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Abstract Text mining has significant potential, as a substantial amount of the information available in
organizations is in the form of unstructured text documents. One of the basic tasks in text mining is named-entity
recognition (NER). This paper describes some of the main approaches to this task and applies them to a specific
problem, namely information extraction from an 8000-document corpus of university administrative decisions.
The experiments compare various approaches y show that conditional random fields (CRFs) are the best technique
for the problem. The paper also describes the framework of this task, the unstructured information management
architecture of which it is a component.

Resumen La mineria de textos tiene un importante potencial, ya que gran parte de la informacion de las
organizaciones estd disponible en documentos de texto u otra informacion no estructurada. Una de las tareas
integrales de la mineria de textos es la extraccion de entidades con nombre (NER). El presente trabajo describe los
principales enfoques en uso para esta tarea y los aplica a un problema concreto, la extraccién de informacion de
un corpus de 8000 documentos correspondientes a resoluciones rectorales. Los experimentos comparan los
diversos enfoques y muestran que los campos aleatorios condicionales (CRFs) son la técnica mas adecuada para
este problema. El trabajo describe también la arquitectura para la gestion de informacion no estructurada en la que
se enmarca esta tarea y de la que forma parte.

Keywords: NER, named-entity recognition, HMM, CRF, text mining, UIMA, reconocimiento de entidades con
nombre.

1 Introduccién

El interés en la mineria de textos ha crecido enormemente en los Ultimos afios, debido a la creciente cantidad de
documentos disponibles en forma digital y la también creciente necesidad de organizarlos y aprovechar el
conocimiento contenido en ellos. La mineria de textos es el proceso de extraer informacién y conocimiento
interesante y no trivial de texto no estructurado. Es un campo con un gran valor comercial que se nutre de las
areas de recuperacién de la informacion (IR), mineria de datos, aprendizaje automatico, estadistica y
procesamiento del lenguaje natural. La mineria de textos incluye una serie de tecnologias, entre otras: extraccion
de la informacion, seguimiento de temas (topic tracking), generacion automatica de resimenes de textos,
categorizacion, agrupamiento, vinculacidon entre conceptos, visualizacion de la informacién, y respuesta
automatica de preguntas. El presente trabajo se centra en el reconocimiento de entidades con nombre (NER), uno
de los problemas béasicos de la mineria de textos y complementa un trabajo anterior en la categorizacion de
documentos y en la blsqueda semantica en el contenido de los mismos [10].

El NER desempefia un papel muy importante en diversos problemas relacionados con la mineria de texto, tales
como la busqueda automatica de respuestas y la categorizacién de textos [9]. Algunas iniciativas comerciales ya
han modificado la forma en que se usan las paginas amarillas proporcionando motores de bdsqueda en la web
especializados (buscar en una zona determinada organizaciones, productos, personas). Hay sistemas basados en
NER que permiten monitorizar tendencias en la gran cantidad de informacién producida cada dia por
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organizaciones, gobiernos, individuos. Son también la base de avances en biologia y genética al permitir a los
investigadores buscar en una enorme cantidad de literatura disponible, por ejemplo, interacciones entre genes y
células [8]. Sarawagi [11] describen aplicaciones de la tarea NER a problemas de atencion a clientes, seguimiento
de noticias, limpieza y preparacion de datos para un almacén de datos, bdsqueda en bases de datos documentales,
especialmente de biologia, etc. Los NER han sido objeto de competencias cientificas tales como CONLL, MUC,
ACE o0 HAREM [8]. Los tipos de entidades mas estudiados son los nombres propios: de personas, de lugares y de
organizaciones. Mientras que los primeros sistemas de NER se basaban en reglas cuidadosamente desarrolladas,
los méas recientes utilizan aprendizaje automético supervisado para generar reglas que etiqueten automaticamente
las entidades. En general la literatura indica [8] que la eleccion adecuada de las caracteristicas del texto relevantes
en un problema dado puede tener mayor importancia incluso que la del algoritmo de aprendizaje, que el problema
de NER depende fuertemente del dominio de aplicacion y que técnicas con buenos resultados en un dominio o
incluso idioma no necesariamente se trasladan bien a otros.

Este articulo presenta la arquitectura del sistema y las técnicas utilizadas para la tarea NER, para describir los
resultados experimentales de evaluacién de dichas técnica, y terminar con lineas de trabajo futuras y conclusiones.

2 La Arquitectura

Conceptualmente las aplicaciones de gestion de informacién no estructurada suelen organizarse en dos fases. En
la fase de andlisis se recogen y analizan colecciones de documentos y los resultados se almacenan en algln
lenguaje o depdsito intermedio. La fase de entrega hace accesible al usuario el resultado del analisis, y
posiblemente el documento original completo mediante una interfaz apropiada. La Figura 1 muestra la aplicacién
de este esquema a nuestro dominio [10], en el que partimos de mas de 8000 resoluciones rectorales en archivos de
texto de distinto tipo: Word, PDF, texto plano. Previo al andlisis, se procede a la extraccion del texto de cada
archivo utilizando herramientas de software libre (poi.apache.org y tm-extractors). El texto se normaliza
eliminando acentos para facilitar los procesos de busqueda y equiparacion de cadenas. También se divide en
partes la resolucion extrayendo el encabezado (texto que contiene el nimero y la fecha de la resolucién) vy el
cuerpo con la mayor parte de la informacion, y descartando en lo posible el texto “de forma”.
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Figura 1. Arquitectura del sistema

La fase de analisis incluye tokenizacion y deteccion de entidades en documentos individuales tales como
personas, fechas, organizaciones, unidades académicas y datos sobre la resolucion (fecha y ndmero). Es aqui
donde se ubica la tarea NER objeto de este trabajo. Ademas con la ayuda de un clasificador aprendido
automaticamente del corpus de resoluciones se anota cada documento con una categoria. Existen 21 categorias
que fueron obtenidas del personal especializado en la elaboracion de resoluciones. Algunos ejemplos son:
designacion de planta docente, convenio de pasantias, convenio de colaboracidn, o llamado a concurso docente.

El resultado de la fase de analisis es un conjunto de archivos en formato XMI. Estos archivos contienen,
ademas de las partes relevantes del texto original, metadatos en forma de anotaciones correspondientes a las
entidades existentes y a la categoria de documentos. Estos archivos seran procesados para construir el indice de un
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motor de blsqueda que contiene los tokens (en nuestro caso, las palabras que aparecen en el texto) y las entidades
y categorias extraidas automaticamente.

En la fase de entrega existe una interfaz para hacer blsquedas en el indice. El usuario puede buscar
documentos que contengan combinaciones booleanas de entidades, categorias y tokens mediante un motor de
busqueda semantica.

Las dos fases estan desarrolladas sobre UIMA (Unstructured Information Management Architecture), una
arquitectura basada en componentes para construir sistemas de procesamiento de informacién no estructurada [3].
En UIMA, el componente que contiene la logica del andlisis se llama anotador. Cada anotador realiza una tarea
especifica de extraccion de informacién de un documento y genera como resultado anotaciones, que son afiadidas
a una estructura de datos denominada CAS (common analysis structure). A su vez, esas anotaciones pueden ser
utilizadas por otros anotadores. Los anotadores pueden ser agrupados en anotadores agregados.

La mayoria de nuestros anotadores realizan reconocimiento de entidades con nombre (NER), a saber:
personas, unidades académicas, carreras, instituciones; ademas hay otros que extraen fechas, nimero y afio de las
resoluciones. En particular, a la hora de detectar entidades correspondientes a personas en este corpus particular se
agregan otras entidades obtenidas por los anotadores correspondientes: nombres propios, y posiblemente DNIs y
titulos si estan presentes. Un Gltimo anotador asigna la categoria de documento utilizando un modelo aprendido
automaticamente (ver [10]). Inicialmente los anotadores para NER fueron codificados a mano. El objetivo del
presente trabajo ha sido remplazarlos con otros que utilizan modelos aprendidos automaticamente.

3 Extraccion de Entidades con Nombre

Existen dos enfoques generales para NER: basado en reglas y basado en aprendizaje automatico. En nuestro
sistema original los anotadores para NER fueron programados utilizando el primer enfoque, con tres técnicas
bésicas [10]:

- Equiparacién con expresiones regulares que capturan el patron que siguen las entidades (ejemplos son la
deteccion de DNIs, fecha y nimero de las resoluciones).

- Equiparaciéon con diccionarios (ejemplos son las carreras, unidades académicas, instituciones, titulos y
nombres propios). El diccionario de nombres propios consta de mas de 1300 nombres, extraidos automaticamente
del sistema de gestion de alumnos.

- Equiparacion con plantillas: para detectar entidades correspondientes a personas se utiliza una plantilla que
describe a la persona mediante los siguientes atributos: nombrel, nombre2, apellido(s), DNI, titulo. S6lo nombrel
y apellido(s) son obligatorios. Estos elementos son a su vez entidades detectadas por anotadores.

En cuanto al enfoque basado en aprendizaje automatico, podria hablarse de dos grandes familias de técnicas.
En primer lugar estarian los algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico como SVMs, regresion logistica,
Adaboost [13]. Estos han sido superados por algoritmos especificos para el aprendizaje de secuencias, y es en
estos en que nos hemos concentrado. En general el éxito de los sistemas depende de la eleccion de caracteristicas
(propiedades de los tokens usadas para construir el modelo) para el problema dado. Los algoritmos del primer
grupo requieren una cantidad considerable de caracteristicas bien elegidas. Los modelos que aprenden de
secuencias en general utilizan menos caracteristicas, por ejemplo la ubicacién de los limites de la entidad
(principio, fin, token intermedio) para cada tipo de entidad, como en el caso de los modelos ocultos de Markov
(HMMs). Los campos aleatorios condicionales (CRFs), también para el aprendizaje de secuencias, surgieron
posteriormente y permiten aprovechar un conjunto mucho mas rico de caracteristicas. En general la eleccién de
caracteristicas tiene gran importancia para el éxito de un sistema, tanta 0 mas que la eleccion de técnica [13] [2].

3.1 Modelos Ocultos de Markov (HMMs)

Un HMM [12] modela una secuencia de observaciones x = {x,}’_; mediante la suposicion que existe una
secuencia subyacente de estados y = {y,}F_,, pertenecientes a un conjunto finito de estados S. En el problema de
NER cada observacién x; es la identidad de la palabra en la posicion t y cada estado y; es la etiqueta de tipo de
entidad (persona, organizacion,... u otro). Para que el modelado de la distribucion conjunta p(y, x) sea tratable un
HMM supone dos cosas (Figura 2):

(a) cada estado y, depende solamente en su predecesor inmediato, es decir es independiente de sus
antepasados y;, ¥,, ... V+—, dado su estado previo y;_,.

(b) cada variable observada x; depende solo del estado actual y,.

Con estas suposiciones un HMM puede especificarse usando tres distribuciones de probabilidad: (a) la
distribucion p(y,) sobre estados iniciales; (b) la probabilidad de transicion p(y,|y:-1); Yy (c) la distribucion de las
observaciones p(x;|y,) 0 emisiones. La probabilidad conjunta de una secuencia de estados y y una secuencia de
observaciones x puede expresarse como el producto:
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T
p(y,x) = HP(Yt|Yt—1)P(xt|Yt) (1)
t=1
donde p (v, |y,) es la distribucion p(y,).
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Figura 2. Modelo grafico de un HMM

Aplicar un HMM a un problema, como NER, supone dos tareas: entrenamiento o aprendizaje, y
reconocimiento o decodificacion (inferencia):

- Decodificacion: dada una secuencia de palabras y un HMM entrenado en un corpus, encontrar la secuencia
de etiquetas de mayor probabilidad (encontrar y que maximice la expresion anterior). EI método tradicional es el
algoritmo de Viterbi de programacion dinamica.

- Entrenamiento: construir el modelo mas probable a partir de una secuencia de tokens, es decir entrenarlo tal
gue se maximice la probabilidad de las observaciones del conjunto de entrenamiento. Para entrenar el modelo hay
que determinar las distribuciones (b) y (c). No existe un método analitico para elegir y tal que maximice p(x,y)
pero se puede maximizar localmente mediante un algoritmo iterativo de escalada, como forward-backward o
Baum-Welch, un caso especial de EM (Expectation Maximization). El entrenamiento basado en EM tiene los
siguientes pasos generales:

1. Inicializar el modelo A,

2. Calcular el nuevo modelo A usando 4, Y la secuencia de observaciones
3. Ajustar el modelo 1, «— 1
Repetir los pasos 2 y 3 hasta que logp(x,y|1) — logp(x,y14,) < d

3.2 Implementacion de HMMs

Para los experimentos con HMMs hemos utilizado el software libre para NER que forma parte del proyecto
LingPipe [1]. Normalmente en un HMM las emisiones (etiquetas) se estiman como distribuciones multinomiales y
se utiliza una técnica de suavizado para el caso de tokens que no aparecieron anteriormente (por ejemplo, que no
aparecieron en el conjunto de entrenamiento) a los que se asignaria probabilidad 0. Sin embargo, LingPipe estima
las probabilidades de emision usando modelos de lenguaje basados en n-gramas de caracteres, uno para cada
etiqueta. Tradicionalmente, cuando aparece una palabra no vista antes, un modelo HMM produce un valor de
probabilidad por defecto, con lo que aumenta el nimero de errores de asignacion. Al usar n-gramas a nivel de
caracteres, los modelos pueden usar subpalabras que son mas generales y por tanto mas robustas en esta tarea.
LingPipe también interpola estimaciones usando el suavizado de Witten-Bell [7]. En este trabajo usamos los
valores por defecto para n (maximo orden de los n-gramas) y para el parametro de interpolacion en los modelos de
lenguaje: el valor es 8.0 en ambos casos. En la fase de decodificacion LingPipe utiliza por defecto el algoritmo de
Viterbi; dispone de otros decodificadores mas sofisticados, que no hemos utilizado.

Para utilizar LingPipe con UIMA hemos convertido las anotaciones del formato usado por UIMA al formato
estandar 10 (cada linea es un token con su etiqueta), aunque el HMM subyacente utiliza el esquema mas detallado
BMEWO+ [2]. En la conversion se ha obtenido un solo archivo para una coleccién de archivos XMI y en el caso
de anotaciones anidadas se conserva solo la mas externa, adecuado ya que las anotaciones que nos interesan
PERS, ORG, CARR y UA son precisamente las que contendrian otras (como Nombre, Apellido, DNI, etc.). No se
permiten anotaciones que se superpongan; esto originaria que un token pertenezca a dos anotaciones distintas, lo
cual no puede representarse en el esquema 10. Solo se considera el cuerpo de la resolucién, y no el encabezado, ya
gue en éste no aparecen las entidades que nos interesan

Para la inferencia se ha creado un anotador que utiliza el modelo HMM generado por LingPipe para producir
las anotaciones en el formato de UIMA, es decir, el paso reciproco al anterior, adaptando un anotador del
repositorio uima.lti.cs.cmu.edu.
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LingPipe proporciona tres variantes para la utilizacion de HMMs [1], que hemos utilizado en los
experimentos:

- CharLmHmmChunker, que funciona segln lo descrito en esta seccién.

- CharLmRescoringChunker: mas preciso, pero también mas lento. Utiliza el anterior para generar hipotesis
que después revalla (rescoring) usando modelos de lenguaje con caracteres a mayores distancias.

- TokenShapeChunker: con un modelo generativo que predice conjuntamente el proximo token y la etiqueta
basandose en los dos tokens anteriores y la etiqueta anterior. Las palabras desconocidas se remplazan con
caracteristicas relacionadas con la forma de la palabra. Es muy rapido, pero en general menos preciso.

3.3 Campos Aleatorios Condicionales

Modelar la distribucion conjunta p(y, X) se complica cuando se usa un conjunto rico de caracteristicas de los datos
porque requiere modelar la distribucion p(x) que puede incluir dependencias complejas y asi llevar a modelos
intratables; por otro lado, ignorarlas puede degradar la capacidad de prediccion de los modelos. Los campos
aleatorios condicionales (CRFs) surgieron como una soluciéon a este problema, modelando directamente la
distribucion condicional p(y|x) que es suficiente para la tarea de clasificacion. No es necesario representar
explicitamente las dependencias entre las variables de entrada y por tanto puede utilizarse un conjunto amplio de
caracteristicas de la entrada. A continuacidn describimos los CRFs y las técnicas utilizadas para construir modelos
en este formalismo.

Un CRF [12] [5] modela una distribucién conjunta de probabilidades p(y|x) sobre las predicciones de
etiquetas y = y; ¥, ... J,, de los tokens de la frase o texto x. La distribucion conjunta es tratable porque se usa un
campo aleatorio de Markov para expresar las independencias condicionales entre los elementos y; de y. Para las
tareas de NER una cadena de etiquetas es suficiente para capturar las dependencias entre las mismas; es decir, la
etiqueta y; del i-ésimo token solo esta influenciada por las etiquetas de los tokens adyacentes, 0 sea, una vez que
se fija la etiqueta y;_,, la etiqueta y;_, no influye sobre la etiqueta ;.

Sea A = {1} € RX un vector de parametros y {f, (v, ¥, x,)}£_; un conjunto de funciones que representan K
caracteristicas de las observaciones. Entonces podemos definir un CRF como una distribucién p(y|x) de la forma

1 K
= —_— z:k:1 Akfk(ytryt—lrxt)
X e
p(ylx) =~ o) @)
donde Z(x) es una funcion de normalizacion especifica de la instancia x
Z(X) = z ezlk(:1lkfk(Yt:yt—1rxt) 3)
y

que utiliza la suma del vector de caracteristicas sobre todas las posiciones (tokens) de la secuencia. Z(x) es una
suma sobre todas las secuencias de estados posibles, que en general es exponencialmente grande, pero puede
calcularse eficientemente usando el algoritmo forward-backward.

Para representar que cada caracteristica puede depender de observaciones (tokens) anteriores o posteriores el
argumento de f;, correspondiente a la observacién es un vector x., entendiéndose que contiene todos los
componentes de la secuencia global x necesarios para calcular las caracteristicas en el instante t. Por ejemplo, si el
CRF usa la siguiente palabra x,,., como caracteristica, entonces el vector x; incluye la identidad de la palabra
x:+1. Algunas de las caracteristicas pueden ser simplificadas ya que dependen solo del estado actual, y son
independientes del estado anterior. A éstas les llamaremos caracteristicas del estado y podriamos representarlas
como f(yt,x). El resto de las caracteristicas se denominan caracteristicas de transicion y no son independientes de
la etiqueta anterior. Los algoritmos de entrenamiento e inferencia utilizados estan descritos en [12].

La implementacién que hemos utilizado para NER con CRFs es la propuesta por Finkel et al [4]. Una ventaja
de esta herramienta para aprender y utilizar modelos CRFs es su gran capacidad para hacer “ingenieria” de las
caracteristicas. Hay una gran cantidad de extractores de caracteristicas a partir del texto y la posibilidad de
incorporar nuevos extractores. Hemos realizado adaptaciones similares a las descriptas en el caso de LingPipe
para utilizar esta herramienta con UIMA: el anotador para generar anotaciones UIMA a partir del CRF se ha
adaptado el disponible en www.florianlaws.de modificandolo para las versiones actuales de UIMA y de la
implementacion de CRF. Mientras no se indique lo contrario, se han aprendido modelos CRFs usando las
caracteristicas descritas en la Tabla 1 (columna 2), que en general se corresponden con los valores por defecto de
parametros de la herramienta (columna 1).
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Tabla 1. Caracteristicas para los modelos CRF

Caracteristica(s) afiadidas

Nombre del parametro y valor

Palabra actual

useWord = true

Palabra anterior

usePrev true

Palabra siguiente

useNext = true

Pares (palabra actual, palabra anterior) y (palabra actual, palabra
siguiente)

useWordPairs = true

Forma de la palabra actual y de las palabras que la rodean (codifica
atributos longitud, uso de mayusculas al principio o en toda la palabra,
etc.)

wordShape=chris2useL.C

n-gramas (subcadenas de longitud maxima 6) de la palabra actual. 6.
Usar solo prefijos, sufijos, es decir, no usar n-gramas que no estén al
comienzo o al final de la palabra

useNGrams = true
maxNGramLeng=6
noMidNGrams=true

Presencia de la palabra en la ventana hacia la izquierda de tamafio
disjunctionWidth.
Idem hacia la derecha

useDisjunctive
disjunctionWidth

En cada caso incluye la clase

useClassFeature= true

El entrenamiento del modelo CRF es intensivo en tiempo y memoria. Por esta razdn tuvimos que ajustar
ciertos parametros de la implementacidn utilizada tras efectuar algunas pruebas. A continuacién se detallan los
maés relevantes. El entrenamiento del CRF utiliza un método de optimizacién cuasi-Newton de memoria limitada,
que guarda estimaciones pasadas para hacer que el proceso converja mas rapido. La memoria precisada es lineal
con el nimero de estimaciones guardadas. Hay por tanto un tradeoff entre tiempo y memoria, que se especifica
mediante el pardmetro gnSize (utilizamos el valor 25). Dado que el nimero de caracteristicas usadas es enorme,
ocupan un espacio considerable de memoria. Los nombres de las caracteristicas no son necesarias mientras el
nacleo del proceso de estimacion de parametros (optimizacién) estd corriendo en memoria. Por tanto pueden ser
guardadas en disco (parametro saveFeaturelndexToDisk).

El CRF construido es de primer orden (parametro maxLeft = 1), referido al tamafio del contexto de etiquetas
usado en las caracteristicas. (Esto no impide que se usen caracteristicas de las palabras a mayor distancia.) Es
posible construir modelos de orden mayor, mucho mas costosos de entrenar, pero que no supusieron una mejora.

Para reducir el uso de tiempo y memoria también se puede disminuir el nimero de caracteristicas generadas
para cada posicion de token. Las opciones que suelen generar muchas caracteristicas son
useWordPairs y useNGrams cuando maxNGramLeng es grande (ver Tabla 1). No obstante estas caracteristicas
pueden afectar la precision del modelo, por lo que se experimentd con diversos valores.

El tiempo de construccién del modelo es polinomial en el nimero de entidades que reconoce. En nuestro caso,
preferimos un solo modelo para detectar los cuatro tipos de entidades, pero también hicimos experimentos con
solo entidades del tipo ORG (Seccidn 4).

Respecto al uso de tiempo y memoria a la hora de aplicar el modelo (inferencia), algunos de los aspectos
anteriores son también validos (nimero de caracteristicas y entidades, orden del modelo CRF). Ademas es posible
definir un umbral del peso minimo de una caracteristica para estar en el modelo. Usando este parametro durante
entrenamiento (pardmetro featureDiffThresh con valor 0.05) el sistema aprende un modelo, descarta las
caracteristicas con peso por debajo del umbral, y construye un nuevo modelo que es mas pequefio y permite una
aplicacion mas rapida, sin empeorar el resultado.

4 Resultados Experimentales

Del corpus disponible de méas de 8000 resoluciones, para los experimentos descriptos aqui hemos utilizado como
conjunto de entrenamiento las correspondientes al afio 2007 (1626 documentos, con un total de 356.718 tokens) y
como conjunto de prueba las del afio 2008 (764 documentos con 165.128 tokens). Los documentos fueron
preprocesados usando un tokenizador estandar, que separa los tokens usando los espacios en blanco, remplazando
los caracteres acentuados por sus equivalentes en ASCII y eliminando los caracteres no ASCII; posteriormente
fueron convertidos del formato XMI (anotaciones de UIMA) al formato 10 precisado por los algoritmos
utilizados. Hicimos también experimentos con el formato BIO con resultados similares. No se utilizd
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lematizacion, ya que en nuestros experimentos iniciales con NER basado en reglas, ésta empeoraba la tarea de
reconocimiento.

Los dos conjuntos fueron etiquetados a mano para poder evaluar las técnicas descriptas. A modo orientativo, el
conjunto 2007 presenta 1875 entidades de tipo PERS (Personas), 4375 de tipo UA (Unidad Académica), 2912
CARR (Carrera) y 627 ORG (Institucion externa a la universidad). Hay que tener en cuenta que el etiquetado
manual es una tarea larga y tediosa y esta sujeto a errores. Algunos errores que hemos observado repetidas veces
son:

- inconsistencia en los criterios: por ejemplo, el etiquetador puede decidir en unos casos que el titulo (Dr., Lic.)
y/o el DNI de una persona son parte de la entidad persona y en otros casos que no lo son.

- el etiquetador al usar la herramienta de marcado no delimita correctamente la entidad (por ejemplo, omite
incluir el primer o el dltimo caracter).

- el etiquetador por descuido ignora entidades.

Dado que la comparacion del etiquetado de un modelo con el manual se hace automaticamente, puede ser que
el modelo marque una entidad correctamente y el humano no, lo cual penaliza los resultados del modelo.

La Tabla 2 muestra los resultados de la evaluacion sobre las resoluciones del 2008 de los modelos aprendidos
con los datos de 2007 (ambos etiquetados manualmente). Comparando los resultados se observa que los modelos
CRF son los mejores para esta tarea, seguidos de la técnica basada en Token Shape de LingPipe, que es la mas
“econdmica” en tiempo y memoria, tanto en las fases de entrenamiento como de inferencia. La ventaja de CRF es
especialmente importante en el caso de las entidades de tipo ORG, lo que se analizara en la Secc 4.1. A modo de
comentario, los anotadores programados tienen resultados bastante buenos en este problema (excepto en el caso
de las entidades de tipo ORG, ver Tabla 4). No obstante el esfuerzo de escribir, probar y depurar el codigo de
estos anotadores fue considerable, en comparacion con el de aprender automéaticamente a partir de los datos,
aunque en este segundo caso precisamos de la existencia de datos ya anotados para el entrenamiento.

Tabla 2. Resultados (F1, precision y recall) de los modelos entrenados con los datos de
2007 evaluados con los datos de 2008

Todas PERS UA CARR ORG
Modelo F1 prec rec | F1 prec rec | F1 prec rec | F1 prec rec | F1 prec rec
h‘&g&'pe 0,83/0,83(0,84{0,80{0,77/0,830,91(0,92(0,90]0,88|0,86 0,89]0,43|0,43|0,44
Lingpipe
RESRORING |0:82(082(0.82[0,79]0,760,82[0,90/0,92|0,88]0,87|0,85|0,89 0,40|0,39|0,40
Lingpipe TO-
KEnshape |0.85(0.840,86/0,87|0,83(0,91(0,91/0,92(0,89|0,87/0,85/0,89]0,49(0,48(0.51
Stanford- 0,86/0,89(0,84|0,83(0,84/0,81|0,91(0,94|0,89]0,89|0,90|0,88]0,62|0,72|0,55
NER CRE |0:86(0.89(0,84]0,83/0,84/0,81{0,91/0,94(0,89]0,89/0,90|0,88]0,62(0,720,

La Tabla 3 muestra el tiempo de entrenamiento necesario de cada uno de los modelos anteriores (con la clase
Calendar de Java) y el tamafio de los mismos a fines comparativos.

Tabla 3. Tiempo necesario para construir los modelos de la Tabla 2
y tamafio de los mismos

Modelos Tiempo Tamafio del modelo

Lingpipe HMM 7,0s 2,355 MB
LingpipeRESCORING 27,35 19,882 MB
Lingpipe TOKENSHAPE 6,7s 2,130 MB
Stanford-NER CRF 1659,8 s 2,341 MB

Notese que los modelos CRF, los mas efectivos en general, precisan mucho mas tiempo de entrenamiento.
Aungue parte de la diferencia podria deberse a la implementacion, la causa principal es el uso de un conjunto mas
rico de caracteristicas, que hace que los algoritmos de entrenamiento de los modelos CRF sean
computacionalmente intensivos, especialmente en tiempo, comparados con los basados en HMMs. Esto ocurre
también en el caso de la inferencia (etiquetado). Aunque hemos utilizado como base las caracteristicas por defecto
para construir CRFs (Seccién 3.3), una limitacion de los modelos de CRF es el esfuerzo necesario para ajustar el
conjunto de caracteristicas a cada problema para obtener el mejor resultado posible [2] [4]. Por el contrario los
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modelos HMM solo precisan dos elementos para predecir la etiqueta de la palabra actual: la palabra en si y la
etiqueta de la palabra anterior (0 un conjunto de caracteres).

4.1 Modelos Especificos para las Entidades ORG

De lo anterior queda claro que las técnicas utilizadas no tuvieron resultados adecuados para la extraccion de
entidades de tipo ORG. Estas corresponden a instituciones que aparecen en las resoluciones, son externas a la
universidad y no suelen repetirse a lo largo del tiempo. Se realizaron algunos experimentos con el objeto de
mejorar la extraccion de dichas entidades. En primer lugar se evalud si la construccién de un modelo especifico
para este tipo de entidad podria mejorar el rendimiento, ya que los modelos anteriores fueron construidos para
todas las entidades (un solo modelo para todas). La Tabla 4 muestra estos resultados, evaluando el rendimiento de
los modelos solamente en la deteccién de entidades ORG. En general el modelo abocado solo a la deteccién de
entidades ORG tiene un rendimiento algo mejor que el modelo general.

Tabla 4. Resultados (F1) comparativos de los modelos entrenados para todas
las entidades y los entrenados solo para entidades ORG

Modelo creado con:
Todas las entidades Solo ORG
Lingpipe HMM 0,43 0,44
Lingpipe RESCORING 0,40 0,42
Lingpipe TOKENSHAPE 0,49 0,56
Stanford-NER CRF 0,62 0,64

Puede destacarse también que para los modelos construidos para entidades ORG con técnicas de HMM
precision y recall tienen valores similares, mientras que para el mejor modelo (CRF) precision es de 0,78 y recall
es 0,55. Concluimos que para nuestro problema es conveniente entrenar un solo modelo CRF para las entidades
PERS, UA y CARR y un modelo separado para las entidades ORG.

4.2 Experimentos con los Parametros de los Modelos CRF

Dado que los CRFs parecen la técnica mas adecuada a esta tarea, se experimenté con algunos parametros,
llegando a la conclusion que el Gnico pardmetro que afecta los resultados de manera significativa es el que regula
el uso, como una caracteristica, del conjunto (disyuncién) de las n palabras a la izquierda y las n palabras a la
derecha de la actual (ver Tabla 1). La Tabla 5 muestra los resultados de experimentar, para las entidades de tipo
ORG, con distintos valores de n, que se corresponde con el valor del pardmetro disjunctionWidth, cuando
useDisjunctive=true. Se han afiadido el tiempo empleado en construirlo (tiempo de entrenamiento) y la velocidad
con gue el modelo construido se aplica al etiquetado de los datos de prueba. Puede observarse que los modelos
con valores mayores de n precisan mas tiempo de entrenamiento y son mas lentos para etiquetar nuevas entidades,
aunque la diferencia no es considerable.

Tabla 5. Comparacion de modelos CRF para entidades ORG variando el
tamafio de la caracteristica disjunctionWidth

Tiempo de Veloc de
Valor de F1 precision | recall entrenam etiquetado
disjunctionWidth (segs) (palab/seg)
4 (default) 0,64 0,78 0,55 339 6222
8 0,67 0,80 0,57 324 6049
12 0,70 0,80 0,62 336 5982
16 0,67 0,79 0,58 361 5456

Inspeccionando los resultados de cada modelo, para analizar por qué aumenta su recall, encontramos que hay
ciertas entidades de tipo ORG que son detectadas solo cuando disjunctionWidth es mayor que 8. Los siguientes
son algunos fragmentos de ejemplos de esta situacion en que estd anotada la entidad ORG detectada
correctamente, pero no lo es si el valor de disjunctionWidth es menor: “firmado entre la UNIVERSIDAD
CATOLICA DE SALTA, y la EMPRESA <ORG>0.S.P.R.E.R.A.</ORG>, de fecha” (la entidad O.S.P.R.E.R.A.
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esta formada por catorce tokens); “entre la UNIVERSIDAD CATOLICA DE SALTA y la <ORG>FUNDACION
DOCTOR ESTEBAN LAUREANO MARADONA</ORG>, que se incorporan™; “suscripto entre la
UNIVERSIDAD CATOLICA DE SALTA y la <ORG> UNIVERSIDAD PABLO DE OLAVIDE </ORG>, DE
SEVILLA, de fecha”.

La Tabla 6 amplia este analisis al conjunto completo de entidades, es decir, construyendo un solo modelo para
todos los tipos de entidades, a diferencia del caso anterior. Vemos que el efecto de disjunctionWidth en otras
entidades no es tan relevante en este caso como en el caso de modelos solo para entidades de tipo ORG.

Tabla 6. Comparacion de modelos CRF (valor F1) variando el
tamarfio (disjunctionWidth) del conjunto de palabras que rodean a

la actual
Valor de Todaslas | peps | ya | CARR | ORG
disjunctionWidth | entidades
4 0,36 083 | 091 | 0,89 0,62
8 0,38 087 | 091 | 090 | 0,64
12 0,88 089 | 092 | 0091 0,64

4.3 Discusion: Modelos Generativos y Modelos Discriminantes

En este momento es interesante entender la distincibn entre modelos generativos y modelos
discriminantes. Los primeros estan basados en modelar la distribucion conjunta p(y, x), mientras que los segundos
se basan en modelar la distribucién condicional p(y|x). Los modelos ocultos de Markov son generativos y los
CRFs son discriminantes. A continuacién se analizaran brevemente las diferencias entre ambos y las ventajas de
los segundos para el problema de NER [12]. Estas ventajas son las que dieron pie a los modelos descritos en las
siguientes secciones, en particular los CRFs.

Como hemos dicho, los modelos generativos asignan una probabilidad conjunta a las secuencias
emparejadas de observaciones x y de etiquetas y. Los parametros normalmente se obtienen por entrenamiento
tratando de maximizar la probabilidad conjunta de los ejemplos de entrenamiento. Para definir una probabilidad
conjunta sobre secuencias de observaciones y etiquetas, un modelo generativo se encuentra con la dificultad de
modelar p(x) cuando el problema contiene un rico conjunto de caracteristicas independientes entre si: el modelo
debe enumerar todas las secuencias posibles de observaciones, para lo cual suele precisar una representacion en
gue las observaciones son objetos atdmicos (palabras en el caso de la tarea de NER). En particular, no es practico
representar caracteristicas que interactlen o dependencias entre observaciones distantes entre si en la secuencia,
ya que el problema de inferencia en esos modelos se convierte en intratable [5]. Por ejemplo, en el problema de
NER, un HMM, que es generativo, utiliza una sola caracteristica de la entrada, la palabra misma. Pero muchas
palabras, por ejemplo los nombres propios, no aparecen en el conjunto de entrenamiento, por lo que la decision
basada en la palabra no sirve mucho, y hay que utilizar otras caracteristicas como el uso de mayusculas, las
palabras cercanas, pertenencia en diccionarios, etc., en fin, las caracteristicas mencionadas en la Seccion 3.3. Para
poder incluir en un modelo generativo estas caracteristicas tenemos dos opciones: hacer el modelo complejo para
incluir las dependencias entre las entradas, o suponer que las entradas son independientes.

Los modelos discriminantes, o condicionales, se adaptan mejor a la representacion de conjuntos ricos y
no necesariamente independientes de caracteristicas de la entrada. Modelan directamente la distribucion
condicional, es decir, las probabilidades de las secuencias de etiquetas posibles dada una secuencia de
observaciones. Por tanto no necesitan esforzarse en conocer la forma de p(x) lo que por otra parte no es necesario
para la tarea de clasificacion, ya que la secuencia en ese momento es una dada. Ademas esta probabilidad
condicional de la secuencia de etiquetas puede depender en caracteristicas arbitrarias, no independientes entre si,
de la secuencia de observaciones, sin obligar al modelo a describir la distribucion de esas caracteristicas y sus
dependencias. Las caracteristicas en el caso de NER, como hemos visto, pueden ser las observaciones mismas
(palabras) o propiedades de ellas. La probabilidad de transicidn entre dos etiquetas puede depender no solo en la
observacién sino también en observaciones pasadas y futuras, si estan disponibles. Por el contrario los modelos
generativos deben suponer independencia estricta entre las observaciones y sus caracteristicas, para ser tratables.

Esto puede explicar por qué se ha observado que los CRFs tienden a ser mas robustos que los modelos
generativos cuando se violan las suposiciones sobre independencia: los CRFs hacen suposiciones de
independencia entre las y pero no entre las x.
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5 Trabajo Futuro

Las técnicas para NER que hemos utilizado son de aprendizaje supervisado, y requieren una coleccién grande de
ejemplos de entrenamiento etiquetados manualmente. Es por ello que mas recientemente se ha prestado atencion a
los algoritmos semi-supervisados 0 no supervisados que requieren respectivamente menos ejemplos o ningun
ejemplo [10]. Pretendemos aplicar al problema de NER la experiencia anterior con este tipo de algoritmos,
prometedores y foco de investigacidn actual debido a la gran disponibilidad de ejemplos no etiquetados en la web.

El trabajo que hemos desarrollado hasta ahora puede integrarse para tareas mas complejas, como la blsqueda
de respuestas a preguntas propuestas por un usuario. En esta tarea deben comprenderse preguntas sencillas en
lenguaje natural para detectar qué entidad o concepto se busca, traducir la pregunta a una consulta del buscador
semantico, que devuelve un conjunto documentos, y transformar esa respuesta para presentarla al usuario: por
ejemplo, colocando las respuestas mas relevantes primero, marcando la frase o parrafo del documento donde esta
ubicada la respuesta, o hasta extrayendo la misma. Esta es otra linea de trabajo que estamos explorando.

6 Conclusiones

Este trabajo ha explorado una variedad de técnicas para la extraccion de entidades con nombre. De los
experimentos se ha observado que los modelos CRF son los més adecuados para esta tarea aplicada a un corpus de
8000 documentos que contienen resoluciones rectorales. El trabajo forma parte de una linea de investigacién sobre
la mineria de textos, de importante potencial en la actualidad, ya que una gran parte de la informacion que
manejan las organizaciones esta disponible en documentos de texto u otra informacién no estructurada. Aunque la
curva de aprendizaje para estas técnicas y herramientas es pronunciada, la experiencia adquirida es una buena base
para aplicaciones mas sofisticadas e integradas de las técnicas de aprendizaje automatico a la mineria de textos.
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