
o
3

48738
2073
0.8647
0.0215
0.111
17.8087 %
45.2077 %
50831
Eecall F-Measure
0.87 0.872
0.65%6 0.668
0.781 0.766
0.547 0.605
1 1
<—-— classzified as=
a = PER
b = ORG
c = LoC
d = MISC
e = N&

95.9218 %
4.0782 %
RCC RArea Class
0.591 PER
0.57=2 ORG
0.576 LOC
0.5954%5 MISC

1 N4



Modelo 10

Correctly Clas=sified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error

Eelative absolute error

Boot relative =guared srror
Total WNumber of Instances

=== Detailed Reccuracy By Class =——

TEF Rate
0.848
0.363
0.713
0.357
0.585

=== Confusion Matrix

2665
135
9%
81
113

FP

b
157
1170
217
262
176

Rate
0.00%
0.017
0.011
0.00&
0.137

c
134
225

1455

24
51

llustracion 38. Resultados Modelo 10 de Clasificacion

Precision
0.861

0.5359

0.733
0.588
0.573

d
37
115
63
453

e
152
431
217
378

102 41761

473448
3283
0.7777
0.0367
0.1431
30.4803 %
28.2528 %
50831
Recall F-Measure
0.848 0.854
0.563 0.576
0.715 0.724
0.357 0.445
0.98% 0.581
<-— classified as
a = PER
b = ORG
o = LoC
d = MISC
e = N&

93.5413 %
6.4587 %
ROC Area Class
0.977 PER
0.905 ORG
0.94¢ LOC
0.866 MISC
0.97 NHE



Modelo 11

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Eappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

Relative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Clasz ==

TP Rate FP Rate Precilsion

0.872 0.0048 0.876
0.695 0.017 0.641
0.783 0.011 0.747
0.543 0.006 0.cB4
1 0 1

== Confusion Matrix ———=

a b c d =
2745 18% 159 1) 0
168 1446 250 176 0
1z2g 242 1&37 & 0
S6 378 106 6848 0
O ] O 0 42243 |

llustracion 39. Resultados Modelo 11 de Clasificacion

48755

2072
0.8648
0.021%
0.1107
18.2046 %
45.0536 %

20831

Recall F-Measure

0.872 0.874
0.6595 0.667
0.783 0.764
0.543 0.603
1 1
<-- classified as

a = PER

b = QRG

c = LOC

d = MISC

e = MNA

55.5%237 %
4.0763 %
BOC Area Class
0.991 PER
0.972 ORG
0.977 LOC
0.955 MISC

1 N4



Modelo 12

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa =tatistic

Mean abaolute error

Root mean sgquared error

Eelative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF ERate
0.B848
0.558
0.714
0.354
0.588

FF

Eate
0.01
0.017
0.011
0.007
0.136

Frecision
0.852
0.583
0.73%
0.575
0.9732

=== Confusion Matrix ===

a
2670
142
108
g8
124

b
174
1160
216
270
171

c
136
227

1453

T3
859

llustracion 40. Resultados Modelo 12 de Clasificacion

d =]
34 135
117 434
€65 209
445 386
110 41749

47521
3310
0.7762
0.0374
0.1438
30.55973 %
S5B.55313 %
Ss0831
Eecall F-Mea=sure
0.848 0.85
0.558 0.57
0.714 0.726
0.354 0.44
0.988 0.981
<-- gclass=zified as=
a = PER
b = ORG
c = LOC
d = MISC
e = NA

53.4882 %
6.5118 %
ROC Rrea Class=
0.976 FER
0.901 ORG
0.544 LOC
0.857 MISC
0.971 N&



Modelo 13

Correctly Classified Instances 6515
Incorrectly Classified Instances 2073

Fappa statistic 0.6663
Mean absolute error 0.1271
Eoot mean squared error 0.2701
Eelative absoclute error 43.5411 %
Root relative squared error T0.692%9 %
Total Number of Instances 8388

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Frecision Eecall F-Measure
0.87 0.072 0.875 0.87 0.872
0.65%96 0.124 0.642 0.6%96 0.668
0.781 0.084 0.75 0.781 0.766
0.547 0.045 0.e77 0.547 0.605
o D D o o

=== Confusion Matrix —=———=

a b c d e <—- classified as
2735 150 163 37 0 | a = PER
166 1448 281 185 0 | b = CRG
124 244 1634 89 o c = LoC
101 272 100 654 o | d = MI=SC
0 0 0 0 0 e = NA

llustracion 41. Resultados Modelo 13 de Clasificacion

T75.8617 %
24.13832 %
ROC Area Class
0.555 FER
0.86 CRG
0.906 LOC
0.858 MISC

? MNA



Modelo 14

Correctly Classified Instances

Incorrectly Clas=sified Instances

Fappa =tatistic

Mean absolute error

Boot mean sguared error

Eelative absolute error

Root relative =squared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =

TP Rate
0.872
0.663
0.754
D.424
0.815

FF Rate
0.062
0.057
0.067
0.025
0.048

Frecisio
0.861
0.591
0.733
0.587
0.838

== Confusion Matrix =—=

2632
137 1
95
a0
105

b
1532
143
212
256
170

134
218
1465
52
859

d =]
33 65 |
110 115 |
58 109 |
371 75 |
&0 1888 |

llustracion 42. Resultados Modelo 14 de Clasificacion

T455
2374
0.c886
0.1255
0.2666
40.2886 %
67.5939 %
5873
n Eecall F-Measure
0.872 0.867
0.663 0.825
0.754 0.743
0.424 0.453
0.815 0.827
<-- gclassified as
a = PER
b = CORG
c = LoC
d = MISC
e = N&

75.5546 %
24.0454 %
ROC Area Class
0.964 PER
0.872 ORG
0.91 LOC
0.843 MISC
0.538 N



Modelo 15

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absoclute error

Root mean squared error

BEelative absolute error

REoot relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate
0.872
0.693
0.783
0.543

o

a
2745
168
126
S6

o

b
185
1446
242
378
o

c d =
15% 56 0
2580 176 0

1637 Bé& o |
106 688 o |
0 0 o |

FF Rate Precisio
0.o072 0.876
0.124 D.641
0.085 0.747
0.043 D.c84
0 0

=== (Confusion Matrix =—=

llustracion 43. Resultados Modelo 15 de Clasificacion

6516
2072
0.6663
0.125%
0.2652
44_509
T0.452
8588
n Recall F-Measure
0.87Z2 0.874
0.&e55 0.667
0.783 0.764
0.543 0.605
0 0
<—- classified as
a = PER
b = ORG
o = LoC
d = MISC
e = N&

T75.8732 %
24.1267 %
ROC Area Class
0.955 PER
0.856 ORG
0.951 LOC
0.8&5 MISC

7 ML



Modelo 16

Correctly Classified Instances

Incorrectly Clas=sified Instances

Fappa =statistic

Mean akbsolute error
Boot mean squared er
Belative absolute er
RBoot relative sgquare
Total Number of Inst

ror
ror
d error

ances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate
0.87 0.066
0.658 0.1
0.75 0.063
0.426 0.03
0.811 0.047

=== Confusion Matrix

a b c d
2624 170 136 30
140 1134 220 11z
108 211 1458 55
87 2&5 T4 372
116 1&53 87 659

llustracion 44. Resultados Modelo 16 de Clasificacion

Precisio
0.8532
0D.583
0.738
0.57%9
0D.84

=
57 |
117 |
107 |
76 |
1879 |

T467
2406
0.6844
0.12595
0.2696
41.587% %
68.3553 %
9873
n Recall F-Measure
0.87 0.861
0.658 0.618
0.75 0.744
0.426 0.451
0.811 0.826
<—— classified as
a = PER
b = ORG
c = LOC
d = MISC
e = N&

75.6305 %
24.3655 %
ROC Area Class
0.961 PER
D.B62 ORG
0.505 LOC
0.832 MISC
0.536 N&



Modelo 17

Correctly Clas=sified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

Relative aksolute error

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Classz ===

TE Rate
0.862
0.&86
0.774
0.556
1

== Confusion Matrix

a
2716
164
107
102

FF Rate

0.
0.
0.
0.

o

b
205
1426
267
337

008
017
01z
007

175
254
1618
124
0

llustracion 45. Resultados Modelo 17 de Clasificacion

Precision

0.8759
0.637
0.732
0.672
1

d

45

156

99

705
0 4224

=
o
o
o
o
3

43708
2123
0.8615
o.022
0.1111
18.2436 %
45.2406 %
50831
Recall F-Measure
0.862 0.871
0.&86 0.66
0.774 0.732
0.556 0.609
1 1
<-— classified as
a = PER
b = CORG
c = LOC
d = MISC
e = N&

55.8234 %
4.1766 %
ROC Area Class
0.5532 PER
0.574 ORG
0.958 LoC
0.5955 MT3C

1 N



Modelo 18

Correctly Clas=sified Instances

Incorrectly Classified Instances

Fappa =statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
REelative absoclute error
Root relative =quared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP ERate Precision

0.85 0.01 0.845%5
0.533 0.013 0.595
0.723 0.012 0.726
0.289 0.006 0.555
0.9585%5 0.151 0.57

=== Confusion Matrix —=

a b c d e
2676 142 145 28 148
154 1108 235 117 462
110 187 1512 71 211
g5 254 a0 367 478
124 171 108 68 41772

llustracion 46. Resultados Modelo 18 de Clasificacion

47435
3396
0.7c84
0.038%
0.1447
32.2486 %
SB.9276 %
S0831
Recall F-Measure
0.83 0.8459
0.533 0.562
0.723 0.724
0.289 0.381
0.5%8% 0.575
<-- classified as
a = PER
b = QORG
c = LOC
d = MISC
e = N&

53.315
6.6081

ROC Rrea C
0.%82
0.918
0.%933
0.873
0.972

%
%

la==
FER
CRG
LoC
MISC
ML



