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Resum—En aquest projecte es proposa una plataforma de cerca semantica per a hemeroteques digitals basat en un Named
Entity Recognition o NER. En la nostra plataforma es podra introduir diferents textos d’articles i aquesta informacié s’enviara al
nostre servidor on es processara el text introduit per extreure els noms de persones, organitzacions, localitats i altres noms
d’interes. A partir d’aquesta informacié podrem veure facilment aquestes entitats en el text per poder aixi una cerca amb més
profunditat a 'hemeroteca digital. En aquest projecte s’han desenvolupen cinc NER diferents i s’analitzen els seus resultats per
determinar la seva eficiéncia respecte un arxiu de test i davant casos reals extrets a hemeroteques digitals.

Paraules clau—Named Entity Recognition, token, entitat, etiqueta, Sklearn-Crfsuite, cercador semantic, hemeroteca digital

Abstract—This project proposes a semantic search platform for digital newspapers libraries based on a Named Entity
Recognition or NER. In our platform you can enter different articles texts and this information will be sent to our server where
the text entered will be processed to extract the names of people, organizations, localities and miscellaneous. From this
information we can easily see these entities in the text in order to be able to search with more depth in the digital archive. Five
different NER have been developed in this project and their results are analysed to determine their efficiency with a test file and
with real cases extracted from digital newspaper libraries.

Index Terms—Named Entity Recognition, token, entity, label, Sklearn-Crfsuite, semantic browser, digital newspaper libraries.

1 INTRODUCCIO

ctualment es coneix que les noticies que han anat
Aapareixent en diaris i revistes es cada vegada més
extensa. En un inici els diaris estaven pensats tinicament
per caracter informatiu, sense tenir en compte el seu valor
historic, aquests diaris va arribar a un punt que es van
considerar com una part important de la historia i es va
decidir conservar-los, un cop es va determinar el seu
valor historic les noticies de diaris i revistes es van co-
mencar a emmagatzemar en hemeroteques, posterior-
ment a aix0 es va optar a guardar totes aquestes noticies
en hemeroteques digitals.
Com que cada cop hi ha més informacié emmagatzemada
a les hemeroteques digitals es precisa formes alternatives
per poder cercar la informacié que s’escau, normalment
una forma de cercar informacié dintre d'una hemeroteca
digital és a partir d'una consulta SQL complexa, no obs-
tant la complexitat d’aquesta consulta es pot arribar a
aconseguir informacié no desitjada. Una alternativa a
aquestes comandes SQL seria elaborar un buscador se-
mantic.
En aquest treball es proposa la opcié d'un buscador se-
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mantic basat en NER, aix0 consisteix en un algoritme que
a partir d'un text introduit com a input extreu els noms
de persones, organitzacions, localitats i miscel lania.

2 OBJECTIUS

El principal objectiu d’aquest projecte es la elaboracio
d'un cercador semantic per a hemeroteques digitals. Du-
rant 1’elaboracié d’aquest projecte s’han anat realitzant els
segtiients objectius:

-OL1: Estat de I'art dels NER i de les hemeroteques digitals.
-O1.1: Aprendre diferents formes de crear un NER.
-O1.2: Documentar-me sobre els diferents corpus per

testejar un NER.

-02: Implementar un metode de NER.

-02.1: Escollir el corpus per desenvolupar el NER.
-02.2: Escollir I'algorisme en el qual basar el NER.
-02.3: Programar el NER.

-O3: Crear una interficie visual.

-03.1: Desenvolupar una interficie visual senzilla on es
pugui enviar una frase.
-03.2: Comunicar la interficie amb el nostre NER.

-O4: Testejar el funcionament del NER amb textos extrets

d’hemeroteques digitals.



2 EE/UAB TFG INFORMATICA: PLATAFORMA DE CERCA SEMANTICA PER A HEMEROTEQUES DIGITALS

3 ESTAT DE L’ART

Una hemeroteca consisteix en un recinte el qual
s’encarrega d’emmagatzemar, conservar i classificar dia-
ris, revistes i altres publicacions de premsa escrita.

Una hemeroteca digital segueix la mateixa funcié que una
hemeroteca amb l'excepci6 de que en comptes
d’emmagatzemar aquests diaris i revistes de forma fisica
ho fa en format digital.

Avui en dia les hemeroteques digitals van augmentant les
seves bases de dades d’una manera senzilla ja que tots els
diaris apareixen actualment en format digital, no obstant
aixo els diaris més antics es poden afegir a la hemeroteca
digital a partir d’escanejos de les seves pagines i mitjan-
cant tactiques de OCR.

Alguns exemples d’hemeroteca digital sén I"’hemeroteca
de La Vanguardia [1] i 'hemeroteca de El Mundo [2].

Hi ha diverses formes de consultar la informacié
d’aquestes hemeroteques, una forma forga solida de con-
sultar aquesta informaci6 es a partir d'un NER.

A T'hora de elaborar un NER ens trobem dos problemes
diferents, la deteccié de etiquetes formades per més d"una
paraula com per exemple “Banco de Espana” té que de-
tectar-se amb la mateixa etiqueta com una sola entitat i
I'altre problema consisteix en la classificacié d’aquestes
entitats, per exemple en “Banco de Espafia” la paraula
Espafia formaria part de la organitzacié i no s’ha de clas-
sificar com una localitat.

La avaluacié del NER es determina per tres factors dife-
rents:

e Precision: Numero d’entitats que coincideixen exac-
tament amb el conjunt d’avaluacio.

e Recall: Numero d’entitats que apareixen a la mateixa
posicié que les prediccions.

e Valor-F: Es deriva a partir de qualsevol prediccié que
reconegui de forma erronia un token com a part
d’entitat o el classifiqui erroniament.

4 EXPLICACIO DELS NER UTILITZATS

En aquesta secci6 es fara una breu explicacié del funcio-
nament dels NER que s’han testejat en aquest projecte.
Aquests NER estan testejats amb la conll 2002 i etiqueta-
ran el text pla amb les etiquetes que venen per defecte en
la base de dades, aquestes son:

e B-PER: Indica l'inici del nom d"una persona.

e I-PER: Indica la continuacié del nom d’una persona.

e B-ORG: Indica I'inici del nom d"una organitzacio.

e I-ORG: Indica la continuacié del nom d’una organit-
zacio.

e B-LOC: Indica l'inici del nom d’una localitat.

e I-LOC: Indica la continuacié del nom d"una localitat.

e B-MISC: Indica l'inici d’'una paraula denominada
com miscel lania.

e I-MISC: Indica la continuacié d'una paraula denomi-
nada com miscel Jania.

e O:Indica totes les paraules que no han d’estar etique-
tades en el text.

4.1 Explicacié del NER basat en diccionaris

Aquest NER només classificara les paraules etiquetades
com a entitat del training, primerament recull totes les
paraules que estan taguejades i les afegeix a un diccionari,
després processa el test linia a linia, assignant una etique-
ta a les paraules que es troben en el diccionari.

Realitzant aquest procediment entrem en el problema de
que la paraula “de” es classifica com “I-ORG” degut a
que el nostre diccionari estara etiquetada aixi per entitats
com Banco [B-ORG] de [I-ORG] Sabadell [I-ORG].

Aquest NER esta d’exemple en la conll 2002.

4.2 Explicacié del NER probabilistic

Aquest NER esta basat en probabilitats, primerament
s’analitzara el nostre train aconseguint informacié de
quantes vegades ha aparegut un tag en el nostre train, les
vegades que s’ha transicionat de un tag a un altre, la pro-
babilitat de que una paraula pertanyi a cadascun dels
tags, la probabilitat de que un tag sigui predecessor de un
altre tag i la probabilitat de que un tag sigui inici d'una
frase.

Un cop tenim aixo extraiem la possibilitat més alta de que
una paraula tingui un tag determinat i la classifiquem,
aquesta classificacio té en compte les paraules d’abans de
la paraula etiquetada i el tag de la paraula anterior.

Les paraules que nomes apareixen una vegada en el nos-
tre train es tenen en compte com “unknown” per aixi
tenir una referencia per classificar paraules que apareixen
en el test i no en el train.

4.3 Explicacié NER seqiiencial

S’han implementat dos NER seqiiencials cridant a les
funcions que etiqueten el text pla.

4.3.1 Explicacié Polyglot

El sistema esta basat en polyglot, aquest metode apren
representacions de paraules distribuides (mots incrustats)
que codifiques les caracteristiques semantiques i sintacti-
ques de les paraules en cada idioma.

El sistema genera automaticament conjunts de dades de
'estructura d’enllag de Wikipedia i es atributs de Freeba-
se.

El sistema aplica dues etapes de processament (sobreex-
plotacié i concordanga exacta de superficie) que no reque-
reixen coneixements lingiiistics.

Aquest sistema esta implementat en el segiient lloc web
[3].

Aquest NER s’ha desenvolupat cridant a les funcions que
analitzen el text pla.

4.3.2 Explicacio Sklearn-Crfsuite

Aquest NER utilitza les llibreries de sklearn-crfsuite, es
pot implementar facilment seguint el segiient tutorial [4],
podem veure una documentacié mes detallada en el se-
glient enllag [5].

Sklearn-Crfsuite es basa en un sistema de cross-validation
[6] 1 hyperparameter optimization.

Aquest NER s’ha desenvolupat cridant a les funcions que
analitzen el text pla.
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5 FORMALITZACIO DEL NER PROBABILISTIC

A continuaci6 s’exposara una formalitzacié del NER pro-
babilistic.

Primerament extraurem la quantitat de cada etiqueta que
apareix en el nostre train, per realitzar aquesta tasca gene-
rarem un hasheable on extraurem cada paraula del nostre
train X amb la seva etiqueta assignada Y, si X i Y no exis-
teixen en el hasheable sels designara un 1 com la seva
quantitat Z, siné Z s'incrementara en 1. Un cop fet aixo
s’introduira la paraula UNK amb cadascuna de les etique-
tes Y on la seva quantitat Z sera la suma de tots els inputs
del nostre hasheable on Z=1. Finalment s’introduira en un
array anomenat NER-arr la quantitat de cada una de les
etiquetes del nostre train.

A continuaci6 s’extraura la quantitat d’etiquetes de tran-
sicié del nostre train, aquesta informacié es guardara en
un array anomenat tranNER.

El segiient que extraurem sera lexical_prob que consisteix
en un diccionari on apareixera cada paraula del nostre
lexicon amb les seves etiquetes i la probabilitat de tenir
aquesta etiqueta.

El segiient que extraurem sera transitional_prob que con-
sisteix en una estructura igual que lexical_prob pero en
comptes de ferla a partir del nostre lexicon es fara a partir
de les nostres paraules en transicio.

El segtient que es fara es aplicar smoothing a la variable
transitional_prob.

Per tenir en compte les paraules que apareixen a l'inici de
cada frase es creara NER_start_prob que consisteix en una
estructura com la de lexical_prob perd amb les paraules
d’inici de frase.

Finalment s’analitzara el nostre test a partir de la segtient
formula:

Score = (transitional_prob[prevNER][ner] * lexical_prob[word][ner])

Designant cada etiqueta al valor amb score més alt.

6 INTERFIiCIE DE LA DEMO

Per testejar el nostre NER s’ha creat una interficie web
amb un servidor Xampp.

Quan el client web envia una frase a analitzar crea un
socket on mana la informaci6 a localholst pel port 10.000,
aquesta frase es manara codificada en bits.

Per rebre aquesta frase estara el nostre servidor execu-
tant-se, el servidor esta escoltant de fora continua totes les
peticions que vinguin a per localhost pel port 10.000 a
través de sockets. El servidor es capag de rebre 5 peticions
simultanies fent que el NER extregui les entitats del text.
S’han creat dues demos per extreure resultats del text, la
primera consisteix en el NER basat en probabilitats, que al
estar programat de zero es la que es va elaborar en un
inici. La segona demo es va crear a partir de veure
I'eficacia que tenia el NER basat en Sklearn-Crfsuite, in-
troduint el NER basat en Sklearn-Crfsuite sense postag en
un servidor basat en sockets com el de la primera demo.
Per tractar el text introduit en la interficie web la segona
demo primerament separa les paraules utilitzant toktok-
Tokenizer, aquesta llibreria esta basada en textos en caste-
1la per lo que tracta correctament les paraules accentuades

u oo

durant la codificacié i els simbols “;” i “i” a mes de la
lletra “f”. Per estalviar temps d’execuci6 a 1'hora de trac-
tar el text introduit s’ha guardat la informacié necessaria
per etiquetar el nostre text mitjangant “cpickle” que con-
sisteix en una eina que guardara la variable en un arxiu .p

que es carregara en una variable quan anem a tractar el

NER basat en Sklearn-Crfsuite

[persona ] Locitas J rgantracio } Alres |

text introduit, gracies a cpickle s’ha reduit el temps que es
trigava en processar la variable de train en aproximada-
ment un 90%.
Un cop tractada la frase es retornara al client on es mos-
trara amb les paraules etiquetades segons el criteri del
NER, la resposta que retorna el servidor ha de ser d'un
maxim de 50.000 paraules.
L’aspecte de la demo es el de la imatge 1.

Imatge 1

7 RESULTATS | COMPARATIVES ENTRE ELS NER

A continuaci6 s’analitzaran els resultats obtinguts amb els
diferents NER implementats respecte el fitxer de test de la
Conll 2002.

En la segtient taula es poden apreciar els diferents resul-
tats amb els diferents NER testejats:

Probabilistic | Diccionari | Polyglot | Sklearn- Sklearn-crfsuite
crfsuite sense postag
LOC 45% 64 04% 66.23% 79.10% 78.20%
MISC 5.17% 32.48% 0% 57.38% 55.59%
ORG 32.04% 26.23% 41.76% 78.79% 77.78%
PER 45.78% 2251% 74.58% 86.13% 84.32%
Average 25 46% 34 73% 56.29% 78 62% 77 44%

e EI NER que esta obtenint millors resultats es el Skle-
arn-Crfsuite, no obstant aixo el temps d’execuci6 es
una mica superior als altres NER utilitzats en aquest
projecte. No obstant aixd podem deduir que els sis-
temes de cross-validation amb hyperparameter opti-
mization dona uns resultats molt Optims a ’hora de
desenvolupar un NER.

e El NER basat en Sklearn-Crfsuite sense postagdona
resultats molt similars al de Sklearn-Crfsuite. Veient
aixd podem veure que no es un problema el desenvo-
lupar un NER amb Sklearn-Crfsuite en conjunt de
dades sense postag.

e El NER basat en Polyglot dona uns bons resultats, el
seu average es menor que el de Sklearn-Crfsuite, perd
hem de tenir en compte que Polyglot no detecta la
miscel lania i al tenir un zero en aquest camp el seu
average baixa considerablement.

e Tant el NER basat en probabilitats com el NER basat
en diccionaris donen uns pitjors resultats que Poly-
glot o Sklearn-Crfsuite, no obstant aixd aquest dos
NER soén nomes n fitxer de python mentre que Skle-
arn-Crfsuite i Polyglot consisteixen en un entramat
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de fitxers mes extens.

e El NER basat en diccionaris dona uns resultats simi-
lars al NER probabilistic, no obstant aixo el NER ba-
sat en diccionaris classificara d'una pitjor forma un
text que contingui paraules no incloses en el train.

e El NER probabilistic classifica millor les persones i les
organitzacions que el NER basat en diccionaris, aixo
es degut a que no només mira la paraula en si siné les
probabilitats que tingui un tag determinat.

e EINER basat en diccionaris detecta millor els “MISC”
que el NER probabilistic, aixd es degut a la possible
ambigtiitat d’aquest tag, on la classificacié de “MISC”
avarca una gran quantitat d’opcions.

e EI NER basat en diccionaris detecta millor les locali-
tats que el probabilistic, aix0 es degut a que al aparei-
xer en el test directament el classica com a localitat
mentre que el probabilistic el pot arribar a classificar
amb un altre tag depenent de la probabilitat obtingu-
da.

8 RESULTATS AMB TITULARS D’ARTICLES

A continuacié s’analitzara el resultat que s’ha obtingut
amb els diferents NER amb titulars de diaris.

En l'extraccié de les entitats s’ha marcat de la segiient
forma cada una de les etiquetes:

e Localitat: [B-LOC], [I-LOC]

e Persona: [B-PER], [I-PER]

e Organitzacio: [B-ORG], [[-ORG]
e  Miscel 1ania: [B-MISC], [I-MISC]

Frase 1:

Probabilistic:
La fuga del penal de San [B-LOC] Cristobal, una historia
de la Guerra [B-MISC] Civil Espafiola.

Diccionaris:
La fuga del penal de [B-ORG] San Cristobal, una historia
de [B-ORG] la Guerra [B-MISC] Civil [I-MISC] Espafiola.

Polyglot:
La fuga del penal de San [B-LOC] Cristobal [I-LOC], una
historia de la Guerra Civil Espafola.

Sklearn-Crfsuite:

La fuga del penal de San [B-LOC] Cristobal [I-LOC], una
historia de la Guerra [B-MISC] Civil [I-MISC] Espafiola [I-
MISC].

Sklearn-Crfsuite sense postag:

La fuga del penal de San [B-LOC] Cristobal [I-LOC], una
historia de la Guerra [B-MISC] Civil [I-MISC] Espafiola [I-
MISC].

Frase 2:

Probabilistic:

La mocién de Sédnchez dispara la prima de riesgo y tumba
el IBEX [B-MISC].

Diccionaris:
La mocién de [B-ORG] Sanchez dispara la prima de [B-
ORG] riesgo y tumba el IBEX.

Polyglot:
La mocién de Sanchez [B-PER] dispara la prima de riesgo
y tumba el IBEX.

Sklearn-Crfsuite:
La mocién de Sanchez [B-PER] dispara la prima de riesgo
y tumba el IBEX [B-MISC].

Sklearn-Crfsuite sense postag:
La mocién de Sanchez [B-PER] dispara la prima de riesgo
y tumba el IBEX [B-MISC].

Frase 3:

Probabilistic:
El PSOE [B-ORG] registra en el Congreso [B-ORG] una
mocién de censura contra Mariano [B-PER] Rajoy [I-PER].

Diccionaris:
El PSOE [B-ORG] registra en el Congreso [B-ORG] una
mocién de [B-ORG] censura contra Mariano [B-PER] Ra-
joy [I-PER].

Polyglot:
El PSOE [B-ORG] registra en el Congreso una mocién de
censura contra Mariano [B-PER] Rajoy [I-PER].

Sklearn-Crfsuite:
El PSOE [B-ORG] registra en el Congreso una mocién de
censura contra Mariano [B-PER] Rajoy [I-PER].

Sklearn-Crfsuite sense postag:
El PSOE [B-ORG] registra en el Congreso una mocién de
censura contra Mariano [B-PER] Rajoy [I-PER].

Frase 4:

Probabilistic:
La Bolsa [B-ORG], rezagada en més de 3 puntos frente a
Europa [B-LOC].

Diccionaris:
La Bolsa, rezagada en mas de [B-ORG] 3 puntos frente a
Europa [B-LOC].

Polyglot:
La Bolsa, rezagada en mas de 3 puntos frente a Europa [B-
LOC].

Sklearn-Crfsuite:
La Bolsa [B-ORG], rezagada en més de 3 puntos frente a
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Europa [B-LOC].

Sklearn-Crfsuite sense postag:
La Bolsa [B-ORG], rezagada en més de 3 puntos frente a
Europa [B-LOC].

Frase 5:

Probabilistic:
Harvey Weinstein quedara en libertad vigilada con una
fianza de un millén de dolares.

Diccionaris:
Harvey Weinstein quedard en libertad vigilada con una
fianza de [B-ORG] un mill6n de [B-ORG] dolares.

Polyglot:
Harvey [B-PER] Weinstein [I-PER] quedara en libertad
vigilada con una fianza de un millén de dolares.

Probabilistic:
Harvey [B-PER] Weinstein [I-PER] quedara en libertad
vigilada con una fianza de un millén de dolares.

Probabilistic:
Harvey [B-PER] Weinstein [I-PER] quedara en libertad
vigilada con una fianza de un millén de dolares.

Analisi dels titulars:

e En casos reals podem observar com el NER basat en
probabilitats detecta gran quantitat de les entitats que
apareixen, en la frase 1 podem veure que les entitats
que estan composades per diverses paraules a vega-
des no les detecta correctament, per solucionar aixo
es podria “augmentar” de forma controlada el score
en els tags a I'hora de detectar a quin tag correspon,
exceptuant el tag “O”.

e EI NER basat en diccionaris detecta totes les paraules
“de” com a organitzacié, aquest NER tnicament ex-
treu tots els tags del train i despés mira cada una de
les paraules del test per si estaven etiquetades en el
train.

e El Polyglot dona uns bons resultats, exceptuant la
mancanca de que no detecta la miscel lania, ja que, no
esta implementada.

e El NER basat en Sklearn-Crfsuite i SklearnCrfsuite
sense postag son els que donen uns millors resultats,
a la frase 3 no detecta la paraula “Congreso” com a
una organitzacié. En aquesta frase aquesta paraula
podria ser miscel lania en comptes d’organitzacio.

e El NER basat en Sklearn-Crfsuite i Sklearn-Crfsuite
sense postag donen els mateixos resultats, aquest

comportament es podia arribar a deduir a partir dels
resultats mostrats en l'apartat anterior d’aquest in-
forme.

NER basat en Sklearn-Crfsuite

El corazén de [STTICY . dejé de ser joven y sucumbié un 14 de mayo de 1998. Le acompaiiaban sus tres hijos y su cuarta mujer ,
IR0 1o % 273 mismo dia la portavoz de la estrella anunciaba que el entierro se celebraria en privado. A continuacién ,
s0 deseo de Sinatra de que sus amigos y admiradores , en lugar de enviarle flores , dirigiesen sus donaciones al

eco alcanzan nivel
El conjunto de los

acion estadounidenses emiten espe(ia]e& dedicados al artista. La prensa neoyorguina publica por vez primera
en muchos afios ediciones extra destacando noticia. Los homenajes se suceden : en ¢l F7TTRSSII I se dedica un minuto de
silencio a antes del parudn Con el fondo de [T way ; el [ETRR00R - rascacielos de la ciudad que Sinatra

inmortalizé en su ilumina su cispide con luces azules en homenaje al ‘viejo de los ojos azules
en , las lu(e~ del , arteria de sus casinos , se apagan durante un minuto en honor del intérprete que,, en tantas
ocasiones , cantd en sus salas junto a sus compaiieros de la ‘banda de las ratas * los testimonios de loa a [[FELTY no
cesan , y se rememoran sus buenas acciones , la mayoria desconocidas para el gran pil entre ellas, la financiacién por parte
de la estrella del funeral del malogrado 1), 0 su apoyo incondicional a 3. camarada de la
mencionada ‘banda de las ratas *, lizar un parche tras el accidente que le costo el ojo izquierdo y a quien ([EI0Y
1o dudé en defender ante cualquier discriminacion por motivos raciales. El féretro de [ETFITTY era escoltado hasta el cementerio
por una guardia de honor. El artista habia sido condecorado con la medalla de oro del (S5 igerd y la medalla de la
[ETTRReT T voz soné durante la emotiva ceremonia de su funeral. Las inspiradas palabras pronunciadas por el cardenal de
LRV ) conmueven a la concurrencia : 400 asistentes en total , entre los que se encuentran grandes estrellas de
mutuamente y los hijos del artista recuerdan a su padre con indisimulada emocion. Pero las murmuraciones sobre una posible
lucha interna sobre su herendia , valorada en unos 200.000 millones de délares , planean sobre la celebracién . .

condenado a
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NER basat en Sklearn-Crfsuite

| FELICEY ) Museo del Prado

estas figuras como las encargadas de tejer el destino de las personas. Pero seria con el inicio del [ Ntur1e) que las [(XTTe
tomarian formas y atributos més precisos que las ligarian , sin més rodeos , a la idea de la muerte como la conocemos hoy :
ancianas que en vez de tejer los hilos del destino , cortan los hilos de la vida.Ahora, el libro Los mitos en el [T X ool (
Ferrer [ETUTAE INOTSFSN Historia del Arte B3
comparten , entre otras cosas , el interés po ), reiine y explica los textos clasicos que dieron origen a 90
obras expuestas en la pinacoteca madrilefia , ilustradas con fotografias cedidas por el propio must libro esta lleno de
historias de infidelidades , enamoramientos y venganzas. Cuando los griegos crearon su pantedn mitolégico , dotaron a sus dioses
con vicios y virtudes humanas” ; , explica mm una charla con [E) MUNDO.Cuatro aiios atrés , cuando

25T comenzaron a idear est

detienen ante las ms renombradas obras europeas , pero sin conocer los relatos que les dieron origen.

lector haga ese click que falta para entender en profundidad lo que esta observando™ el
" 0 en [ETTT AT de grandes industrias s leyendasde a época
clasica regresan una y otra vez al presente. " ; [ no, miraa {37307, el gran [[E0) amigo de los hombres que robaba
fuego a los dioses para acercarlo a los parecer un personaje del pasado , pero hay un pedazo de imagen suya en

el centro de [NITSCR LY a cuyos p tina casi todo el mundo a fin de aio” ; , comenta Elvira en referencia a la escultura
ubicada en el [J013EIITAGRIPENETITY los mitos grecorromanos los que interpretaron por primera vez al mundo y todo arte

bro , pensaron en todas las personas que diariamente recorren los pasillos del museo y se

que vino despu tologia estd presente en nuestras ciudades y sus

os los dias de ella , pero sigue viva™ ; .

localitats desconegudes en el seu train ja que les trac-
ta com a unknown, aquesta deducci6 es pot apreciar
a la frase 5.

e EI NER basat en diccionaris té el greu problema de
marcar paraules que no han d’estar etiquetades com a
entitats, mentre que els altres quatre NER rarament
marquen alguna entitat on no hi ha res a marcar.

9 RESULTATS AMB EL COS D’UN ARTICLE

Aquests son alguns resultats aconseguits amb el cos d'un
article:

Imatge 2

Imatge 3
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Cuentan los autores de Los mitos en el esta obra de

dela 'nnndela , doi

] fue pintada para completar la decoracion

antes de ser llevad explican

Igunos han dicho que , al pintar al dios de |

. : n(n0~|y|ﬁu] estaba

queriendo dirima |d\erlr||u..\ al rey

al verlo sentado en un lecho , " ; cansado y triste’
amores adiilteros con [ ] vincula la e bufones vestidos de militares que tanto

gustaban a nuestro pintor” ; , aseguran.Como expresan Elvira y [(Sftereey, [T pudo haberse inspirado , para la actitud

del dios , en algiin dibujo del FE%), " ; 0 con mas seguridad, en el [0S

entre 164’3 y 165

entregar un cuadro con la fig
mo lo describen los autores

ra del dios de la guerra,
ebe ser visto en el contexto hllrh sco de sus
ntura de

I que él mismo

una copia tras su segundo v .Y en cuanto a la cara, " ; con su ostentoso

mostacho” ; , describen , " ; recuerda ciertas xilografias de

| de los dioses de ( h. 1590 )

ncluso una serie de grabados sobre los

, donde Marte ap ecisamente con la diosa Venus" ; .

Imatge 4
Imatge 5

Analisi dels textos:

e Com podem observar el processament en textos te
forca errades a I'hora de classificar aquests, un pro-
blema que es forca freqiient es la concatenacié d'un
tag on es continua etiquetant part del text que no per-
tany al tag. La gran majoria de vegades aix0 succeeix
quan l'etiqueta acaba en punt.

e Un altre error que esta realitzant es l'incorrecte eti-
quetacié de les entitats, sobretot en paraules que no
apareixen en el training i que pel context 1’algorisme
dubta a quin dels labels pertany aquesta entitat.

e Després d’'un punt i coma quan la paraula comenca
per majuscula l'algorisme etiqueta aquest com una
entitat, aixo es degut a que en el train no es prepara
correctament al algorisme per avortar aquest tipus de
situacio.

e A laimatge 3 marca com a persona “Rockefeller Cen-
ter.Fueron” aixo es degut a que al introduir en el
quadre de text el text a analitzar faltava introduir un
espai per lo que provoca que s’inclogui la paraula
“Fueron” en el mateix tag.

e El text que no conté cap etiqueta a prop i no es cap
entitat no el marca incorrectament, ja que 1'algorisme
te en compte si la paraula es majtscula.

e El temps de processament del text es molt rapid,
d’entre 1i 3 segons.

CONCLUSIONS

Aquest treball m’ha servit per entendre instruir-me en el
funcionament dels NER a més de seguir un treball més
extens que la resta dels realitzats al llarg de la carrera.

Els objectius del treball s’han assolit correctament, no
obstant aixo al inici del projecte vaig tenir problemes a
I'hora de crear el primer NER.

La quantitat d’hores que es van calcular al inici del treball
final no es van complir perque forca treball realitzat no
era de la suficient qualitat i es va deixar enrere per lo que
es va tenir que dedicar més temps del calculat per realit-
zar el projecte.

Un dels problemes més destacables a 'hora de realitzar el
projecte va ser els problemes que es van tenir al utilitzar

Windows, sobretot a '’hora d’instal 1lar llibreries. Per abo-
lir aquest problema es va optar a realitzar aquest treball
en Ubuntu. A part de tenir menys dificultats per instal lar
els paquets necessaris per aquest projecte tenim
I'avantatge de que Ubuntu és un sistema operatiu gratuit
per lo que per instal lar aquest buscador en un servidor
tindria un cost més reduit.

Un altre problema va ser que python 2.7 no conté llibreri-
es necessaries per la demo 2, el codi de Sklearn-Crfsuite
s’executa en python 3.5 per lo que es va tenir que adaptar
la part del codi del servidor referent als sockets per que
funciones amb python 3.5, un dels canvis més rellevants
d’aixo es que els missatges s’envien com cadenes de bits
en comptes de strings i aquests s"han de descodificar per
executar el nostre NER i després codificar-los de nou per
retornar-los al client.

Respecte al treball futur del projecte s’hauria de solucio-
nar els errors de les etiquetacions incorrectes i el proble-
ma de la “sobreetiquetacié” en paraules que no pertanyen
a l'entitat. Un altre treball per al futur seria realitzar un
sistema de base de dades robust amb contingut de les
hemeroteques digitals i instaurar el codi de la demo en
una interficie web més elaborada per testejar el codi en la
cerca en una base de dades d'una hemeroteca digital.
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APENDIX
A aquest apendix s’exposara de forma detallada el funci-
onament del NER basat en probabilitats.

Al. FAase 1

Primerament creem dues variables per el train i pel test,
aquestes variables venen donades per els fitxers “tra-
int.txt” i “test.txt”.

A2. FASE 2

Creem el nostre NER-arr a partir del training, NER_array
es un array on s'exposa la quantitat de B_PER, B_ORG,
B_LOC, B_MISC, I_PER, I_ ORG, I_LOC i I_MISC del
nostre train.

Per realitzar aquesta tasca primerament crearem el nostre
lexicon que consisteix en un hasheable on esta cada pa-
raula del text amb el seu NER i les vegades que apareix
en el text. Per exemple:

“Marc va anar a la casa de Jaume perqueé Jaume li va dir
que li portés un llibre de la llibreria Figuerola.”

En la frase anterior tindriem Marc com a B-PER, Jaume
com a B-PER, Figuerola com a B-ORG i la resta de parau-
les com a O. El lexicon de l'anterior exemple seria el se-
glient:

{ (Marc’, ‘B-PER’) : 1, ('va’, ‘O’) : 2, (‘anar’,/O’) : 1, (‘a’,’O)
: 1, (1a’,0) : 2, (casa’,/O) : 1, ((de’,/O) : 2, (‘Jaume’,’B-
PER’) : 2, (‘perque’,/O) : 1, (/O : 2, (dir,/O') : 1,
(que’,/O) : 1, (‘portés’,/O’) : 1, (un’,/O’) : 1, (llibre’,/O’) :
1, (la’,/O) : 1, (llibreria’,’O’) : 1, (‘Figuerola’,'B-ORG’) : 1}

Un cop tenim el nostre lexicon creat mirarem la quantitat
de paraules que apareixen una dnica vegada, a continua-
ci6 introduirem al lexicon aquesta informacié tractant
aquestes paraules com desconegudes (unknown) en el
exemple anterior per introduir per exemple la quantitat
de B-PER que han aparescut posariem lexicon[("UNK",
"B-PER")] = B_PER_ONCE on B_PER_ONCE en el cas
anterior seria igual a 1.

Un cop hem introduit els unknown en el nostre lexicon
extraiem la quantitat de B-PER, I-PER, B-ORG, I-ORG, B-
LOC, I-LOC, B-MISC, I-MISC i O del nostre taining i el
retornem com un array, en aquest array es tenen en com-
pte la quantitat original que hi havia de cada una de les
etiquetes i les que hem introduit com a unknown.

Les funcions cridades en el codi son les segtients:

X=hashCounts(train)
Y=insertUnknowns(X)
NER_arr = countNER(Y)

A3. FASE 3

Creem tranNER que consisteix en una llista on extraiem
la quantitat de etiquetes de transicié, es a dir, la quantitat
de vegades que apareix una etiqueta després de la succes-
si6 d'una altre. Les paraules d’inici de cada frase no que-
den registrades en el recompte perqueé l'ultima paraula de

la frase anterior no te perqué influir en l'etiqueta de la
segiient.

Per realitzar aquesta tasca primerament contem les tran-
sicions que apareixen en cada frase segmentant el train
per frases i després fent el recompte, un possible output
de la funci6 tindria aquest aspecte:

{(B-MISC!, 'I-MISC"): 3, (B-LOC, 'O'): 2, ('O', 'B-PERY): 4,
(1-PER’, 'O"): 3, (I-LOC', '0'): 1, (B-ORG/, T-ORG: 3, ('O,
'B-MISC): 2, (B-ORG', '0'): 15, (B-LOC!, T-LOC'): 1, (I-
MISC!, '0'): 1, ('O, 'O"): 115, ('O', 'B-ORG)): 9, (‘B-PER!, 'I-
PER'): 4, (B-MISC,, 'O": 1, (B-PER!, 'O'): 3, ('O, 'B-LOC)):
2, (I-ORG', 'O'): 3}

Un cop fet aixd I'tinic que tenim que fer es un sumatori de
cada “segona etiqueta” i posar-lo en una llista, la Ilista
creada a partir del output anterior seria aquest:

[(B_PER! 4), (B_ORG 9), (B_LOC, 2), (B_MISC, 2),
(1_PER!, 4), (I_ORG, 3), (1_LOC', 1), (I_MISC', 3), ('O,
144)]

Les funcions cridades en el codi son les segtients:

X=hashTransitional Counts(train)
Tran_NER=countNER(X)

A4. FASE 4

El segiient que extraurem sera lexical_prob que consisteix
en un diccionari on apareixera cada paraula del nostre
lexicon amb les seves etiquetes i la probabilitat de tenir
aquesta etiqueta.

Primerament extraurem el lexicon del train aconseguint
cada paraula amb la seva etiqueta i les vegades que apa-
reix en el train, a continuacié insertarem els unknowns
dintre del nostre lexicon.

Un cop tenim el nostre lexicon calcularem la probabilitat
que te cada paraula en funci6 a la seva etiqueta a partir de
les vegades que apareix etiquetada amb la seva etiqueta
corresponent fent la divisi6 entre les vegades que aparei-
xen i la quantitat total d’aquesta etiqueta en el train, acon-
seguit aixi un hash de (paraula,etiqueta) com a key i pro-
babilitat com a valor.

Un cop tenim aix0 creem lexical_prob on apareixera cada
paraula com a clau amb un hash de (etiqueta, probabili-
tat) com a valor.

Les funcions cridades en el codi son les segiients:

X=hashCounts(train)
Y=insertUnknowns(X)
Z=hashLexicalProbs(NER_arr, Y)
Lexical_prob = conversionFunction(Z)

AS5. FASE 5

El segiient que extraurem sera transitional prob que es
una estructura igual que lexical_prob pero en comtes de
ferla a partir del nostre lexicon amb els seus unknowns es
fara a partir de les paraules en transicid.
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Per realitzar aquesta tasca primerament contem les tran-
sicions que apareixen en cada frase segmentant el train
per frases i després fent el recompte. A continuacié acon-
seguirem les probabilitats de les transicions a partir de les
transicions extretes i de tran_NER (variable extreta en un
pas anterior) un exemple del que aconseguirem es el se-
glient:

{((BORG,  'T-ORG): 10, (I-ORG, 'OY):
0.020833333333333332, ('O, 'B-ORG)): 1.0, (I-PER!, 'O:
0.020833333333333332, ('0', 'B-LOC'): 1.0, (O', 'B-PER):

10, (O, 'O): 0.7986111111111112, (I-MISC!, 'O):
0.006944444444444444, (B-MISC, 'I-MISC"): 1.0, ('B-MISC',
'0"): 0.006944444444444444, (B-ORG/, '0):
0.10416666666666667, (I-LOC, '0'):
0.006944444444444444, (B-LOC!, '0'):
0.013888888888888888, ('O', 'B-MISC'): 1.0, (B-PER!, 'I-
PER): 1.0, (B-LOC, '-LOC): 1.0, (B-PER, 'O):
0.020833333333333332}

Com podem observar la probabilitat de (‘B-ORG’,I-
ORG’) es de 1.0, aix0 es una obvietat ja que sempre de I-
ORG ha d’estar B-ORG.

Un cop tenim aixo creem transitional_prob on apareixera
cada paraula com a clau amb un hash de (etiqueta, pro-
babilitat) com a valor. Un exemple de transitional_prob es
el segiient:

{'B-MISC": {I-MISC" 1.0, 'O" 0.006944444444444444}, 'B-

ORG" {'I-ORG" 1.0, 'O": 0.10416666666666667}, 'B-PER'": {'I-
PER': 1.0, 'O 0.020833333333333332}, 'I-LOC" {'O"
0.006944444444444444}, T-ORG" {or"
0.020833333333333332}, T-MISC": {'or"
0.006944444444444444}, '‘B-LOC": {'on

0.013888888888888888, 'I-LOC": 1.0}, 'O": {'B-MISC": 1.0, 'B-
ORG: 1.0, 'B-PER: 1.0, 'B-LOC: 1.0, 'O
0.7986111111111112}, 'I-PER": {'O": 0.020833333333333332}}

Els prints que s’han anat veient en l'explicacié de com
funciona el HMM implementat sén de un fitxer training
reduit, ja que, si volem mostrar resultats del training ori-
ginal es triga uns 15 o 20 minuts per print.

Les funcions cridades en el codi sén les segiients:

X=hashTransitional Counts(train)
Y=hashTransitionalProbs(X)
Transitional prob=conversionFunction(Y)

A6. FASE 6

A continuacié aplicarem smoothing a la nostra variable
transitional_prob, basicament en el que consisteix aquesta
tasca es en revisar si B-PER, I-PER, B-LOC, I-LOC, B-
ORG, I-ORG, B-MISC, I-MISC i O, afegint les que no esti-
guin posant com a probabilitat 0.0000001. Un cop fet aixo
el nostre transitional_prob tindra aquest aspecte:

{I-LOC" {1-LOC": 1e-07, 'I-PER": 1e-07, 'B-ORG'": 1e-07, 'B-
LOC" 1e-07, 'B-MISC'": 1e-07, T-ORG" 1e-07, 'I-MISC": 1e-
06, 'O" 0.006944444444444444, 'B-PER": 1e-07}, 'I-PER": {'I-

LOC'" 1e-07, 'I-PER'": 1e-07, 'B-ORG": 1e-07, 'B-LOC'": 1e-07,
'B-MISC": 1e-07, 'I-ORG" 1e-07, 'I-MISC": 1e-06, 'O"
0.020833333333333332, 'B-PER": 1e-07}, 'B-ORG'": {'I-LOC"
1le-07, 'I-PER": 1e-07, 'B-ORG": 1e-07, 'B-LOC'": 1e-07, 'B-
MISC": 1e-07, 'T-ORG" 1.0, 'I-MISC" 1e-06, 'O"
0.10416666666666667, 'B-PER': 1e-07}, 'B-LOC" {'I-LOC"
1.0, 'T-PER": 1e-07, 'B-ORG" 1e-07, 'B-LOC'": 1e-07, 'B-
MISC" 1e-07, 'T-ORG": 1e-07, 'I-MISC" 1e-06, 'O":
0.013888888888888888, 'B-PER": 1e-07}, 'B-MISC': {'I-LOC":
1le-07, 'I-PER": 1e-07, 'B-ORG'": 1e-07, 'B-LOC'": 1e-07, 'B-
MISC'": 1e-07, 'I-MISC'": 1.0, 'O" 0.006944444444444444, '1-
ORG': 1e-07, 'B-PER": 1e-07}, 'I-ORG" {I-LOC'" 1e-07, 'I-
PER": 1e-07, 'B-ORG'": 1e-07, 'B-LOC": 1e-07, 'B-MISC": 1e-
07, 'T-ORG": 1e-07, 'T-MISC'": 1e-06, 'O"
0.020833333333333332, 'B-PER'": 1e-07}, T-MISC": {'I-LOC"
1le-07, 'I-PER": 1e-07, 'B-ORG": 1e-07, 'B-LOC'": 1e-07, 'B-
MISC": 1e-07, 'T-ORG": 1e-07, 'I-MISC" 1e-06, 'O":
0.006944444444444444, 'B-PER": 1e-07}, 'O": {'I-LOC": 1e-07,
'I-PER": 1e-07, 'B-ORG'": 1.0, 'B-LOC": 1.0, 'B-PER": 1.0, 'I-
ORG": 1e-07, 'I-MISC": 1e-06, 'O": 0.7986111111111112, 'B-
MISC': 1.0}, 'B-PER": {I-LOC": 1e-07, 'I-PER" 1.0, 'B-ORG":
1le-07, 'B-LOC": 1e-07, 'B-MISC'": 1e-07, 'T-ORG'": 1e-07, 'I-
MISC': 1e-06, 'O": 0.020833333333333332, 'B-PER": 1e-07}}

A7.FASE 7

Ja tenim la suficient informacié per extreure els NER del
nostre test, actualment tenim el segiient:

- NER-array: Array amb els NER i les vegades que apa-
reixen en el training incloent les paraules desconegudes.

- Tran_NER: Array amb els NER i les vegades que s’ha
transicionat a aquestes en el training.

- Lexical_prob: Diccionari on apareixera cada paraula del
nostre lexicon amb les seves etiquetes i la probabilitat que
te de tenir aquesta etiqueta.

- Tansitional_prob: Diccionari on apareixera cada etiqueta
amb la probabilitat de que sigui la predecessora de qual-
sevol altre etiqueta.

El primer que es realitza es contar quantes etiquetes i
quines etiquetes apareixen al inici de cada frase en el
nostre traint i les guardem en un diccionari, un exemple
seria:

{'B-MISC": 2, 'B-ORG" 9, 'B-PER" 3, 'B-LOC" 1, 'O" 4}

A continuacié extraiem les possibilitats de comengament
de cada paraula i el guardem en un diccionari que ano-
menarem NER_start_prob, un exemple seria:

{'B-PER" 0.15789473684210525, 'B-ORG"
0.47368421052631576, 'B-LOC': 0.05263157894736842, 'B-
MISC'": 0.10526315789473684, 'O': 0.21052631578947367}

Les funcions cridades en el codi sén les segiients:

X=hashSentStartCounts()
NER_start_prob=hashSentStartProbs(X)
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Un cop tenim aixd creem una llista buida anomenada
“pos” i comencem a llegir el test linea a linea, cada cop
que llegim una paraula del test crearem una variable que
es dira “word” si la paraula del text esta en lexical_prob
la variable “word” agafara el seu valor, en cas contrari el
valor de “word” sera “UNK”. Si estem al inici de una
frase recorrerem les keys de NER_start_prob i guardem a
pos el I'etiqueta mes probable. En el cas de que la paraula
no sigui el inici d'una frase recorrerem les etiquetes de
'anterior paraula analitzada, si aquesta es troba en lexi-
cal_prob es calculara el score amb la segiient formula:
score =(transitional_prob[prevNER][ner] * lexi-
cal_prob[word][ner])

A continuaci6é s’afegira a “pos” l'etiqueta mes probable.
Un cop fet aixo tindrem el nostre test etiquetat. Per acon-
seguir un fitxer per validar el nostre NER basat en
I'algorisme HMM anirem guardant en un fitxer anomenat
output.txt la segiient informacio:

-Paraula tractada.
-Etiqueta correcta.
-Etiqueta predita.

Un cop fet aixo podrem veure els resultats mitjancant el
script d’avaluaci6 proporcionata la conll 2002.

Un exemple de la llista “pos” seria la segtient:

['B-ORG', 'O, 'B-LOC,, -LOC,, 'O/, 'B-LOC,, 'I-LOC, 'O,
'O, 'B-ORG!, T-ORG', 'B-ORG, T-ORG/, 'O', 'B-LOC, 'I
LOC!, '0', 'B-LOC,, 'O, 'B-LOC,, 'I-LOC!, 'O, 'O, 'B-LOC,,
'O, 'B-LOC,, -LOC!, 'O/, 'O, 'B-LOC!, T-LOC,, 'O, 'B-
LOC!, 'O, 'B-LOC,, '-LOC!, 'O', 'B-LOC!, -LOC, 'O', 'B-
LOC, 'O, 'B-ORG!, 'O, 'B-LOC,, 'ILLOC, 'O', ‘0!, 'B-LOC,,
1-.LOC!, 'O, 'B-LOC, 'I-LOC, 'O', 'O, ‘0!, 'B-LOC', 'I-.LOC!,
'O, 'O, 'B-LOC!, -LOC!, 'O, 'B-LOC!, -LOC,, 'O, 'B-
LOC,, -LOC, 'O, 'B-ORG!, T-ORG, 'O', 'B-LOC, 'I-LLOC,
'O, 'B-LOC!, 'O, 'B-LOC!, I-LOC!, 'O, 'B-LOC,, 'I-LOC!,
'O, '0', 'B-LOC, '0', 'B-LOC, 'ILLOC, 'O, 'B-LOC, 'O, 'O',
'B-LOC!, -LOC,, 'O}, 'O', '0', 'B-LOC, '-.LOC, 'O', 'O, 'B-
ORG|, T-ORG), 'O, 'O', 'B-LOC!, '-LLOC!, '0', 'B-LOC, 'O,
'B-LOC!, 'O', 'B-LOC!, 'O', 'B-ORG, T-ORG/, 'O, 'B-LOC,
-LOC!, ‘0!, 'B-LOC!, -LOC, 'O', 'B-LOC, '-.LOC, 'O, 'B-
LOC!, -LOC!, '0', 'B-LOC, 'O/, 'B-LOC!, 'O, 'O, 'B-LOC,
'O, 'B-LOC!, 'O, 'B-LOC, T-LOC!, 'O, 'B-LOC!, '-LOC,,
'O, 'B-LOC, 'O, 'B-ORG, '-ORG,, 'O, 'O, 'B-LOC, 'I-
LOC, 'O, 'B-LOC, 'O, 'B-LOC, 'I-LOC!, 'O, 'O, 'B-LOC,
1-LOC!, ‘0!, 'B-LOC', ‘0!, 'O/, 'B-LOC, 'O, 'B-LOC, 'O, 'B-
LOC, 'I-LOC!, 'O, 'B-LOC), I-LOC, '0', 'B-LOC, 'I-LOC,
'O, 'B-LOC, 1-LOC, 'O, 'B-ORG', -ORG', 'O, 'B-LOC, 'I-
LOC, '0', 'B-LOC!, 'I-LOC!, 'O, 'B-LOC, 'O, 'B-LOC!, 'I-
LOC!, ‘0!, 'B-LOC, 'O', 'B-ORG), 'O', 'B-LOC,, -LOC, 'O/,
'B-LOC!, 'I-LOC!, 'O, 'B-ORG', 1-ORG', 'B-ORG', '-ORG',
'O, 'B-LOC!, 'I-LOC!, 'O, 'B-LOC!, 1-LOC, 'O', 'B-LOC, 'I
LOC!, 'O, 'B-LOC, 'O, '0', B-LOC!, '-LOC, 'O/, 'O, 'O,
'B-LOC!, 'I-.LOC, 'O, 'B-LOC', '-.LOC, 'O, 'B-LOC, 'O', 'B-
ORG', ''ORG,, 'O', 'B-LOC!, 'O', 'B-LOC,, '-.LOC, 'O, 'B-

LOC, 'I.LOC, 'O}, ‘0!, 'O/, 'B-LOC!, '-LOC, 'O, 'O, 'B-
ORG), 'O, 'B-LOC,, 'I-'LOC,, '0', 'B-LOC!, '-LLOC!, 'O, 'B-
LOC,, '.LOC,, 'O', 'B-ORG!, -ORG', 'B-ORG, -ORG', 'O',
'B-LOC,, '-LOC,, 'O, 'O, 'B-ORG/, 'O, 'O', 'B-LOC, 'O, 'B-
LOC, 'O, '0), 'B-LOC,, 'O, '0), 'O, 'B-LOC, 'O, 'B-LOC!,
1-LOC, 'O, 'B-LOC,, '-LOC, 'O, 'B-LOC), ‘O]

Aquest exemple ha estat realitzat amb un fragment del
traint i un fragment del test per no trigar excessivament
en els temps d’execucio.



