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Resumen

En este trabajo se aborda el problema de la extracciéon de informacién en textos
historicos a través de un caso de estudio! producto de una colaboraciéon entre
informaticos y humanistas, cuyo objetivo es facilitar la labor investigadora de los
historiadores del arte mediante el reconocimiento de entidades en un dominio
especifico. Esta resulta una tarea clave para sus investigaciones, que ademaés
supone un reto en el d&mbito del Procesamiento del Lenguaje Natural y las
Humanidades Digitales. Asi, este trabajo plantea abordar este problema desde la
fase de construccion y etiquetado de un corpus dedicado a tal efecto, hasta la
experimentaciéon con los modelos de aprendizaje profundo mas actuales, tanto en
el nuevo corpus como en otros corpus de naturaleza similar. El trabajo se
desarrolla mostrando en primer lugar los pasos para construccion y anotacion de
un corpus nuevo, junto con una descripcion de las herramientas actuales. Después
se contextualizan las nuevas tecnologias de aprendizaje automatico y se llevan a
cabo los experimentos, concluyendo con unas reflexiones sobre los resultados

alcanzados y cémo continuar en un futuro proximo.

! En el marco del proyecto CLARA-HD de la UNED (PID2020-116001RB-C32).






Abstract

This work addresses the problem of information extraction in historical texts
through a case study? resulting from a collaboration between computer scientists
and humanists. The project aims to facilitate the research work of art historians
through the recognition of entities in a specific domain, which happens to be a
key task for their research, and also poses a challenge in the field of Natural
Language Processing and Digital Humanities. Thus, this work proposes to address
this problem from the construction and tagging phase of a corpus, to the
experimentation with the cutting edge deep learning models in the new corpus.
First, steps for construction and annotation of a new corpus are shown in detail,
together with a description of the currently used tools. Then the new machine
learning technologies are contextualized and the experiments are carried out,
concluding with some considerations on the results achieved and how to continue

in the near future.

? Within the framework of the CLARA-HD project of the UNED (PID2020-116001RB-C32).
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Capitulo 1. Introducciéon

1.1 Motivacion

El planteamiento inicial del trabajo que aqui se presenta es el estudio de la
extraccion de informacion a partir de documentos antiguos para su posterior
analisis en el ambito histérico, partiendo de una coleccion de documentos
digitalizados, pero no explotados previamente. Uno de los componentes clave para
la extraccion de informacién es el reconocimiento de entidades en el dominio
especifico del corpus. Actualmente, esta es una tarea que alcanza resultados
comparables al rendimiento humano en dominios generalistas e idiomas con altos
recursos como el inglés, gracias a las recientes tecnologias basadas en aprendizaje
profundo, pero que atn mantiene diferentes retos en dominios especificos debido
a la escasez y mala calidad de los datos, y el coste que conlleva producirlos, entre
otros (Hu et al., 2020; Li et al., 2022). Por ello, hoy en dia se considera a menudo

un problema que recae mas sobre los datos que sobre los algoritmos.

Para los textos anteriores al siglo XX en espanol, cuando las normas de escritura
aun no estaban normalizadas, hay que decidir cémo obtener transcripciones
fidedignas y asi gestionar tecnoldgicamente el corpus y recuperar informacion
semantica. En el caso de corpus digitalizados automaticamente desde textos
antiguos (donde se trabaja con manuscritos, papiros, papel poco conservado o
semidestruido), ademés suele ser necesaria una etapa de pre-procesamiento para,
por ejemplo, eliminar los errores en la transcripciéon provocados por manchas
provenientes de la digitalizacion de los textos, e identificar correctamente la

ortografia.

Esta es la situaciéon en la que muchos investigadores humanistas, como los
historiadores, se encuentran ante un material especifico de su interés y que
solicitan soporte informatico adecuado para su trabajo o investigacion concreta.
Decidir cudl es ese tipo de soporte exige afrontar este problema con una

metodologia y unas herramientas adecuadas al dominio especifico.

Por otra parte, la tecnologia lingiiistica o el procesamiento del lenguaje natural
(PLN) se encuentra suficientemente avanzada para resolver algunas tareas de

extraccion o recuperacion de informacién que podrian adaptarse y aplicarse a



estos corpus no generalistas ademas de la identificacion de entidades, como son la
simplificacion de partes del texto, la identificacion de autoria, las biisquedas
semanticas basadas en ontologias de dominio, el enriquecimiento de la informacion

desde fuentes externas, y otras.

El problema general abordado en este trabajo pretende acompanar la tarea de los
humanistas y experimentar el proceso de partir de un recurso digitalizado de
interés para unos historiadores del arte y un enigma histérico que desean
investigar, identificando el tipo de soporte informatico necesario. Nos
preguntamos, pues, cuales son los pasos que deben darse para aportar tecnologia

a su investigacion, existente o a desarrollar.

1.2 Propuesta y objetivos

Para abordar un proyecto de investigaciéon interdisciplinar entre técnicos
(informaticos especialistas en PLN y mineria de datos) y humanistas es necesario
conocer a fondo ambos dominios, aunque habitualmente sean a su vez objeto de
la investigacion. Los objetivos especificos del trabajo que aqui se presenta son los

siguientes.
OBJETIVO 1: Estado del arte sobre los corpus digitales

Tras una etapa de estudio tanto de la contextualizacion de la tecnologia existente
en gestion de corpus como en las nuevas tecnologias del PLN, se planteard un
caso de estudio a partir de los objetivos de investigacion de un equipo de

humanistas, en este caso historiadores del arte.

Actualmente, las nuevas tecnologias para extraccion y recuperaciéon de
informacién se basan en métodos de PLN y exigen tener disponibles corpus o
conjuntos de textos “suficientes”. Por esto, se estudiaran a nivel tedrico-practico
las propiedades de los corpus, se exploraran las herramientas de gestion de corpus
y se seleccionaran las mas adecuadas para el caso de estudio en un dominio

especifico.
OBJETIVO 2: Generacién y gestion de corpus

En primer lugar, se comprobara si el recurso disponible inicialmente tiene la
calidad necesaria, o se debe construir un corpus con calidad suficiente para las
posibles tareas de tipo lingiiistico o de conocimiento semantico a realizar
automatica o semiautomaticamente de acuerdo con los objetivos del dominio

especifico del caso de estudio.



El recurso inicial del caso de estudio de este trabajo®, es el archivo digitalizado
del Diario de Madrid (siglos XVIII y XIX) de la Hemeroteca Digital de la BNE*.
Se justificard entonces el desarrollo de un nuevo corpus denominado CLARA-DM

a partir del recurso inicial tras enriquecerlo y aplicarle una serie de procesos.

Dado que el objetivo principal a realizar en este trabajo se basa en el
reconocimiento de entidades nombradas en dominios especificos, se plantea este

tercer objetivo.

Objetivo 3: Estado del arte en el reconocimiento de entidades

nombradas

Una vez establecidos los limites y naturaleza del corpus CLARA-DM, para llevar
a cabo los experimentos se realizara un estudio de las tecnologias que lideran hoy
en dia el campo del reconocimiento de entidades y una contextualizacion historica.
Se pondran en evidencia las sinergias entre este campo y el de las Humanidades
Digitales, donde se presentan problemas abiertos que guian investigaciones

actuales. Con ello, y se plantearan una serie de experimentos.

Objetivo 4: Experimentacion con modelos actuales en el corpus
CLARA-DM

Finalmente, se llevaran a cabo distintos experimentos en el campo de las HD,
acercando los trabajos de un dominio especifico, el de peridédicos antiguos en

diferentes lenguas (francés, aleman e inglés), al dominio especifico del corpus

CLARA-DM.

1.3 Estructura del documento

En el capitulo 2 de esta memoria se presentan los conceptos relacionados con los
corpus y las propiedades que deben verificar para asegurar la validez de los

resultados (representatividad y equilibrio). Se aporta una categorizacién de los

3 La autora de este trabajo ha sido parcialmente financiada por el proyecto de investigacién
CLARA-HD (PID2020-116001RB-C32, METODOS DE LA LINGUISTICA COMPUTACIONAL
PARA LA LEGIBILIDAD Y SIMPLIFICACION AUTOMATICA EN HUMANIDADES
DIGITALES), financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacién. Convocatoria 2020 de
«proyectos I+D+i» en el marco del programa estatal de generacién de conocimiento y
fortalecimiento cientifico y tecnoldgico del sistema de I+D +i y del programa estatal de I+D +i
orientada a los retos de la sociedad, (2021-2024).

4 https://hemerotecadigital.bne.es/hd/card?0id=0001510462
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corpus y se clasifican algunos de los més relevantes. Ademdés, se revisan

herramientas para la gestion de corpus.

A continuacién, en el capitulo 3, se presenta la tarea de reconocimiento de
entidades y se revisa la evolucién de las tecnologias de PLN utilizadas hasta la
actualidad. Se introducen las Humanidades Digitales, area de estudio en la
interseccion entre los estudios humanisticos y las tecnologias informaticas, y se
presenta un caso de estudio, la construccién de un corpus histérico en el proyecto
CLARA-HD. Después se discuten las dificultades que se encuentran en este caso
de estudio, y se expone la propuesta de experimentaciéon de este trabajo en la

tarea de reconocimiento de entidades nombradas.

En el capitulo 4 se describen las pruebas realizadas y se discuten los resultados.
Finalmente, se realizan unos comentarios sobre el trabajo realizado y los

resultados obtenidos y propuestas de trabajo futuro.



Capitulo 2. Sobre los corpus

La mineria de datos es un campo de la estadistica y las ciencias de la computacion
que engloba un conjunto de técnicas orientadas a la extracciéon de conocimiento
procesable implicito almacenado en grandes volimenes de datos. Un area
particular dentro de este campo es la mineria de textos, que implica el
descubrimiento de informaciéon sobre textos desestructurados y escrita en un
lenguaje natural, como son los contenidos en ficheros de texto o en Internet
(Weiss, Sholom M. et al., 2005). Se trata de un area multidisciplinar basada
fundamentalmente en las tareas de recuperacién de informacién, la clasificacion
automatica y el clustering, utilizando principalmente técnicas estadisticas,

aprendizaje automatico y otras tecnologias de la lengua.
Entre las aplicaciones y tareas asociadas a la mineria de textos destacan:

e la recuperacion de informaciéon, que consiste en buscar documentos,
informacion dentro de documentos y metadatos que describan los
documentos, e incluye la busqueda en bases de datos,

e la extraccion de informacion, cuyo objetivo es extraer automaticamente
informacion estructurada, bien definida y clasificada de un cierto dominio
a partir de texto plano. Esta tarea se suele descomponer, a su vez, en
varias etapas de procesamiento que incluyen la tokenizacion, el etiquetado
gramatical y la identificacién de entidades nombradas, entre otros,

e la busqueda de respuestas, que en realidad es un problema de recuperacion
de informacion en el que, dada una coleccion de documentos, el sistema
debe ser capaz de extraer respuestas a consultas en lenguaje natural.
Constituye una aplicacion directa de la tarea de reconocimiento de
entidades, ya que algunos de los sistemas de busqueda de respuestas
clasifican las preguntas de varios tipos y procesan su base de datos para
extraer las entidades marcadas con el tipo de respuesta predefinido al que
corresponden,

e la categorizacién de documentos, que consiste en asignar a un documento
una o varias categorias (definidas previamente) en funcién de su contenido,

e el agrupamiento de documentos, conocido como clustering, un tipo de
organizaciéon de documentos en grupos en el que ni la naturaleza de los

grupos ni, en ocasiones, el niimero de ellos estan definidos de antemano,



e la generacion automatica de resimenes, que consiste en la transformacion
del texto original en uno resumido a través de la reducciéon de contenido
mediante seleccion y/o generalizacién de contenido importante, y

e la simplificacién de textos léxica (sustituciéon de palabras complejas) o
basada en sentencias (modificacién o reemplazo de frases complejas) con

diferentes objetivos para la accesibilidad a la informacion.

Ahora bien, el primer paso en la mineria de textos es la recoleccién de los
documentos “relevantes” para la tarea que alcance el objetivo planteado. En la
investigacion y el desarrollo de técnicas de mineria de datos, se denomina corpus
a estas colecciones de documentos y, dependiendo del tipo de técnicas que se
deseen aplicar, sera necesario disponer de mayor o menor cantidad de textos, de
manera mas o menos ordenada, con metadatos o no, etc. Todas estas decisiones

se encuadran en el proceso de disefio de corpus, que se describe en este capitulo.

2.1 Conceptos basicos de la lingiiistica basada

€11 corpus

La informaciéon textual normalmente conforma documentos, que pueden agruparse
en colecciones y en corpus, que a su vez a menudo contienen anotaciones y

metadatos.

Un corpus es una coleccién estructurada de textos en formato electrénico,
representativos de una variedad lingiiistica, un periodo histérico u otro fenémeno
particular, destinado a servir como base de una investigacion. Esta definicion
presupone varias cosas, tal y como apunta (Rojo, 2016): los textos deben ser
naturales, es decir, no artificiales ni creados expresamente para su incorporaciéon
al corpus; tienen que estar en formato electrénico para poder recuperar
informacion a partir de ellos, han de ser representativos de su género y deben
permitir su estudio cientifico (no sélo lingtiistico), lo que suele implicar la adicién
de informacion gramatical, léxica o pragmatica. Esto es, un corpus se construye
con la intenciéon de reunir determinados requisitos en cuanto a la procedencia de
los textos, la época a la que pertenecen, o el tema que tratan, porque el objetivo
es obtener el perfil general de ciertas caracteristicas de la lengua o la sociedad y

el modo en que se presentan a lo largo de esta seleccion de textos.

En el uso cotidiano, se usan la palabra y el concepto de corpus (o de corpus
textual) de manera poco precisa, pero la peculiaridad de los mismos reside en su

seleccién y ordenacién. Por ello es preciso distinguirlos propiamente de los



archivos informatizados y las bibliotecas electronicas, ya que las recopilaciones
textuales de estos tipos no implican una seleccién o una ordenacién de los textos
siguiendo criterios lingiiisticos u otros, mientras que la de los corpus textuales si
(Torruella Casanas, 2017).

Una anotacién es una informaciéon adicional asociada a un punto particular de
un documento. El proceso de anotacion consiste en la aplicaciéon de un esquema
para textos, que puede incluir etiquetas estructurales, etiquetado gramatical,

analisis sintéctico y otras.

Los metadatos son datos sobre otros datos, y suelen utilizarse para facilitar la
comprension, el uso y el manejo de los datos. Por ejemplo, en un corpus de textos
literarios, los metadatos basicos que cada texto deberia contener son titulo,

autor y fecha de composicién o de publicacién (Calvo Tello, 2019).

La evolucién de la investigacién con corpus textuales ha estado determinada por
la que han experimentado los ordenadores y los medios de almacenamiento de
versiones electréonicas o digitales de los textos. Asi, hemos pasado del Brown
Corpus (Kucera & Francis, 1979) en 1967, formado por un millén de palabras y
la posibilidad de consultarlo sélo en el ordenador en que residia, a cualquiera de
los corpus que manejamos hoy en dia, formados por cientos o miles de millones
de palabras, etiquetadas y lematizadas automaticamente y que pueden ser
consultados a través de internet desde cualquier lugar. También ha aumentado
considerablemente la complejidad de los analisis que es posible realizar: mientras
que el Brown Corpus solo ofrecia resultados totales, hoy realizamos busquedas
selectivas de informacién que permiten estudiar los corpus de manera mucho més
extensiva y detallada. En respuesta a este aumento de posibilidades de acceder y
analizar la informacién, la tipologia de los corpus también se ha diversificado

enormemente (Rojo, 2016).

Si bien en los ochenta la investigacion en lingiiistica computacional estaba dirigida
por los lingiiistas gracias a las aportaciones de las gramaticas de unificacion y
rasgos, a partir de los noventa la disciplina ha estado dominada por los
informaticos, y més en concreto por los modelos estadisticos (Moreno Sandoval,
2019). Entre 1980 y 1995 aparecen los primeros corpus en espanol concebidos con
criterios comparables a los que ya se estaban aplicando en otras lenguas. La Real
Academia Espafiola (RAE) tomé en 1995 la decision de construir el Corpus de
Referencia del Espanol Actual (CREA) (Real Academia Espanola: Banco de
datos, 2021) que cuenta con unos 160 millones de formas procedentes de textos

tanto escritos como orales de todos los paises hispanicos, y pocos meses después



el Corpus Diacronico del Espanol (CORDE) (Real Academia Espanola: Banco de
datos, 2008), con algo mas de 250 millones de formas. Mientras que el CREA
contiene textos publicados desde 1975 hasta 2004, el CORDE lo complementa con
textos hasta 1974 desde los origenes de la lengua. Después, la necesidad de ampliar
y mejorar sus bancos de datos llevd a la RAE a construir el Corpus del Diccionario
Historico (CDH) (Real Academia Espanola: Banco de datos, 2009) pensado para
ser el fondo documental del Nuevo Diccionario Historico del Espanoly del Corpus
del Espanol del Siglo XXI (CORPES XXI) (Real Academia Espafiola: Banco de
datos, 2021). Asi, en espaifiol predominan los corpus de referencia como el CREA,
el CORDE, el CORPES y el Corpus del Espanol (CAE) (Davies, 2002), que
permiten estudiar fenémenos a lo largo del tiempo y del espacio y no sélo de

manera general (Rojo, 2016).

En definitiva, si bien la lingiiistica de corpus en espafiol comenzé de forma
relativamente tardia, ha experimentado un desarrollo muy rapido e intenso
precisamente por el hecho de haber iniciado su desarrollo en un marco tecnologico

mas evolucionado.

2.1.1 Parametros clasificatorios de los corpus

Cuando se lleva a cabo la construccion de un corpus es importante decidir las
caracteristicas deseables que este ha de tener segin los objetivos de la
investigacion. Hemos de responder a las preguntas: ;qué necesidades debe cubrir

el corpus? ;qué tipo de analisis se espera realizar? ;qué resultados cabe obtener?

En los corpus escritos la seleccion de caracteristicas se puede hacer desde distintos
parametros: el porcentaje y la distribucién de los distintos tipos de textos, su
especificidad y tamano, la cantidad de anotaciones y metadatos, etc. En general,
la clasificacién no responde a un solo parametro, sino que es la suma de diversos
factores. A continuacién, se presenta un resumen de los principales parametros,
basada en, pero no limitada a, la clasificacién que se propone en (Torruella
Casanas, 2017).

1. Modalidad del discurso

Segtn la modalidad del discurso, los corpus pueden ser orales cuando consisten
en transcripciones de grabaciones, como el Corpus oral y sonoro del Espanol Rural
(COSER) (Fernédndez-Ordénez & Pato, 2020), escritos o textuales cuando
consisten en colecciones de textos almacenados en formato electronico

(seleccionados con criterios especificos segtin su finalidad y con el objetivo de ser



una muestra representativa de la lengua a analizar), como el CDH, o mixtos

cuando recopila tanto discursos orales como escritos, como el CORPES XXI.
2. Tematica y finalidad

Cuando un corpus tiene como finalidad estudiar la lengua en su totalidad, se trata
de un corpus general. Estos pretenden reflejar la lengua en su &mbito més amplio,
recogiendo cuantas mas variedades distintas mejor, por lo que debe ser
suficientemente amplio. Un ejemplo es el corpus Tesouro Medieval Informatizado
Da Lingua Galega (TMILG) (Varela et al., 2018). Dentro de este tipo de corpus
también se pueden situar los corpus de referencia, que se presentaran maéas

adelante.

Si el objetivo es estudiar algunos aspectos concretos de la lengua como un tema,
un registro o un dialecto, se trata de un corpus especializado. Ejemplos de este
tipo son el Corpus de Documentos Espanoles Anteriores a 1800 (CODEA) (Grupo
de Investigacion Textos para la Historia del Espafiol [GITHE], 2017), o el Corpus
de Documentacion Cancilleresca del s. XIII (CODCAR) (Sanchez Gonzalez de
Herrero et al., 2010), que estudia la lengua de la administracion. Dentro de los
corpus especializados se pueden establecer distintos tipos, como los genéricos
condicionados por el género de los textos que contienen (dialectal, periodistico,
cientifico, poético, etc.), como el corpus Documentacion de Lamento en Espanol
desde Origenes (DOLEOQO) (Bravo-Garcia et al., 2013), o los candnicos que estan
formados por todos los textos que configuran la obra completa de un autor, como
el Index Thomisticus (Alarcén, 2002).

En cuanto a la finalidad de un corpus, se dice que este es un corpus ad hoc
cuando ha sido disefiado solamente para un proyecto especifico, como el COSER
o el Corpus Lézico de Inventarios (CorLexIn) (Rodriguez, 2014), y universal

cuando ha sido disefiado pensando en la posibilidad de que sea usado para diversas
finalidades sin concretar (como el CdE o el CODEA).

3. Epoca y temporalidad

Segun la época que abarca, un corpus puede ser contemporaneo si recopila
textos actuales, como el CREA, o histérico si recoge textos de una o diversas

épocas del pasado, como el Korpus Barokowy (KorBa) (Gruszczynski et al., 2021).

A su vez, estos dos tipos de corpus pueden ser sincréonicos si en su estructura no
presentan periodos, o diacrénicos si organizan los textos en franjas temporales,
como el CODEA, el Corpus Diacronico y Diatépico del Esparnol de América
(CORDIAM) (Academia Mexicana de la Lengua, 2015) o el CORDE.



4. Tamano y evolucion

En cuanto a la magnitud, un corpus puede decirse grande cuando no se plantea
limite en el volumen de textos o palabras que ha de recopilar o, en caso de
plantearselo, el ntimero es muy elevado y no se preocupa de las cuestiones de
equilibrio y representatividad o de codificacién y anotacién. En la actualidad, este
tipo de corpus suele superar los 100 millones de palabras. Un ejemplo es el

CORDE.

En cambio, los corpus restringidos establecen un limite de textos con la finalidad
de que sean manejables, puedan alcanzar los objetivos de representatividad y
equilibrio y sea posible desarrollar procesos de post-edicion, como el caso del
Corpus Histdrico Judeoespariol (CORHIJE) (Garcia Moreno & Pueyo Mena,
2013). Aunque no hay un ntimero establecido de textos para diferenciar estos tipos
de corpus, se suelen considerar restringidos los corpus con menos de cien millones
de palabras. Queriendo afinar mas esta clasificacion, se pueden considerar dos
tipos dentro de los corpus restringidos: pequenos cuando cuentan con menos de
20 millones de palabras, y medianos cuando tienen entre 20 y 100 millones de

palabras.

Segtn la prevision de que el corpus tenga un final cerrado en cuanto a la inclusién
de nuevos documentos, esto es, quede abierto a nuevas incorporaciones, se pueden
clasificar en corpus abierto cuando no se estipula ningin limite de palabras y
se mantiene en constante crecimiento, como el CdE, corpus cerrado cuando
estad compuesto por un nimero de textos establecido en la fase de definicion, como
el Corpus Informatitzat del Catala Antic (CICA) (Torruella Casanas et al., 2009),
y corpus monitor cuando pretende tener un volumen constante pero en continua
renovacién, como el CREA o el Bank of English (BOE) (University of
Birmingham, 1991).

5. Nimero y tipo de ediciones

A la hora de componer un corpus se suele elegir un testimonio de cada obra,
periddico o unidad de agrupaciéon de texto, normalmente el més completo y
representativo, aunque a veces para establecer comparaciones se dispone de
diversas versiones de una misma obra. Cuando el corpus solo integra un
testimonio de cada obra (aunque a veces incorpore distintos tipos de ediciéon —
paleografica, critica, normalizada, etc.—) se dice que es un corpus monoedicidn,

mientras que cuando integra dos o méas testimonios de una misma obra, como
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transcripciones diferentes de un mismo texto o versiones libres de un mismo hecho

historico, se dice que es un corpus pluriedicion.

Dentro de este ultimo tipo, existen los corpus comparables, como los Corpus
Comparables y Paralelos de Discursos Europeos (ECPC) (Calzada Pérez, 2006),
donde los textos recopilados tienen caracteristicas parecidas, y los paralelos,
como el Digital Corpus of the European Parliament (DCEP) (Hajlaoui et al.,
2014), donde se recopilan distintas ediciones de una misma obra, pero en este caso
los diferentes textos tienen que compartir la misma estructura, aunque puede
haber partes no coincidentes. Los corpus paralelos se utilizan con frecuencia para
textos que incluyen su versién original y su traducciéon a otro idioma (o varios).
Asi, los corpus pluriedicion también se pueden clasificar segiin sean monolingiies

o plurilingiies.

Por dltimo, los corpus paralelos se dicen alineados cuando permiten la
comparacion entre versiones mas comodamente al disponer los textos uno al lado
del otro. Es el caso del corpus Biblia Medieval (Enrique Arias, 2008), que esté
formado por distintas versiones de la biblia en espanol, junto con una versiéon en

latin y otra en hebreo.

En cuanto al tipo de edicion, las facilidades que ofrece hoy en dia la informética
propician la confeccién de corpus multiedicién (como en el corpus y proyecto
CHARTA® (Red CHARTA, 201la, 2011b), donde se ofrece una triple
presentacion —paleografica, critica y facsimil—), que presentan el mismo texto
en diversas modalidades de edicién: facsimil (reproduccién fotografica del
original), paleografica (transcripcion sin correcciones ni interpretaciones lo més
parecida a la original), normalizada (transcripciéon siguiendo la normativa
ortografica, léxica y sintactica vigente), critica (transcripciéon que pretende
reconstruir el texto original) e interpretativa (transcripcién que sigue los
postulados de la edicion paleografica pero permite corregir ciertos errores para

poder explicar el sentido del texto).

Para poder satisfacer las expectativas de todos los usuarios que se aproximan al
texto, lo ideal es ofrecer siempre varios niveles de acceso: una transcripcion
paleografica, pensada para llevar a cabo estudios que operan al nivel gréafico y
fonético; una edicién normalizada del texto, que facilite la lectura al usuario no

iniciado o favorezca la base para acometer estudios de indole gramatical; y una

5 https://www.redcharta.es
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imagen del facsimil, que permita cotejar el original asi como corregir lecturas

dudosas o erréneas (Vaamonde, 2015).

6. Nimero de lenguas

Inicialmente los corpus estaban compuestos por textos en una sola lengua
(monolingiies, como el CODCAR) aunque a veces incluyen también distintos
dialectos, pero mas tarde se vio la utilidad de recopilar textos mas o menos afines
en distintas lenguas (plurilingiies, como en la Biblia Medieval), por ejemplo,
para la tarea de aprendizaje automatico aplicado a la traduccion automatica.

Normalmente, este tltimo tipo es ademas comparable o paralelo.

7. Muestras

Los corpus textuales recogen el texto completo de cada obra (especificando lo
que se considera como “completo”). En cambio, un corpus de referencia no
recoge obras completas sino fragmentos de ellas. Es el caso del British National
Corpus (BNC) (BNC Consortium, 2007), el BOE, el Lancaster-Oslo-Bergen
Corpus (LOB) (Leech et al., 1978) o el Brown Corpus, aunque también suele
usarse el término para corpus como el CREA y el CORDE, que estan disenados
para proporcionar informaciéon exhaustiva acerca de una lengua en un momento
determinado. En este caso no interesa tanto el texto sino la lengua que representa,
y resultan especialmente importantes los aspectos de equilibrio y
representatividad en la seleccion de los fragmentos. Por ejemplo, el Brown Corpus

recoge muestras de aproximadamente 2.000 palabras, y el BNC de 40.000.

Los corpus léxicos recogen de cada documento fragmentos de textos pequenos y
de longitud constante (usualmente 2.000 palabras), y la finalidad suele ser

exclusivamente el estudio lexicografico (confeccién de glosarios, diccionarios, etc. ).

8. Marcaje

En funcién de las posibilidades de consulta que se quieran facilitar a los usuarios,
los corpus pueden ser simples o etiquetados. En los corpus etiquetados o
marcados se aniaden al texto plano una serie de marcas declarativas que describen
los elementos formales (cursiva, tamafio de la fuente), estructurales (capitulos,
paginas), lingiiisticos (entidades, cambios de registro) o seménticos (clase de las
entidades y otros aspectos) del texto con etiquetas externas, lo cual facilita el

tratamiento informético de los textos.

Los corpus etiquetados se pueden clasificar en un entorno filolégico como

codificados cuando las etiquetas marcan aspectos extralingiiisticos referidos a la

12



estructura interna del texto, como el CODCAR, y anotados cuando las etiquetas
marcan aspectos lingiiisticos. En este dltimo apartado se pueden distinguir los
corpus anotados morfolégicamente donde cada palabra lleva asociada su
categoria morfolégica (part of speech, como el CdE), lematizados donde se
atribuye a cada palabra su lema (como en el CORPES XXI), lo cual facilita
muchas tareas de biisqueda, parentizados cuando presentan un primer nivel de
analisis sintactico, analizados cuando presentan un andlisis sintactico mas

profundo y completo, y otros.

Un corpus es simple cuando no lleva etiquetas que declaren aspectos formales,
estructurales o lingiiisticos, y las consultas que pueden realizarse son basicamente
de caracter léxico y sin localizacion de las palabras en la obra. Tan solo los corpus
formados por materiales extraidos de Internet se podrian considerar de este tipo.
Podria pensarse que este tipo de corpus no tienen ningun interés hoy en dia, ya
que la presencia de uno o varios tipos de codificacion y anotacion constituye un
aspecto muy importante en las posibilidades de explotacién de los corpus (Rojo,
2010). Sin embargo, son necesarios para el pre-entrenamiento de los modelos de
aprendizaje actuales que requieren inmensas cantidades de datos. Recientemente,
se ha publicado un corpus masivo en espanol a partir de datos de Internet,
esCorpius (Gutiérrez-Fandino, Pérez-Fernédndez, et al., 2022), el mas grande hasta

la fecha en nuestro idioma.

9. Documentacion y accesibilidad

Por 1dltimo, la documentaciéon del corpus hace referencia normalmente al hecho
de que se tenga registro de la procedencia de los textos y sea posible utilizar esta
informacion en las biisquedas, ya sea para realizar busquedas especificas o para

conocer la procedencia de los textos.

Actualmente hay diferentes modalidades de acceso, desde previo pago, con licencia
para tareas especificas y declaradas, o sin restricciones, independientemente de

que los corpus sean publicos o privados.

2.1.2 Equilibrio y representatividad en la composicién de

corpus
Sobre todo, aunque no uUnicamente, para que el corpus constituya un modelo

adecuado del universo lingiiistico que se quiere describir es necesario que se

cumplan dos propiedades: la representatividad, y el equilibrio. En realidad, el
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primer término engloba el segundo, puesto que para que un corpus sea
representativo, tiene que ser equilibrado. A continuacién, se presentan estas dos
propiedades en el ambito lingiiistico, aunque en algunos casos habria que

redefinirlos segin el objetivo del corpus construido.
1. Representatividad

Este concepto expresa la necesidad de que la composicién del corpus incluya toda
la gama de variabilidad de una poblacién (Biber, 1993), es decir, que cubra todas
las variedades lingiisticas o todos los fenémenos del tipo que pretenda
representar. La representatividad también se define en base al nivel de
generalizacion de los resultados que se pueden obtener, y se dice que es alto
cuando los descubrimientos o resultados obtenidos a partir de dicho corpus pueden
generalizarse a otros datos que pertenecen al mismo dominio (Leech, 1991). Asi,
la representatividad determina los tipos de preguntas de investigacion que pueden

abordarse y el grado de generalizacion de los resultados que cabe esperar.

Al ser la investigacion a partir de corpus un estudio de cardcter inductivo (ya que
pretende extraer, desde determinadas observaciones, el principio general que en
ellas estd implicito), los documentos seleccionados deben ser muestras
representativas del total de una poblacion. Por ello es importante prestar especial
atencion a la cantidad de textos que se recogeran, y la variedad y porcentaje de
las muestras. De hecho, la representatividad de un corpus viene determinada por

el grado de especificidad del propio corpus.

Es importante reflexionar sobre si un corpus representa la lengua o el uso que la
sociedad, sus hablantes y escritores hacen de ella. En términos teodricos es
imposible asumir que pueda conseguirse un corpus perfectamente balanceado y
representativo: al fin y al cabo, los corpus son ejemplos de un particular dominio
del lenguaje o del ntcleo general del lenguaje cotidiano. Por otro lado, el habla es
una forma de comunicacién natural que la escritura no puede llegar a ser, ya que
es mas formal y suele estar mas controlada. La lengua, aunque solo se manifieste
en textos, no es la suma de los textos sino algo distinto (Kabatek, 2013). La total
representatividad es imposible salvo en los corpus candnicos, que incluyen todas
las obras de un autor. Pero, en general, no es posible representar un idioma con
un corpus y el principio de representatividad se presupone. Sin embargo, hoy en
dia contamos con corpus muy grandes y por tanto es mas facil hacer asunciones

de representatividad.
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2. Equilibrio

El equilibrio o la distribucion del corpus establece coémo se organizan los textos
que lo van a componer, es decir, la proporciéon en la que deben aparecer. Es decir,
se define en base a la proporcién que existe entre la cantidad de categorias o
etiquetas asociadas al corpus y la cantidad de datos pertenecientes a cada una de
ellas. Cuando se pretende que las cantidades de palabras o de textos de cada
apartado (es decir, las muestras) estén en proporcion respecto a su distribucion
en el total de la poblacion, se dice que el corpus es proporcional o equilibrado.
Todos los corpus que tienen como objetivo el estudio de la lengua actual de
manera general, usan este tipo de distribucién, como es el caso del CORPES XXI,
ya que es la manera méas adecuada de describir la lengua a partir de cada uno de
sus parametros (épocas, dialectos, tipos textuales, etc.). Cuando, en cambio, se
pretende que las cantidades de palabras de cada apartado sean iguales o parecidas,
se llama corpus equivalente. Este tipo de corpus suele ser méas idéneo para los
corpus histéricos, puesto que dificilmente se puede saber el porcentaje de
representatividad que un apartado (temporal, dialectal, tipoldégico, etc.) tenia
respecto al total. Por ello es preferible no prejuzgar ningin valor de

proporcionalidad, como en el caso del CICA.

Teniendo en cuenta estas reflexiones, la cuestion de la representatividad y
equilibrio de los corpus se puede estructurar de la siguiente manera: por un lado,
la representatividad esta condicionada por la calidad y diversificacién del material
que compone el corpus (representatividad cualitativa) y, por otro, estd
condicionada por la cantidad de obras o palabras que lo componen y sus
porcentajes de distribucion en su estructura (representatividad cuantitativa). Més
concretamente, la representatividad cuantitativa estd condicionada por el
equilibrio externo, que atiende a la cantidad de obras o palabras que componen
el corpus con respecto al total de la poblacion, y el equilibrio interno, respecto a
la relaciéon del ntimero de muestras entre apartados, y que puede ser proporcional
o equivalente. En esquema, los factores que intervienen en la representatividad se

pueden resumir como muestra la Figura 1.
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— Calidad de las muestras
Cualitativa
— Diversificacién de las muestras

Representatividad—

_ Equilibrio externo: relacion entre el nimero
de muestras y el total de la poblacién

— Cuantitativa p .
[ roporcional

—

Equilibrio interno: relacion del nimero

de muestras entre apartados .
Equivalente

Figura 1. Esquema de los factores que intervienen en el nivel de representatividad. Adaptado a partir de
(Torruella Casafas, 2017).
El objetivo principal de los corpus, el equilibrio y la representatividad, se revela
mucho més dificil de conseguir en corpus histéricos que en corpus de lengua
moderna (Gruszezyniski et al., 2021). Esto se debe a que, por un lado, a menudo
es dificil saber el volumen y la proporcién que tenian ciertos apartados con
respecto al total de la poblacién (por ejemplo, debido a la subrepresentacion de
ciertos tipos de textos como los escritos por mujeres, o al desconocimiento de la
autoria de los textos), y, por otro, en ocasiones, aunque se sepa o se intuya cuél
era el total y la parte proporcional de apartado, no se han conservado suficientes
documentos para completar el ntimero de palabras necesario del apartado o del
periodo (limitada conservacién de la produccion literaria, catdstrofes en las que
se pierden textos, etc.). De hecho, los textos mejor conservados tienden a ser los
literarios porque suelen ser relanzados, a diferencia de otros de caracter mas
utilitario, como los periddicos. Esto obstaculiza otro de los objetivos de los corpus,
es decir, saber qué tipos de textos se leen mas en una sociedad. En cualquier caso,
al usar este criterio de proporcionalidad, es importante que incluso los apartados
menos representados cuenten con un nimero minimo de palabras suficiente que

garantice que es representativo de la totalidad de la lengua del apartado.

Para concluir, la Tabla 1 resume los parametros clasificatorios de los corpus.
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Parametro Tipos
Oral
Modalidad Escrito
Mixto
General
. Especializado
Temética -
Genérico
Canoénico
N Ad hoc
Finalidad .
Universal
. Contemporaneo
Epoca .
Historico
Sincrénico
Temporalidad .
Diacrénico
- ~ Grande
amano Restringido
Abierto
Evolucién Cerrado
Monitor
Monoedicion
, Pluriediciéon
Numero de
. Comparable
ediciones
Paralelo
Alineado

Tipo de edicién

Reproduccién fotografica (facsimil)
Edicién paleografica
Texto normalizado

Texto critico

, Monolingiie
Numero de lenguas Plurilingiie
Textual
Muestras Referencia
Léxico
Simple
Etiquetado
Codificado
. Anotado
Marcaje RV
Morfolégicamente
Lematizado
Parentizado
Analizado (full parsing)
., Documentado
Documentacién
No documentado
Accesibilidad Pu'bhco
Privado
o Proporcional
Fquilibrio Equivalente
Representatividad Si/No

Tabla 1. Resumen de los parametros clasificatorios de los corpus.
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2.1.3 Algunos corpus existentes

Los corpus son un recurso fundamental en el desarrollo de aplicaciones basadas
en PLN, ya que permiten evaluar los sistemas desarrollados, proporcionan un
marco comun en el que comparar técnicas alternativas y permiten entrenar los
sistemas de aprendizaje automatico supervisados o no, ya que ajustan sus
parametros a partir de una parte del corpus usada para su entrenamiento.
Ademés, proporcionan una muestra amplia y natural del lenguaje y ayudan a

ofrecer una mirada tutil del uso y el significado de las palabras.

Desde el ambito lingiiistico, los corpus permiten generar listas de frecuencias de
palabras, encontrar la frecuencia de palabras, frases y n-gramas (cadenas con una
cantidad n de palabras), investigar construcciones sintacticas, o realizar otras
tareas y busquedas que aborden informacion seméantica. Naturalmente, estos tipos
de busquedas se realizan mejor en corpus grandes y bien disenados (Davies &
Parodi, 2022).

La construccion de corpus también propicia la celebracién de foros de evaluacion
competitiva de tareas no resueltas y relacionadas con la gestién de la informacion
(en inglés shared tasks), que incentivan la mejora y comparacién de los modelos
o aplicaciones existentes en nuevas tareas y dominios. El funcionamiento basico
de estos foros es que los organizadores de una tarea concreta facilitan a todos los
investigadores participantes un mismo corpus, una definicién tUnica de tarea a
resolver y disponen de un conjunto de resultados esperados, que permiten
comparar los resultados de los diferentes sistemas participantes y obtener

conclusiones.

Hoy en dia contamos con una enorme cantidad de corpus disenados para diversas
finalidades. En el Apéndice I (Corpus, hemerotecas y colecciones) se recoge una
seleccién y descripeién de corpus histéricos (por ser los de interés en este trabajo),
principalmente en espanol tanto de Espana como de otros paises entre los siglos
XV y XIX, aunque no sélo, ya que se incluyen algunos recursos en inglés u otros

idiomas y otros periodos, por su interés para el estudio que se presenta.

Como ya se ha indicado, la Real Academia Espanola ha impulsado la creacién de
distintos recursos para el espafiol, desde la decision en 1995 de confeccionar un
banco de datos del espafiol. Sin embargo, muchos recursos se desarrollan en el
ambito universitario, como el corpus CODEA, el CODCAR, el DOLEO o el
CorLexIn. Otros se desarrollan o bien en instituciones dedicadas al estudio de la

lengua, como el CORDIAM o el Corpus de Textos Antiguos de Galicia
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COTAGAL (Pichel Gotérrez et al., 2016), o en proyectos conjuntos entre
universidades e instituciones, como el PRESEEA (Universidad de Alcal4, 2014) o
el proyecto Post Scriptum (Universidade de Lisboa, 2014).

Por otro lado, existen recursos avanzados que funcionan como directorio y
recolector de recursos digitales relacionados con el &mbito histérico o actual. A
nivel europeo existe la biblioteca digital Europeana’, que facilita encontrar el
patrimonio cultural de archivos, museos, bibliotecas y colecciones audiovisuales.
Por su parte, HISPANAT proporciona acceso al patrimonio cultural y cientifico
espaflol y agrega el contenido nacional a Europeana. Para los corpus de caracter
histérico relacionados con las lenguas de la Peninsula Ibérica, existe el Portal de
corpus histéricos hiberorromanicos (CORHIBER) (Torruella & Kabatek, 2021).
La biblioteca digital Memoriademadrid® digitaliza y difunde el patrimonio
histoérico, cultural y documental del Ayuntamiento de Madrid; esta web recoge
diversas colecciones de fotografias, libros, publicaciones, pinturas, planos, mapas

y otros tipos de documentos.

Por ltimo, cabe destacar iniciativas como CHARTA, que no sélo constituye un
corpus que pretende ofrecer una amplia representacién del documento archivistico
en espainiol de los siglos XII al XIX, con documentos de Europa, América y Asia,
sino que se concibe como un proyecto global para la edicién y analisis lingiiistico
de textos cuyos criterios se han conformado como un estandar para la ediciéon de

corpus.

Para concluir esta seccién, en la Tabla 2 se presenta una caracterizacion de varios

corpus relevantes para este estudio segiin los parametros clasificatorios.

6 https: WwWw.europeana.eu/es

" https://hispana.mcu.es

8 http://www.memoriademadrid.es

19


https://www.europeana.eu/es
https://hispana.mcu.es/
http://www.memoriademadrid.es/

CORPES

CdE CHARTA CODEA CORDE COSER CREA
XXI
mixto,
Modalidad y mixto, escrito, escrito, escrito, mixto, | textual referencia o
) . . oral, textua
muestras referencia textual textuales textual referencia ’ textual
. varios
varios , .
, general con géneros general con L. general (libros,
L. géneros o - . . genérico
Tematica y . distintos especializado, (liricos, multitud de . prensa y
X (histérico, i . o i (dialectal),
finalidad . géneros, universal dramaticos, | géneros, otros),
dialectos...), ) . ) ad hoc )
. universal histéricos), | universal universaal
universal .
universal
p o o Lo , contempora- ,
Epoca y ambos, historico, historico, historico, contempora- liacrd contempora-
. . . . neo, diacré- .
temporalidad | ambos diacrénico diacrénico diacrénico neo, ambos . neo, diacrénico
nico
Tamaio y grande, restringido, pequeno, grande, grande, restringido, grande,
evolucién abierto abierto cerrado cerrado semiabierto semiabierto monitor
R multiedicion | multiedicién .
Numero y textual y e e textual y archivo textual y oral
. (paleografi- (paleografica,
tipo de oral cuando o L textual oral cuando SONOTo y cuando
.. ca, critica y critica y T,
ediciones procede . . procede transcripeion | procede
facsimil) facsimil)
variantes de . variedades del ~ ~ . ~
variantes espaifiol de espaifiol de variantes espafol de

Numero de

21 paises

habladas en

espanol entre

Espana y

Espana y

habladas en

Espana y

lenguas hispanoha- j el siglo XI'y L. L. ) L.
la Peninsula América América la Peninsula | América
blantes el XIX
. codificado y
parcialmente .
. lematizado, . .
lematizado, lematizado y | lematizado y
. algunas . .
. analizado . . . " . . analizado analizado
Marcaje . sin etiquetar | lematizado codificado alineaciones L o
sintactica y . morfologica- | morfolégicame
o del sonido
morfologica- mente nte
con la
mente L
transcripcion
Tabla 2. Clasificacién de varios corpus.
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2.2 Construccién de corpus

En esta seccion se describen las fases en la construccion de un corpus, y se

presentan algunas de las tecnologias y herramientas mas utilizadas en cada paso.

El primer paso es la definicién de los limites y la estructura del corpus segin su
finalidad, determinando la cantidad de muestras que lo constituiran y las
dimensiones de estas. Los documentos seleccionados tienen que constituir una
muestra representativa del total de la poblacién, ya que son la base que permitira

pasar de los estadios hipotéticos a los estadios empiricos de la investigacion.

Es aconsejable que las finalidades del corpus sean multiples para que pueda ser
consultado para distintos fines tanto de caracter lingiiistico como historico-
documental. En los trabajos de investigacion el tiempo es limitado y por tanto
también lo es el tiempo de creacién del corpus, por lo que, en general, es mejor
disenar un corpus mas pequeno, pero bien estructurado y anotado, que un corpus

grande poco estructurado y sin codificar.

Siguiendo a (Torruella Casanas, 2017) y (Nakayama, 2021), la creaciéon de un
corpus puede dividirse en diferentes fases, siendo la primera la seleccién y
adquisicion de documentos digitalizados, que a su vez puede subdividirse en las
etapas de preparacién (definir los limites, la estructura y la finalidad del corpus),

localizaciéon, adquisicién y descarga en ficheros.

A continuacion, serdn necesarias las fases de pre-procesamiento, normalizacion,
marcado o etiquetado (estructural, lingiiistico y/o seméntico) y un segundo
almacenamiento. Después de estas tres fases suele haber una fase importante de
revision, para la que hay que tener muy claros los objetivos del tratamiento
posterior del corpus. Finalmente, vendra la fase de tratamiento del corpus en el
que se podra desde lematizar el corpus hasta categorizar los documentos o extraer

diferente informacion en forma de lexicones, diccionarios u otros.

2.2.1 Magnitud de los corpus

Existe una estrecha relacién entre el tamano del corpus y el rango de fenémenos
que se pueden estudiar cuando el estudio es de ambito lingiiistico (Davies &
Parodi, 2022). Aunque en la actualidad con la tecnologia de aprendizaje profundo
(Deep Learning) los limites sobre el tamano de los corpus son mucho mas amplios,
en teoria, cuanto mas grande sea un corpus, mayor sera la probabilidad de

encontrar una determinada secuencia o la de afirmar que nunca existi6é. Lo ideal

21



desde este punto de vista seria que el corpus contuviese todos los discursos
existentes, lo cual no es posible, y menos aun cuando se trabaja con corpus
historicos. Por ello los corpus pretenden alcanzar el grado oOptimo de

representatividad, recogiendo un ntimero de palabras suficientemente elevado.

Para usos generales o para la obtencion de datos de caracter léxico, y con las
nuevas tecnologias se suelen usar corpus grandes (al menos 100 millones de
palabras). Para otros tipos de estudios, en cambio (por ejemplo, lingiiisticos de
caracter fonético-fonolégico o morfosintactico) es mas importante la calidad que
la cantidad, por lo que son mas ttiles los corpus de volumen mas reducido que
cuiden las ediciones que recogen y sigan criterios de representatividad cualitativa

y de equilibrio interno entre apartados.

De acuerdo con (Torruella Casanas, 2017):

1. Los corpus grandes suelen ser poco exigentes en cuanto a la seleccion de
los documentos y la calidad filologica de las ediciones usadas, y pobres en
cuanto a la codificacién y anotacion de los textos. Un corpus pequeiio con
uno o dos millones de palabras es lo més aconsejable para estudiar
fenbmenos comunes, como marcadores del discurso, preposiciones o
construcciones sintacticas frecuentes.

2. En cuanto al tamano de las muestras que componen el corpus, si el estudio
es de tipo léxico, puede bastar con unas 1.000 palabras, aunque incluso
para estudiar fendémenos sintacticos esta puede ser una cantidad
estadisticamente significativa. No obstante, en el proyecto se deberd decidir
si se mnecesita recopilar documentos completos (corpus textual) o
fragmentos de los documentos (corpus de referencia). Para dar cuenta del
comportamiento general de la lengua pueden ser suficientes las muestras
de entre 2.000 y 5.000 palabras, como han probado varios estudios (Biber,
1990).

3. El tamano de los corpus es importante para que se puedan ofrecer datos
cientificamente validos considerando algunos principios del método
cientifico a la hora de disenarlos y utilizarlos como fuente de
investigaciones, y asi evitar que los resultados resulten irrelevantes, poco

fiables o incluso llevar a falsas predicciones.

Para aplicar el método cientifico en los trabajos de investigacion, en primer lugar,
hay que apartar las nociones previas que se puedan tener respecto del fenémeno
a analizar, a menos que no hayan sido justificadas cientificamente. En segundo

lugar, se deben analizar los fenémenos desde el angulo mas objetivo posible,
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buscando los elementos de clasificaciéon que faciliten un tratamiento de los datos
que permita observar lo que entra en la normalidad y lo que presenta algin tipo

de especificidad.

En la investigacion con corpus se pueden aplicar dos tipos de andlisis
complementarios: el cualitativo y el cuantitativo. Mientras que el cualitativo
pretende hacer descripciones detalladas y completas del fendmeno que se quiere
estudiar, el cuantitativo trabaja con las frecuencias y otros parametros
matematicos de los fenémenos observados en el corpus con el fin de crear modelos
estadisticos que los expliquen. Y esta es la gran aportacién de los corpus en el
avance de este tipo de investigaciones: la posibilidad de realizar un estudio
empirico que ofrezca informaciéon que pueda ser estadisticamente significativa y
resultados que puedan considerarse generalizables. De hecho, la creacion de corpus
digitales en linea y la disponibilidad de grandes cantidades de datos, ha hecho
casi imprescindible el uso de programas para trabajar con todos estos datos
(Nieuwenhuijsen, 2016).

En este sentido cabe aclarar, por un lado, que no es lo mismo dar ejemplos de un
fenémeno, que demostrarlo. Por ello es importante trabajar con rigor estadistico,
y en este proceso metodoldgico el primer paso es cuantificar los datos del corpus.
Sin embargo, la estadistica no debe considerarse como la finalidad de la
investigacion, sino como un instrumento para describir y resumir los datos, y con

ello hacer estimaciones de significacion y fiabilidad.

2.2.2 Propiedades de los corpus

Las directrices de diseno que exigen las propiedades de representatividad y
equilibrio, cruciales en el disenno de corpus, a menudo implican la obtencién de
corpus cuyos ejes, aunque se distribuyen de manera proporcional, no lo hacen de
manera equivalente (debido a las caracteristicas inherentes a la lengua y sus usos).
Esto repercute en el sesgo de los modelos de predicciéon basados en aprendizaje
automatico y profundo, ya que aprenden extrayendo patrones de los datos bajo
la asuncién de una distribucién equivalente de los datos (Haibo He & Garcia,
2009). Asi, se dice que se tienen datos desbalanceados cuando las diferentes clases

del conjunto de entrenamiento contienen un ntimero dispar de ejemplos.

Por ejemplo, supongamos que se recogen las opiniones de los usuarios de un
comercio de venta online con el fin de disefiar un clasificador que sea capaz de

determinar si los comentarios son positivos o negativos. Si, pongamos, la muestra
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contiene un 90% de comentarios positivos, el corpus estd desbalanceado y los
algoritmos aprenderan a clasificar mejor la categoria mas representada respecto a
la que es menos frecuente. Para identificar este desequilibrio, basta mirar la
distribucion de las clases, por ejemplo, en un histograma. En este escenario, antes
de poder aplicar técnicas de aprendizaje automatico a corpus desbalanceados, hay
que reequilibrarlos. En primer lugar, conviene medir cémo afecta al rendimiento

del modelo este desajuste, y evaluar los pros y contras de las posibles soluciones.

En la mayoria de los casos se busca optimizar la exactitud (accuracy), pero cuando
un modelo se entrena con datos desbalanceados es posible obtener una exactitud
muy alta de manera trivial, sin que el modelo consiga el objetivo deseado. Por
ejemplo, si tan solo el 5% de los pacientes que visitan la consulta del dentista
estan libres de caries, el modelo podré predecir que todos los pacientes que llegan
padeceran de caries con una exactitud del 95%, pero no obtendremos un modelo
que sepa distinguir realmente entre pacientes con y sin caries. Por eso se
recomienda trabajar con varias medidas y no sélo con la exactitud, siendo las méas
comunes la precision, el recall y el valor o medida F' (normalmente la F'1°, que es

la media harmonica entre la precision y el recall).

Ademaés, hay que distinguir entre las medidas microy macro: la micro agrega las
contribuciones de todas las clases para calcular la medida media, mientras que la
macro calcula la medida de manera independiente para cada clase y después
computa la media. La micro da la misma importancia a cada clase, lo cual favorece
a las clases grandes. En cambio, la macro da la misma importancia a cada clase,
y refleja cémo funciona el modelo (queremos que el modelo funcione bien en todas
las clases, incluyendo las minorias). Por eso, al trabajar con datos desbalanceados
se recomienda dar preferencia a las medidas macro, aunque resulta conveniente

analizar los resultados de ambas medidas.

Para abordar este desequilibrio se utilizan distintas estrategias, a nivel de los
datos o a nivel de algoritmo. La mayoria de ellas se pueden implementar a través

de librerias, como imbalanced-learn'® (basada en scikit-learn).

A nivel de los datos, se trata de modificar la distribucién de los datos de

entrenamiento para reducir el nivel de desequilibrio. De esta manera los gradientes

¢

se pueden actualizar y se pueden “ver” un ntmero similar de ejemplos de cada

clase. Algunas de las técnicas mas comunes son las siguientes:

9 https://es.wikipedia.org /wiki/Valor-F

10 https://imbalanced-learn.org/stable
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e Ampliacién de los datos (over-sampling). Esta técnica consiste en aumentar
“artificialmente” el volumen de datos de aquellas categorias que se
encuentran menos representadas o que son menos frecuentes.
Normalmente, el corpus disponible se divide en dos conjuntos, uno de
entrenamiento, del que los modelos de aprendizaje extraen patrones, y otro
de evaluacion sobre el que se comprueba el acierto de dichos modelos
aprendidos). Bésicamente, se duplican ejemplos aleatorios de la case
subrepresentada, consiguiéndose un conjunto de entrenamiento (o todo un
corpus, en el caso de técnicas no supervisadas) donde todas las categorias
cuentan con una cantidad de datos similar, lo que facilita que todas ellas
sean “igual de visibles” para el modelo. Esta técnica conlleva el riesgo de
sobreajuste (owverfitting), es decir, el modelo puede no ser capaz de
generalizar bien y clasificar correctamente datos nuevos.

e Reducir la clase mayoritaria (under-sampling). Consiste en eliminar
aleatoriamente muestras de la clase mayoritaria para reducirla e intentar
equilibrar los datos. Tiene el peligro de que se prescinda de muestras
importantes que aportan informacién valiosa al modelo y por lo tanto
puede empeorarlo. Para resolverlo habria que seguir algtin criterio para
seleccionar qué muestras eliminar.

e Métodos hibridos. Estos o bien combinan oversampling y undersampling,
o bien aplican undersampling después del oversampling a modo de limpieza
de los datos.

e Muestras artificiales. Consiste en crear muestras sintéticas (no idénticas)
utilizando diversos algoritmos que intentan seguir la tendencia del grupo
minoritario. Segin el método, pueden mejorar los resultados, pero lo
peligroso de crear muestras sintéticas es que se altera la distribucion

“natural” de esa clase y puede confundir al modelo en su clasificacion.

A nivel de algoritmo, en cambio, lo que se ajusta es el proceso de aprendizaje del
modelo. Mediante el ajuste de parametros se intenta equilibrar la clase minoritaria
penalizando a la clase mayoritaria durante el entrenamiento, aumentando asi la
importancia de las clases mas pequenas. Una manera comin de hacerlo es
asignando a las clases pesos inversamente proporcionales a sus frecuencias en los
datos de entrenamiento. Asi, se da mas peso a los ejemplos subrepresentados en
el computo total de la pérdida (loss). Por ejemplo, al trabajar con redes neuronales
se puede ajustar la métrica loss para que penalice a las clases mayoritarias, y en

un modelo de regresion logistica podriamos utilizar el parametro
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class_weight="“balanced”, aunque no todos los algoritmos tienen estas

posibilidades.

En resumen, en la practica es raro trabajar con corpus que tengan una proporcion
de clases equivalente, pero existen distintas soluciones que permiten la aplicacion

de modelos de aprendizaje automético a cualquier tipo de corpus.

2.2.3 Transparencia

Los datos juegan un papel muy importante en el aprendizaje automatico. Sin
embargo, todavia no existen procesos estandarizados para la documentacion de la
creacion de los conjuntos de datos y en particular de los corpus. La documentacion
acerca de la creacion y el uso de los conjuntos de datos ha recibido poca atencion,

a pesar de que si la haya recibido en concreto la proveniencia de estos.

Desde propuestas como la de (Gebru et al., 2021) se ha puesto énfasis en el hecho
de que cada conjunto de datos debe ir acompaiado de una ficha técnica (que ellos
llaman datasheet) que documente la motivacién, composicién, proceso de
coleccion, usos recomendados, etc., para mejorar la transparencia y la gestion
responsable de los datos en la comunidad del aprendizaje automatico, asi como la
reproducibilidad de los resultados y la reduccion de sesgos indeseados en los

modelos de aprendizaje.

De los creadores se pretende una reflexion minuciosa sobre el proceso de creacién,
distribucién y mantenimiento de los corpus o datasets, incluyendo las asunciones
subyacentes, potenciales riesgos o perjuicios y las implicaciones que conlleva su
uso. De cara a los consumidores de estos recursos se procura asegurar que cuenten
con toda la informacién que necesitan para poder utilizarlos como se deberia. Por

ello se requiere transparencia por parte de los creadores.

El proceso de creacion de una ficha técnica no pretende ser automatico, ya que
va contra el objetivo de animar a los creadores a reflejar adecuadamente el proceso
de creacion, distribucién y mantenimiento del corpus. En cambio, se propone
responder a una lista exhaustiva de preguntas que se agrupan en secciones de
acuerdo con las fases de creaciéon y vida del corpus o dataset: motivacion,
composicién, proceso de coleccién, pre-procesamiento, (limpieza, etiquetado), uso,

distribucién y mantenimiento. Algunos ejemplos son:

- Cuadl es la finalidad del dataset o del corpus?

-, Quién lo ha creado y quién lo ha financiado?
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- Qué representan las muestras que lo componen?

- Existen errores o redundancias?

2.2.4 Almacenamiento de corpus

Los corpus se almacenan en distintos formatos estructurados para poder
consultarlos y recuperar la informacion a través de herramientas de busqueda.
Asi, distinguimos por un lado los lenguajes de marcado junto con los estandares
que siguen, y por otro las herramientas para la consulta segtn el tipo de

almacenamiento de los datos.

Un lenguaje de marcado es una forma de codificar un documento que incorpora
etiquetas al texto que contienen informacién adicional acerca de su estructura o
presentaciéon. A continuacion, se presentan brevemente uno de los lenguajes
fundamentales para el trabajo con corpus, XML, y su predecesor, SGML, junto

al estandar TEI que los normaliza, y finalmente se introduce el lenguaje JSON.

El lenguaje de marcado generalizado estandar' (SGML por sus siglas en inglés)
es un estandar para definir lenguajes de marcado generalizados para documentos,
y es una especificacién ISO ("ISO 8879: 1986 Tratamiento de la informacién -
Sistemas de texto y de oficina - Lenguaje de marcado generalizado estandar
(SGML)"). En la Web, HTML 4, XHTML, y XML son lenguajes populares
basados en SGML.

XML es un lenguaje de marcado extensible (eXtensible Markup Languaje). Se
trata de un lenguaje abierto derivado de SGML que sigue el estandar del World
Wide Web Consortium (W3C), estd optimizado para su uso en la WWW y
permite describir el sentido o la semantica de los datos. Es un formato de datos
inherentemente jerarquico, cuya forma méas natural de representarlo es mediante

un arbol, como veremos a continuacion.

A partir de la informacién en texto plano, esta se estructura y almacena en este
formato para poder visualizarla mas comodamente y poder realizar consultas.
Todo documento XML comienza con un encabezado que declara que se trata de

un documento XML, de la forma:

<?xml version="1.0"” encoding="UTF-8"7?>

1 https://es.wikipedia.org /wiki/SGML
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El documento se estructura mediante etiquetas anidadas, siempre dispuestas en

pares para indicar el comienzo y el final de un elemento, como en el Ejemplo I:

<biblioteca>
<libro>
<autor>Isabel Allende</autor>
<titulo>La casa de los espiritus</titulo>
<precio moneda=“euros”>10</precio>
</libro>
<libro>
<autor>Ana de Miguel</autor>
<titulo>Etica para Celia</titulo>
<precio moneda="euros”>17</precio>
</libro>
</biblioteca>

Ejemplo 1. Estructura XML.

Las etiquetas (o nodos del arbol) pueden contener texto anidado entre una
etiqueta inicial (<autor>) y una etiqueta final (</autor>) y también pueden
contener atributos para almacenar informacién en metadatos, como en <precio
moneda="“euros”> donde se especifica el tipo de moneda en que se muestra el

precio.

Una DTD (Document Type Definition)' es una descripcién de la estructura y
sintaxis de un documento XML o SGML. Es importante para permitir el
procesamiento robusto de los documentos, ya que en base a ella se pueden definir
nociones de correccion en documentos XML (véalido o bien construido). El
documento se relaciona con su DTD en la declaracion del tipo de documento en

el prologo.

El Text Encoding Initiative (TEI)™ es un consorcio cuyo objetivo es proponer un
esquema de anotacién (DTD) para representar los rasgos de un texto que
necesiten ser hechos explicitos (estructurales, lingiiisticos...). Las ventajas que
proporciona el estandar son facilitar el procesamiento de los textos por diferentes

aplicaciones y diversos propositos, y facilitar su intercambio.

En la construccién del corpus Oralia diacréonica del espanol (ODE) (Calderén
Campos & Vaamonde, 2020), los textos son transcritos en XML segin las
directrices TEIL, que a pesar de ser un modelo de edicién ampliamente generalizado
en el mundo de las Humanidades Digitales, todavia es muy poco frecuente en el

de la compilacién de corpus histéricos (Calderén Campos, 2019).

12 https://es.wikipedia.org /wiki/Definicién de tipo de documento

13 https:

tei-c.org
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JSON (JavaScript Object Notation) es un formato de intercambio de datos
independiente del lenguaje. Parti6 de JavaScript, pero hoy en dia numerosos
lenguajes de programacion incluyen la posibilidad de generar y analizar datos en
formato JSON, entre ellos Python. Su uso no excluye el de XML, ya que se pueden

complementar en la misma aplicacion.

JSON es una alternativa ligera a XML, ya que su procesamiento es mas agil y su
formato mas sencillo, aunque XML permite describir estructuras mas complejas
de manera mas legible. JSON esta limitado a almacenar datos textuales y

numéricos, mientras que XML puede almacenar cualquier tipo de datos.

El Ejemplo 1 quedaria como sigue en formato JSON en el Ejemplo 2:

"biblioteca": {
"libro": [
{
"autor": "Isabel Allende",
"titulo": "La casa de los espiritus",
"precio": {
"-moneda": "euros",
"#text™: "10"

"autor": "Ana de Miguel",
"titulo": "Etica para Celia",
"precio": {
"-moneda": "euros",
"#text™: "17"

Ejemplo 2. Estructura del formato JSON.

2.2.5 Anotacién de corpus

A pesar de todos los avances en las areas de la informéatica de aprendizaje
automatico e inteligencia artificial en los Gltimos anos, atin no se ha superado la
paradoja de la era de la informacion, y es que, para que los humanos podamos
fiarnos de las méquinas, las maquinas necesitan que les ensenemos primero. Asi,

cuando se aplican técnicas de aprendizaje supervisado (modelos de prediccion
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entrenados con datos etiquetados) en PLN, la anotacién de los datos juega un

papel crucial.

La anotaciéon consiste en realizar marcas o anotaciones sobre los textos que
describan, analicen o relacionen aspectos concretos. Estas marcas se hacen a nivel
de palabra, sintagma, oracion, fragmento o documento completo. Esta
informacién adicional se puede usar para para el estudio de la lengua, o para
entrenar modelos de aprendizaje o evaluar su rendimiento. La anotacion manual
de corpus es un proceso costoso, que se lleva a cabo por expertos en el area
(lingtiistas, historiadores, etc). Un corpus sin buenas anotaciones puede resultar

practicamente inutil, por lo que este paso es de especial importancia.

A la hora de definir el conjunto de etiquetas, es preferible que estas sean directas
y descriptivas, y no hacer uso de acrénimos que dificulten aplicar y verificar las

etiquetas de manera rapida.

La elaboraciéon de corpus fidedignos es imprescindible para el entrenamiento y la
evaluacion de los modelos que usan anotaciones. Cuando estos corpus anotados
se elaboran manualmente, se suele hacer referencia a ellos como gold standard.
Estos son los mas fiables, aunque su construcciéon es muy laboriosa en términos
de tiempo y esfuerzos (Wissler et al., 2014). En cambio, cuando el corpus anotado
se genera automéaticamente, por ejemplo, a partir de recursos de la Web, se

denomina silver standard.

Segtn el tipo de estudio que se espere realizar, se optara por el tipo de anotacién
mas conveniente. Para los estudios de la lengua, se suelen anotar, como minimo,
las categorias gramaticales y los lemas. Pero también se realizan otras anotaciones
de tipo sintactico, léxico-semantico, fonético y fonologico, de la modalidad del
discurso, de la pragmaéatica o de las correlaciones, entre otros. Para el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, se anotan distintas
caracteristicas segun la tarea: las entidades nombradas, las palabras complejas, la

intencion del discurso, etc.

Para fijar los criterios de anotacién se suele elaborar una guia detallada con las
instrucciones precisas sobre lo que anotar y lo que no anotar. Un ejemplo de este
proceso es la guia de anotacién del corpus BioScope (Szarvas et al., 2008) de
textos biomédicos, que contiene anotaciones de negacién (not, never) vy
especulacién (can, possibly) a nivel de palabras clave y de frase para su estudio
lingiiistico. El proceso de anotacion se llevé a cabo por dos anotadores lingiiistas
independientes y un anotador principal, responsable de elaborar la guia de

anotacion y de resolver los casos en que los anotadores no estaban de acuerdo.
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Para comprobar la calidad de las anotaciones, el etiquetado es un proceso que
suele realizarse por varios anotadores para poder contrastar sus anotaciones, ya
que, en general, al anotar existe un grado de subjetividad. Para medir el grado de
acuerdo entre los anotadores se utilizan medidas de acuerdo (IAA: Inter-
Annotator Agreement, también conocido como Inter-Rater Reliability o Inter-
Rater Agreement). Si todos los anotadores realizan las mismas anotaciones de
forma independiente, significa que las directrices (la guia de anotacién) son claras
y que las anotaciones son probablemente correctas. Cuanto mayor sea el acuerdo,
mayor serd la calidad. Algunas de las medidas més conocidas son el coeficiente
kappa de Cohen', el Pi de Scott', el kappa de Fleiss'®, o mediante una matriz de

confusién'”.

Cuando no se alcanza el grado minimo de acuerdo entre anotadores, que
generalmente se establece en torno al 70%, puede deberse a distintos motivos.
Puede ser senal de que las etiquetas deben ser més claras en cuanto a su
significado, o que quizas sea necesario crear nuevas o eliminar algunas. También
puede deberse a que las directrices de la guia de anotaciéon no son lo
suficientemente descriptivas, o bien que sea necesario formar adecuadamente a

los anotadores para que comprendan bien la tarea y la guia.

Distintas organizaciones han puesto sus esfuerzos en la estandarizacion de la
anotacion de los corpus, como el Linguistic Data Consortium' (Bird & Liberman,

1998) o el consorcio British National Corpus®.

Se han propuesto diferentes metodologias para la anotacion de corpus. Por
ejemplo, la metodologia MATTER (Aldama et al., 2022) que siguen en el
Instituto de Ingenieria del Conocimiento (IIC) esté pensada para la creacién de
corpus destinados a entrenar algoritmos de PLN. La metodologia se divide en
cinco pasos: modelo de anotacion, anotacion, entrenamiento y evaluacion de un
modelo de aprendizaje, evaluacion de los resultados y revision del modelo de
anotacion. Ademds, estas fases se pueden complementar con tres mas: idea o

hipétesis (previo a concretar el modelo de anotacién), provision de herramientas

14 https://es.wikipedia.org /wiki/Coeficiente kappa de Cohen

15 https://en.wikipedia.org /wiki/Scott%27s Pi

16 https://en.wikipedia.org /wiki/Fleiss%27 kappa

17 https: / /es.wikipedia.org /wiki/Matriz de confusién

18 https://www.ldc.upenn.edu

19 http://www.natcorp.ox.ac.uk/corpus/index.xml?ID=consortium
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y formatos de anotacion (previo a la anotacién en si), y distribucién (una vez

finalizados todos los pasos).

2.3 Herramientas para la gestion de corpus

Hoy en dia contamos con diferentes herramientas tanto para la construccién como
para el posterior analisis de los corpus, que varian de complejidad segin el tipo
de usuario destinado a usarlas o la tarea en la que se va a utilizar. Desde
aplicaciones web o de escritorio con interfaces graficas intuitivas disenadas para
los menos familiarizados con la informatica, hasta programas mas complejos aptos
s6lo para su uso desde la linea de comandos. Estas herramientas se pueden

clasificar en distintos tipos segin su finalidad.

2.3.1 Transcripcion de documentos

En los dltimos veinte anos se han realizado multitud de procesos de digitalizacion
para la conservaciéon de colecciones culturales tanto a nivel local como nacional y
europeo. Estos proyectos han generado millones de imagenes o ficheros de texto
(PDF) que necesitan ser tratados para la transcripcion del texto que contienen,
ya sea de forma manual o mediante la aplicacién de procesos de reconocimiento
6ptico de caracteres, conocido como OCR (del inglés Optical Character
Recognition) (Menta et al., 2022). Este proceso de transcripciéon genera un
material de gran riqueza para las investigaciones, ya que permite consultar el
texto, analizarlo y manipularlo de manera mucho més eficiente. Hoy en dia, este

proceso constituye una fase importante en la construccion de corpus histéricos.

A continuacién, se presenta la herramienta Transkribus (READ Coop), que
permite el reconocimiento (transcripcion) del texto que compone los documentos
tanto manualmente como a través de un OCR. De hecho, cada vez mas proyectos
hacen uso de esta herramienta (Aranda Garcia, 2022; Ayuso Garcia, 2022;
Bazzaco et al., 2022).

Transkribus® es una plataforma para la digitalizacion de documentos, el
reconocimiento y transcripcion de textos mediante técnicas que provienen del area

de la informatica de inteligencia artificial, y la busqueda en documentos histoéricos.

20 https://readcoop.eu/transkribus

32


https://readcoop.eu/transkribus/

Para la transcripcién cuenta con una serie de modelos publicos® entrenados en
distintos idiomas y grafias, lo que facilita encontrar uno que se aproxime al estilo
de los documentos que se busca transcribir. De no ser asi, la herramienta brinda
la posibilidad de entrenar un nuevo modelo para automatizar la transcripcion de
los documentos del corpus. El flujo de trabajo con la herramienta en general sigue

el proceso que se muestra en la Figura 2:

Reconocimiento del

laVout Transcripcion de los

Subida de los archivos documentos

Entrenamiento de un
modelo propio para
automatizar el proceso
de transcripcion

La aplicacion detecta las
regiones y lineas de texto
+

—— > Manual o medianteun ——
modelo publico entrenado
en documentos con una
grafia similar

Para subir varios archivos ——
a la vez usar Transkribus

ite s
L Correccién manual del

layout

Figura 2. Diagrama del flujo de trabajo en Transkribus

Todas las funcionalidades (reconocimiento de la estructura de los documentos o
layout, transcripcién manual, entrenamiento de modelos, etc.) son gratuitas en la
herramienta, excepto la transcripcion de textos con modelos existentes. Para hacer
uso de esta funcionalidad se obtienen o compran créditos (con el registro

proporcionan 500, lo que equivale a unas 500 paginas).

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de trabajo con la plataforma. A la izquierda
se ve la lista de los documentos de la coleccion, a la derecha se visualiza el
documento con unas marcas que indican los lugares en los que se encuentran las

regiones de texto, y en la parte inferior derecha el texto transcrito del documento.

2.3.2 Acceso y buiisquedas en corpus y bases de datos

Existen distintas categorias de buscadores segun el tipo de datos sobre los que
operan. Para buscar en colecciones de texto sin estructurar o en la Web, se usan
indexadores, esto es, motores de biisqueda que almacenan un indice (organizacién
de la informacién, por ejemplo, mediante el método TF-IDF??) para optimizar y

acelerar el rendimiento al buscar los documentos relevantes para una consulta.

2L https://readcoop.eu/transkribus/public-models

22 https://en.wikipedia.org /wiki/Tf-idf
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Figura 3. Estructura de Transkribus.

Sin estos indices, el motor de busqueda tendria que escanear cada documento del
corpus, lo cual requeriria una cantidad de tiempo y potencia computacional
considerable. En cambio, las busquedas en bases de datos estructuradas, como
XML, permiten realizar consultas logicas y busquedas por campos. Ejemplos de
esto son los lenguajes como SQL (Structured Query Language) para bases de datos
relacionales, o SPARQL para consultar datos RDF?*. Estas aproximaciones a
menudo se usan de manera conjunta. Por ejemplo, en (Seo et al., 2003) se trabaja
sobre documentos XML extendiendo la indexacion para crear relaciones y poder

realizar consultas avanzadas.

Algunos ejemplos de las tecnologias o herramientas usadas habitualmente para la

consulta de corpus son las siguientes.

e XPath (XML Path Language). Usa expresiones con sintaxis de tipo ruta
para identificar y navegar los nodos en un documento XML, e integra mas
de 200 funciones para ello. Es un elemento principal del estandar XSLT y
una recomendacion de la W3C. Por ejemplo, en el Ejemplo 1 podriamos
seleccionar todos los nombres de los libros de la biblioteca mediante la
sintaxis /biblioteca/libro/titulo.
Por su parte, XQuery es el lenguaje de consulta para buscar y extraer
elementos y atributos en documentos XML, similar a SQL para las bases
de datos. Esta construido a partir de expresiones XPath, y es una
recomendacion de la W3C. De hecho, estda disenado para que toda

expresion valida en XPath sea también una consulta valida en XQuery.

23 RDF un estdndar de modelado para el intercambio de datos en la Web, y permite mezclar,
mostrar y compartir informacién estructurada y semiestructurada entre diferentes aplicaciones

Web (https://es.wikipedia.org/wiki/Resource Description Framework)
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En el ejemplo, para seleccionar todos los titulos con este lenguaje, la
sintaxis seria doc ("biblioteca.xml")/biblioteca/libro/titulo.

e Solr* es un proyecto de codigo libre escrito en Java, basado en Lucene®,
la libreria Java de software libre de Apache para la busqueda e indexacion
de documentos. Solr es un motor de busqueda que permite almacenar
(indexar) documentos via JSON, XML, CSV o binarios a través de HT'TP
de manera muy rapida y eficiente, y que ofrece multitud de funcionalidades
como el facetado de los resultados de busqueda.

Solr esta basada en la tecnologia NoSQL. Las Bases de datos SQL son
bases de datos estructuradas y de tipo relacional, mientras que las bases
de datos NoSQL son de tipo no-relacional y no estan estructuradas. Las
bases de datos no relacionales, o NoSQL, son mas flexibles y no necesitan
saber de antemano qué informacién se va a almacenar y cémo va a ser
almacenada. Muchos proyectos usan Solr o Lucene como motor de
busqueda, por ejemplo, el sistema MTAS (Multi Tier Annotation Search)
(Brouwer et al., 2016) se propone como solucién a la escasa escalabilidad
de las busquedas en textos anotados. Por ello anaden estructura y capas
de anotacién al enfoque de Lucene y lo implementan como plugin de Solr.

e SPARQL (acrénimo recursivo del inglés SPARQL Protocol and RDF
Query Language) es un lenguaje estandarizado para la consulta de grafos
RDF, normalizado por el RDF Data Access Working Group (DAWG) del
World Wide Web Consortium (W3C). Es una tecnologia clave en el
desarrollo de la web semantica que se constituyé como recomendacion
oficial del W3C el 15 de enero de 2008, siendo actualizado a la version 1.1
en 2013. En un principio SPARQL unicamente incorpora funciones para
la recuperacion sentencias RDF. Sin embargo, algunas propuestas también
incluyen operaciones para el mantenimiento (creacién, modificacién y
borrado) de datos.

2.3.3 Analisis textual y visualizacion

En este apartado se presentan algunas de las aplicaciones méas conocidas que
permiten analizar y explorar textos mediante distintas funcionalidades en

entornos visuales.

2 https://solr.apache.org

% http://lucene.apache.org
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Figura 4. Ejemplo de uso y apariencia de Voyant.

e Voyant® es un entorno web de lectura y analisis de textos digitales. Con
una interfaz muy intuitiva, el mejor modo de conocer la herramienta es
usandola. Permite introducir textos a partir de URLs, o abriendo un
corpus existente con ficheros en alguno de los (muchos) formatos
aceptados: MS Word, PDF, MS Excel, XML, HTML o archivos de texto

sencillo, entre otros. La Figura 4 muestra la apariencia de Voyant.

Al introducir los documentos se realiza un escaneo de estos proporcionando
informacion sobre la frecuencia y tendencia de las palabras que los
componen. A nivel visual se muestra una nube de palabras que las
representa con una magnitud proporcional a su frecuencia en el texto, y
un grafico que muestra las frecuencias de las palabras en cada segmento
del texto. Cambiando estas visualizaciones, podemos ver de manera
cuantitativa la frecuencia de cada palabra en la pestana Términos, lo que
nos permite hacernos una idea de los conceptos mas importantes. Después
se muestra un resumen del corpus con datos como el promedio de palabras
por oracién, y por ultimo algo muy interesante en la lingiiistica de corpus,
un cuadro de busqueda que permite buscar palabras e identificar los
contextos en los que aparecen. Si, por ejemplo, introducimos la pagina web
de Wikipedia sobre Maria Zambrano, observamos que algunas de las
palabras mas frecuentes son razon, Madrid, realidad o pensamiento. Otra
de ellas es premio, que podemos poner en contexto para identificar cuando
y por qué aparece. La herramienta es de codigo libre disponible en
GitHub*" bajo una Licencia Publica General de GNU.

% https://voyvant-tools.org

27 https://github.com /sgsinclair /Vovant
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e AntConc® es una herramienta para el andlisis de corpus. Es una

aplicacion freeware, utilizable de forma gratuita, pero no es open source y

no podemos modificar el cédigo para adaptarlo. En su pagina web se

pueden consultar la licencia y los términos de uso®. La interfaz hace muy

ameno trabajar con corpus, aunque las funciones que ofrece son limitadas.

Solo trabaja con textos planos (.txt), aunque en la misma pagina de la

herramienta se proporciona un software para convertir PDF y DOCX en

archivos de texto. Ofrece versiones para los principales sistemas operativos

(Windows, Mac y Linux) por lo que la plataforma no es un impedimento

en este caso. Tampoco requiere cambios (actualizaciones o versiones

especificas de java) ni instalaciéon de ningin software adicional.

Ofrece siete funciones (se puede consultar el manual de la aplicacién®):

o Concordance Tool o funcién de concordancias.

Muestra los

resultados de bisqueda en formato KWIC (palabras clave en

contexto), permitiendo observar cémo se usan las palabras y frases

frecuentemente en un corpus de textos, ya que se especifica el texto

del que proviene cada frase.

. AntConc 3.5.0 (Windows) 2017

File Global Settings
Corpus Files
BROWMN1_ATXT
BROWN1_B.TXT
BROWNL_C.TXT
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BROWN1_LTXT
BROWNL_K.TXT
BROWN1_LTXT
BROWN1_M.TXT
BROWMN1_N.TXT
BROWN1_P.TXT
BROWNL_R.TXT

Total No.
15
Files Processed

-— [EIELe
Tool Preferences  Help
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Hit KWIC File: -
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8 mbled by C14 0840 putting one word after another. Mré& Sansor BROWN1_C.
9 he Sioux, refused to say a harsh word against him. F22 1770 He BROWNI1_F.
10 light lead to devices like a 5000-word alphabetized dictionary J3|[BROWN1_J.
11 Iowe itall to them>". The word also K07 0520 made him 1|BROWN1_K.
12 116 1150 you, he who hears my word, and believes him who sen BROWN1_D
13 ises to symbolic J69 0280 index word and electronic switch nam |[BROWN1_J.
14 nglish sentence and the Martian word and felt closer grokking. v BROWN1_M

<o« n v« [om
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Search Window Size

st || stop [ Set | ShowEveryNthRow 1 1%
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Figura 5. Funcién de concordancias en Antconc.

o Concordance Plot Tool o Diagrama de concordancias. Muestra

los resultados de buisqueda en un cédigo de barras. Su utilidad es la

de ver la posicion en la que los resultados de busqueda aparecen en

los textos de destino.

2 https:

WWW. 121111'()11(7()2111“’1()11\,', net

2 https:

www.laurenceanthony.net /software/antconc/releases/AntConec359 /license.pdf

30 https:

www.laurenceanthony.net/software/antconc/releases/AntConc359 /help.pdf
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o File View Tool. Muestra de forma individual cada texto
permitiendo examinar con mas detalle los resultados generados en
otras funciones.

o Clusters/N-grams. Esta funciéon muestra grupos de palabras
(clusters) segun los criterios de bisqueda. Bésicamente resume los
resultados  generados en la  funcion  Concordance (o
equivalentemente en Concordance Plot). Por otro lado, la funcién
n-grams analiza el corpus en su totalidad para clusters de longitud
n (por ejemplo, 1 palabra, 2 palabras...) permitiendo encontrar

expresiones comunes €mn un corpus.

(%8, AntConc 2.5.0 (Windows) 201 [ |
File Global Settings Tool Preferences Help
Cocpuciies Concordan | concordan Plot | File View| Clusters/N | Collocates | Word List | Keyword List|
LRI, Total No. of Cluster Types 162 Total No. of Cluster Tokens 279
BROWNL_B.TXT
Rank  Freq  Range  Cluster -
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BROWNI1_L.TXT 6 6 6 waord and
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EROWNL_RTXT a6 3 |wordis
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ARD OEE OEEE ol
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EF
e Sort by Freq OnlLeft [7] On Right
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Figura 6. Clusters en Antconc.

o Collocates o Colocaciones. Se utiliza para generar una lista
ordenada de las palabras que aparecen junto al término buscado
(antes o después), permitiendo encontrar patrones en el lenguaje.

o Word List o Lista de palabras. Cuenta todas las palabras del
corpus y las presenta en una lista ordenada junto con su frecuencia,
permitiendo encontrar rapidamente las palabras més frecuentes en
un corpus.

o KeyWord List o Lista de palabras clave. Muestra las palabras que
son inusualmente frecuentes (o infrecuentes) en el corpus en
comparacion con las palabras en un corpus de referencia. Asimismo,
permite identificar las palabras caracteristicas del corpus, por
ejemplo, como parte de una tematica o estudio de la lengua con

fines especificos.
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Figura 7. Lista de palabras clave en Antconc.

e LYNEAL (Letras y Numeros en Anélisis Lingtisticos)®! es un desarrollo
informatico que permite buscar e identificar formas, efectuar analisis
cuantitativos, descriptivos y multivariantes y obtener resultados en cifras
(absolutas, relativas y normalizadas), en graficos y en mapas. Disefiado
por Hiroto Ueda y Antonio Moreno Sandoval, se trata de una reuniéon de
varios proyectos de corpus digitales, entre los que se encuentran el
CODEA, el Atlas Lingiiistico Diacrdonico e Interactivo de la Comunidad
de Madrid (ALDICAM) (Borja, 2018) y el PRESEEA, entre otros.
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Figura 8. Apariencia de LYNEAL.
2.3.4 Anotacién y analisis de corpus
Las herramientas de anotacion de corpus suelen incorporar otras funcionalidades

relacionadas con el anédlisis del corpus. Algunas de las mas relevantes son las

siguientes.

31 http://shimoda.lllf.uam.es/ueda/lyneal /
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e Brat* (Browser-Based Rapid Annotation Tool) es una herramienta web
para la anotacion estructurada y colaborativa de textos. Permite asignar
etiquetas a partir de un conjunto predefinido y establecer relaciones entre
ellas, asi como la colaboraciéon en tiempo real entre usuarios y la

comparacion de las anotaciones.

La interfaz proporciona un modo de visualizacién muy completo con una
edicién intuitiva, e incluye recursos externos para la normalizaciéon de
varias caracteristicas con datos externos como Wikipedia y Freebase.
Incluye un conjunto de funciones de bisqueda por anotaciones y otros
configurables como la buisqueda de palabras clave en contexto. Se puede
usar para muchas tareas de PLN como la resolucién de correferencias o el

etiquetado sintactico®.

No es necesario instalar ningin software local o plugin en los buscadores
yva que estd construido exclusivamente con tecnologias web. Sin embargo,
estd pensado para sistemas operativos UNIX y por tanto para usarlo en
Windows es necesario usar una maquina virtual y familiarizarse con
algunos comandos de dichos sistemas operativos, y preferiblemente
también con el manejo de servidores web Apache, aunque no es
imprescindible. Solo admite ficheros de texto, y las anotaciones se guardan

en formato .ann separadas del fichero de texto las contiene.

e Doccano* es una herramienta web de cddigo abierto para la anotacién.
Sus funcionalidades incluyen la clasificacion de textos, etiquetado de
secuencias, y tareas de conversioén secuencia a secuencia, lo que permite
crear datos etiquetados para andlisis de sentimientos, reconocimiento de
entidades, resumen de textos, etc. Tan solo admite ficheros de texto.
Cuenta con una interfaz grafica moderna desde la que se realizan todas las
configuraciones. A diferencia de brat, no ofrece la posibilidad de etiquetar

relaciones y clasificaciones anidadas.

Permite la anotaciéon entre varios usuarios, pudiendo escribir y guardar la
guia de anotacién en la misma aplicacion, aunque no incluye otras
caracteristicas para la anotacion colaborativa. Soporta varios idiomas y

tiene soporte para moviles.

32 http://brat.nlplab.org

33 https://brat.nlplab.org/examples.html

34 https://doccano.herokuapp.com
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Para ejecutar doccano hay tres opciones: con pip (Python 3.8+), Docker
o Docker Compose. En la documentacion® proporcionan detalles para cada
tipo de instalacion. Estan disponibles varias demos online en la pestana

superior (try demo) de su pagina web?.

Tagtog® es una herramienta web de anotacién. Permite etiquetar tanto
a nivel de palabra como de documento y establecer relaciones entre las
etiquetas. Al tratarse de una aplicacion web no es necesario instalar ningin
software, aunque también es posible instalarla en un entorno privado, para

lo cual es necesario consultar los requisitos®” del sistema.

Permite la colaboracién entre usuarios, pudiendo establecer guias de
anotacién y roles. Ademas, incluye una herramienta para calcular el
acuerdo entre anotadores (inter-annotator agreement) y evaluar asi la

calidad de las anotaciones.

Admite varios formatos de entrada de textos, como texto plano, .csv, .xml,

.html y otros®.

La herramienta también ofrece funcionalidades para integrarla con
herramientas como SpaCy para automatizar el etiquetado, y entrenar

modelos de inteligencia artificial propios a través de Webhooks.

Para funcionalidades mas avanzadas existen diversos planes de

suscripcion, como la anotaciéon automatica para documentos PDF.

TEITOK?® (Janssen, 2016) es una aplicacién web para ver, crear y editar
corpus que contienen tanto anotaciones lingiiisticas como marcado de
texto enriquecido. La interfaz grafica permite a los usuarios consultar en
diversos modos de visualizacion los documentos anotados, y la ediciéon en

tiempo real del documento XML subyacente a los administradores.

El sistema tiene un disennio modular donde cada moédulo incluye interfaces
utiles para trabajar con una amplia variedad de corpus. Por ejemplo, en
corpus histéricos permite alinear las transcripciones de los textos
manuscritos con la imagen facsimil, o trabajar con distintas ediciones
ortograficas de un texto para combinarlas en un tinico archivo XML, entre

otras opciones. De la misma forma es posible trabajar con audios, y realizar

35 https://doccano.github.io/doccano

36 https://www.tagtog.net

37 https://docs.tagtog.net/on premises README.html
38 https://docs.tagtog.net /ioformats.html

3 http://www.teitok.org
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multiples tareas como visualizar arboles de dependencia y geolocalizar
documentos, o ayudar en la creacion de nuevos corpus en formato XML

de manera mas sencilla.

La herramienta es gratuita y el cédigo fuente se mantiene en GitLab®| y
algunas herramientas de conversiéon también en GitHub*'. Es necesario
descargar la aplicaciéon en un sistema con Linux o MacOS (no esté
disponible en Windows) y crear una cuenta de usuario. En su pagina web
es posible consultar algunos de estos ejemplos de uso, donde también
proporcionan una guia rapida para la instalacién en Linux en el apartado

Downloads.

Algunas de las funcionalidades de TEITOK estan disponibles en su web
en la seccién de herramientas*: la creacién de &arboles sintécticos, la
identificaciéon automatica del idioma de un texto y la representacion

grafica de consultas CQL (Cassandra Query Language).

Numerosos proyectos hacen uso de TEITOK para la construccién de
corpus, entre ellos los que se listan en la seccion Projects de su pagina
web®. Un ejemplo es el corpus Oralia diacrénica del espafiol (ODE)
(Calderén Campos, 2019), donde se transcriben los documentos en formato

XML siguiendo las directrices del consorcio TEL

CATMA*" o Computer Aided Textual Markup and Analysis (Sullivan,
2013) es una aplicacién web para el andlisis de textos. Permite etiquetar,
analizar, interpretar y visualizar los textos en el modo que mejor se adapte
al tipo de busqueda deseado: cuantitativo o cualitativo, exploratoria, o
descriptiva y taxonémica. La interfaz de usuario es muy clara e intuitiva,
y trabaja con cualquier tipo de archivo de texto comtn o directamente
introduciendo una URL. La herramienta estd orientada a proyectos, por
lo que es necesario registrarse para usarla. De esta manera es posible
trabajar con un corpus propio y compartirlo facilmente con otros usuarios

para trabajar de manera colaborativa.

Las funciones que ofrece son muy versatiles. El etiquetado es una parte

fundamental de la investigacion en humanidades, y por ello los

40 https:

gitlab.com/maartenes/TEITOK

4 https:

github.com /ufal

2 http:

www.teitok.org /index.php?action=tools

43 http:

www.teitok.org /index.php?action=projects

4 https:

catma.de
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desarrolladores han puesto énfasis en aportar originalidad en este proceso.
La idea es poder anotar los textos como lo hariamos en un libro: permite
desarrollar conjuntos de etiquetas propios o crear categorias sobre la
marcha, lo cual facilita el desarrollo de interpretaciones de los textos
personalizadas y trabajar con modelos tedricos predefinidos. Asi, si un
parrafo es susceptible de tener mas de una interpretacion, no hay ningan
problema en asignar multiples etiquetas o incluso que se contradigan entre
si. La flexibilidad que ofrece no compromete la organizaciéon de las
etiquetas, ya que estas se exportan en formato TEI/XML, lo cual permite
reutilizarlas en otros contextos y exportar los datos a otras herramientas,
como por ejemplo Voyant, y aprovechar las posibilidades de visualizacion

que esta ofrece.

Para el andlisis es posible elegir entre diversas visualizaciones interactivas,
desde nubes de palabras hasta grafos de distribucion y arboles dobles,
ademés de poder ejecutar consultas (predefinidas o creandolas) para
analizar, explorar o evaluar los textos. A continuacién, se muestra un
ejemplo de la funcién de visualizacion doubletree, que proporciona una

manera mas visual de explorar el contexto de palabras clave.
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Figura 9. Ejemplo de la funcién doubletree en CATMA.

En su web cuentan con un manual de uso® y tutoriales?® donde es posible

explorar el funcionamiento de la herramienta.

2.3.5 Explotacién automatica de corpus

En los ultimos anos se ha popularizado el uso del lenguaje de programaciéon

Python para realizar tareas de PLN sofisticadas.

4 https:

catma.de/how-to ('0111])a‘('t—n’la‘nual

46 https:

catma.de/how-to/tutorials /analyze-and-visualize
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Python?™ es un lenguaje de programacioén de alto nivel de propédsito general, muy
usado en ciencia de datos y en la produccion de algoritmos de aprendizaje
automatico y profundo. Tiene muchas caracteristicas que lo convierten en el
lenguaje de programacion idéoneo para los proyectos de PLN: la simplicidad y
consistencia de la sintaxis, la transparencia de la semantica, la flexibilidad, el
acceso a librerias y frameworks de TA y aprendizaje automatico, e incluso la
amplia comunidad que la sostiene. Tan solo son necesarias algunas lineas de

codigo para implementar técnicas de PLN en Python.

Una libreria es una coleccion de médulos relacionados que contienen paquetes de
c6digo destinados a usarse repetidamente en diferentes programas. Hace que la
programacion en Python sea mas sencilla y comoda para el programador, ya que

son amplias y proporcionan multiples funcionalidades.

A continuacién, se presentan algunas de las librerias y entornos méas populares en
el ambito del PLN, cada una de ellas dedicada a objetivos distintos y, en general,

variados.

o Flair* (Akbik et al., 2019) es un proyecto basado en PyTorch® 1.5+ y
Python 3.64. La libreria estd pensada para trabajar de manera sencilla
con modelos de PLN del estado del arte en numerosas tareas:
reconocimiento de entidades, etiquetado gramatical, desambiguacion y
clasificacién del sentido de las palabras, entre otros, y soporte en cada vez
mas idiomas. También incluye distintas implementaciones de embeddings
a nivel de palabra y de documento, como BERT y ELMo, incluyendo su
propia implementacion (Akbik et al., 2018). Al estar construida
directamente en PyTorch, permite entrenar modelos y experimentar con
nuevos enfoques gracias a los embeddings y las clases de Flair.

En su repositorio estan disponibles varios tutoriales para aprender a
manejarse con la herramienta’.

e Gensim® es una libreria de c6digo abierto para representar documentos
como vectores semanticos. Estd disenada para procesar textos no
estructurados (en texto plano) mediante algoritmos de aprendizaje
automatico no supervisado, es decir, sin ningn tipo de datos etiquetados.

Los algoritmos que utiliza Gensim, como Word2vec (Mikolov et al., 2013),

47 https://www.python.org
48 https://github.com/flairNLP /flair

49 https://pytorch.org
%0 https://github.com /flairNLP /flair#tutorials

51 https://radimrehurek.com /gensim
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FastText (Bojanowski et al., 2017) o Latent Dirichlet Allocation (Blei
et al., 2003), descubren automéaticamente la estructura seméntica de los
documentos examinando los patrones de coocurrencia estadistica dentro
de un corpus de entrenamiento. Una vez que se encuentran estos patrones,
cualquier documento en texto plano (frases, expresiones o palabras) se
puede expresar brevemente en la nueva representacion seméantica y
consultar la similitud con otros documentos.

e SpaCy® se considera una de las librerias en Python mas rapidas para
PLN avanzado. Es de cédigo abierto e incluye implementaciones para
realizar una gran cantidad de tareas de PLN, como el etiquetado
gramatical, analisis de dependencias, reconocimiento y desambiguacion de
entidades, clasificacion de textos y entrenamiento de modelos, incluso los
modelos del estado del arte basados en la arquitectura Transformer
(Vaswani et al., 2017). Tiene soporte para mas de 66 idiomas, y 73
pipelines entrenados en 22 idiomas, que por defecto cargan el etiquetador
gramatical, el analizador de dependencias y el reconocedor de entidades.
En su web explican detalladamente cémo usar la herramienta en su guia
de uso®™.

Los creadores de SpaCy, la compania Explosion®, tienen su propia
herramienta de anotacién, Prodigy®™ (Montani & Honnibal, 2018). Esté
implementada en una libreria de Python, es programable mediante scripts
e incluye una aplicacion web para la anotacién. Estd especialmente
pensada para crear datos de entrenamiento y de evaluacion para modelos
de aprendizaje automatico, y en concreto para flujos de trabajo en ciencia
de datos. Se puede usar para inspeccionar y limpiar datos, hacer analisis
de errores y desarrollar sistemas basados en reglas para usar en
combinacién con modelos estadisticos, ademas de etiquetado de entidades,
clasificacion de textos, etiquetado de imagenes, audios y videos, y también
etiquetado libre para, por ejemplo, asociar a un texto de entrada su
traduccion en otro idioma. No es un software como servicio al que se accede
a través de internet, sino que es una herramienta que se descarga, instala

y ejecuta en un dispositivo en el que los datos permanecen sin viajar a

% https://spacy.io/usage/spacy-101

% https://explosion.ai
% https:

rodi.gy
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otros servidores. La mejor manera de probarla es a través de su demo
online®.

Hugging Face® es una startup en el campo del PLN, que ofrece una
libreria con los modelos més punteros en IA y que ha ido ganando
protagonismo desde la apariciéon de los Transformers. Su objetivo es
democratizar el PLN para que todo el mundo pueda usarlo, y poder asi
promover su avance.

Los Transformers permitieron crear modelos de lenguaje que podian
realizar tareas de lenguaje natural a niveles equivalentes a los del
rendimiento humano. HuggingFace inicialmente comenz6 como un
proyecto de IA conversacional, y ahora se dedica a desarrollar
herramientas de cédigo abierto para el aprendizaje por transferencia en
PLN. La libreria se divide en tres moédulos: Transformers, Datasets, y
Tokenizers. La libreria Transformers proporciona miles de modelos que
permiten realizar numerosas tareas de PLN, como clasificacion de textos,
extraccion de restmenes, reconocimiento de entidades, traduccion,
respuesta de preguntas, etc. La ventaja de esta libreria es que evita el
trabajo inicial de configuracion del entorno y la arquitectura, ya que es
posible poner los modelos en funcionamiento en pocas lineas de codigo en
Python. Ademaés, son compatiblels con los dos frameworks de aprendizaje
profundo mas populares en PLN, TensorFlow y PyTorch. La tokenizacién
consiste en asignar valores numéricos tnicos a las palabras (o grupos de
palabras) de un documento. La libreria Tokenizers proporciona algoritmos
para tokenizar documentos de manera muy rapida, y en consonancia con
el modelo de lenguaje que se quiera utilizar. Por dltimo, la libreria
Datasets proporciona una plataforma unificada que hace accesibles los
datasets en diferentes idiomas y tareas para poder ajustar facilmente los
modelos a nuevas tareas.

Tensorflow es una libreria 1til para construir aplicaciones de aprendizaje
profundo. Se basa en grafos computacionales en los que un nodo representa
datos persistentes u operaciones matematicas y las aristas representan el
flujo de datos entre los nodos, que es una matriz multidimensional o
tensor; de ahi el nombre TensorFlow. Aunque fue disefiado para redes
neuronales, funciona bien para otras redes en las que el calculo puede

modelarse como un grafico de flujo de datos.

% https:

prodi.gy/demo

5 https:

huggingface.co
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Se pueden construir diferentes tipos de redes profundas con TensorFlow,
como redes convolucionales, recurrentes, autocodificadores, etc. Sin
embargo, no tiene soporte para la configuracién de hiperparametros. Para
esta funcionalidad, se puede usar Keras.

Keras también es una libreria de aprendizaje profundo que se ejecuta
sobre otras librerias de aprendizaje automatico de cédigo abierto, como
TensorFlow, y que también es de codigo abierto. Para desarrollar modelos
de aprendizaje profundo, Keras adopta una estructura minimalista en
Python que hace que sea mas facil de aprender y rapido de escribir.
PyTorch es una libreria de codigo abierto utilizada en machine learning,
muy relacionada con las dos anteriores. Es imperativa, lo que significa que
se ejecuta de inmediato y el usuario puede verificar si estd funcionando o
no antes de escribir el cddigo completo. Podemos escribir una parte del
cbédigo y verificarlo en tiempo real, es una implementacion integrada
basada en Python para brindar compatibilidad como una plataforma de
aprendizaje profundo.

Tiene diversas funciones, aunque se usa principalmente en sistemas de
PLN. Respecto a Tensorflow, tiene menos funcionalidades, pero es mas

facil de aprender.
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Capitulo 3. Reconocimiento de
entidades en corpus de dominios

especificos

La tarea de reconocimiento de entidades nombradas ha evolucionado de manera
importante en los ultimos anos. Hoy en dia destaca la adaptacion de sistemas de
reconocimiento de entidades a dominios especificos, como el de las Humanidades
Digitales (Ehrmann, Romanello, Fluckiger, et al., 2020) o el dominio biomédico
(Cho & Lee, 2019; Miranda-Escalada et al., 2022; Moreno Sandoval et al., 2018).

En este capitulo se introduce la tarea de reconocimiento de entidades y se
proporciona un contexto desde sus inicios, haciendo un breve repaso del tipo de
tecnologias que se han usado hasta las que hoy en dia lideran el estado del arte.
Asimismo, se describe el modo en que se evalian estos sistemas con datasets
creados a tal efecto, y se presentan las herramientas mas utilizadas hoy en dia.
En la segunda parte se introducen las Humanidades Digitales y se presenta el
problema del reconocimiento de entidades en textos histéricos. En la tercera parte
se describe un caso de estudio, referente al trabajo realizado en el proyecto
CLARA-HD (PID2020-116001RB-C32) de la UNED. Finalmente, en la cuarta
parte se motivan, en este contexto, los experimentos que se reportan en el capitulo

3.5 y se concretiza la propuesta que se llevara a cabo.

3.1 Descripcién de la tarea y contexto actual

El reconocimiento de entidades nombradas es la tarea dentro del PLN que implica
la localizacién en los documentos textuales de secuencias de palabras (en este
caso, entidades, usualmente nombres propios) y su clasificacién en las categorias
predefinidas de nombres de personas, lugares, organizaciones u otros tipos de
entidades. Es comin referirse a esta tarea como NER por sus siglas en inglés
(Named FEntity Recognition). Constituye un objetivo clave de practicamente
cualquier tarea de mineria de textos, ya que los nombres de personas, los lugares
o las organizaciones subyacen en la semantica de los textos y guian su
interpretacion. Un buen sistema de NER permitira comprender el tema de un

texto y clasificar los documentos segiin su relevancia, y constituye una tarea clave

49



en los sistemas de PLN en aplicaciones de respuestaa a preguntas, la extraccion

y bisqueda de informacién o su extraccion, entre otros (Yadav & Bethard, 2018).

La extraccion de entidades se realiza segmentando el texto, siguiendo en general
un proceso de dos pasos. En el primero, el sistema detecta la localizacion de los
tokens que forman una entidad y sus limites, para lo que suele utilizarse el método
de etiquetado IOB (que se describira en el siguiente apartado). Después la entidad
se clasifica mediante la asignacién de una etiqueta que indica la categoria a la que
pertenece. A pesar de que existen enfoques basados en reglas para el
reconocimiento de entidades, hoy en dia se suelen adoptar técnicas de aprendizaje
automatico y de aprendizaje profundo, ya que la ambigiiedad de los datos impide
a menudo establecer una regla infalible que determine de qué entidad se trata en
ese contexto. Por ejemplo, la palabra “Petra” puede referirse al enclave
arqueologico, al nombre propio o a la pelicula, por lo que seria dificil
desambiguarla sin el contexto en el que se realiza la mencién o un amplio

conocimiento del mundo real.

En la mayoria de los idiomas y dominios de conocimiento no existen grandes
cantidades de datos etiquetados con entidades para el entrenamiento de sistemas
supervisados, ya que estos recursos especificos a la lengua y al dominio son
costosos de desarrollar, lo cual complica atin mas la tarea de NER. El aprendizaje
no supervisado a partir de corpus sin anotar puede ayudar a obtener mejores
generalizaciones a partir de corpus supervisados pequenos, pero no puede sustituir
completamente a los corpus anotados. En general, en aprendizaje automatico,
cuanto mas relevantes sean los datos de entrenamiento para la tarea, mejor serd

el rendimiento del modelo.

Como ya se ha indicado, los primeros sistemas de NER hacian uso de algoritmos
basados en reglas construidas a mano, lexicones, caracteristicas ortograficas,
ontologias y listados (gazetteers), entre otros. Después, a estos sistemas les
siguieron los basados en la ingenieria o extraccién de caracteristicas (feature
engineering) vy el aprendizaje automético (Nadeau & Sekine, 2007). Mas tarde,
empezando con (Collobert et al., 2011), se popularizaron los sistemas basados en
redes neuronales que apenas hacian uso de la ingenieria de caracteristicas. Estos
modelos son interesantes porque no requieren recursos de dominio especifico como

lexicones u ontologias, y por tanto son méas independientes del dominio.

En este contexto, se propusieron varias arquitecturas de redes neuronales, la
mayoria basadas en alguna forma de red neuronal recurrente (RNN: Recurrent

Neural Networks) sobre los caracteres, y embeddings de palabras o de las
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componentes de las palabras. Estos sistemas basados en redes neuronales sin hacer
uso de recursos externos superaron los sistemas del estado del arte en 1.59% en
espanol, 2.34% en aleman y 0.36% en inglés (Yadav & Bethard, 2018). La
introducciéon de la arquitectura Transformer y los mecanismos de atencion
mejoraron ain méas el rendimiento de los sistemas, y se han convertido en la
tecnologia dominante en PLN y, en concreto, en el reconocimiento de entidades

en los ultimos afnos.

3.1.1 Anotaciéon de entidades

Al ser una tarea de etiquetado de secuencias de palabras, los datasets para NER

suelen seguir el tipo de formato IOB2, una variante del formato de etiquetado
10B®.

El formato IOB (Inside-Outside-Beginning) es un formato de etiquetado de
tokens. En este formato, el prefijo I- antes de una etiqueta indica que la etiqueta
se encuentra dentro de una entidad, y la etiqueta O indica que el token no
pertenece a ninguna entidad. El prefijo B- antes de una etiqueta se usa solo para
indicar el comienzo de una entidad que va inmediatamente a continuacién de

otra, sin etiquetas O entre ellas.

Token Tag
found O
under O
the O
porch O
of O

Christ  B-loc
Church I-loc
, O

in O
Boston B-loc

Figura 10. Ejemplo de etiquetado en formato IOB extraido del dataset Hipe2020.

En cambio, en el formato IOB2, el prefijo B- antes de una etiqueta indica el

comienzo de la entidad, el prefijo I- indica que el token o palabra se encuentra

% https://en.wikipedia.org /wiki/Inside—outside—beginning (tagging)

% Del dataset HIPE-2022-v2.1-hipe2020-dev-en.tsv disponible en https://github.com/hipe-
eval /HIPE-2022-data/tree/main/data/v2.1/hipe2020/en
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dentro de una entidad, y la etiqueta O indica que el token no pertenece a ninguna

entidad. Este es el mas usado, y tiene la forma que se muestra en la Figura 10.

El etiquetado de entidades es una tarea compleja. Metodologicamente, en primer
lugar, es necesario definir el conjunto de entidades en base al objetivo para el que
se realiza la tarea y a los usos previstos del dataset y sus anotaciones. Después, se
deben definir los limites de cada entidad, esto es, las partes que hay que anotar y
las que no. Por ejemplo, al etiquetar nombres de personas, decidir si se incluye o
no el tratamiento (Don, Senor, Excmo, etc.), o, al etiquetar nombres de calles,
decidir si se incluye la direccién completa (ntimero y piso), y el tipo (calle, plaza,
plazuela, etc.). Para que el dataset sea consistente, todas estas decisiones o
criterios de anotacion se deben reflejar en la guia de anotacion, con los ejemplos

positivos (como anotar) y negativos (qué no anotar).

Para realizar una anotacion, se pueden usar herramientas como las presentadas
previamente (Brat, Doccano, Tagtog, u otras). Algunas de ellas integran la
conversion de las anotaciones al formato IOB, y en otras ocasiones cuentan con
un formato propio de exportacién, lo que podria hacer necesario el desarrollo de

un script para convertir el dataset anotado a un formato estandar como I10B.

3.1.2 Evaluaciéon de los sistemas de NER

Una metodologia de evaluacion del rendimiento de un sistema que implementa
una tarea de NLP consiste en organizar un evento competitivo (shared task) en
el que diferentes sistemas comparten datos y objetivos. Por ejemplo, en el caso de
un sistema de NER, se trata de identificar y clasificar las entidades presentes en
un corpus. A continuacion, se comparan los resultados de los diferentes sistemas
con un gold standard desarrollado por los organizadores esto es, un dataset cuyas
entidades se han anotado previamente manualmente. La comparacion de los

resultados de los sistemas se realiza sobre la base de diferentes medidas.

Desde la primera tarea compartida de NER (Grishman & Sundheim, 1996), se
han creado muchas otras tareas y datasets para la evaluacion. En las tareas
CoNLL 2002 (Tjong Kim Sang, 2002) y CoNLL 2003 (Tjong Kim Sang & De
Meulder, 2003) se crearon los datasets homoénimos a partir de articulos de
periédicos en cuatro idiomas distintos (espanol, inglés, alemén y neerlandés),
centrandose en cuatro entidades: persona (PER), lugar (LOC), organizacién

(ORG) y misceldnea, que incluye otros tipos de entidades (MISC). En las distintas
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tareas de NER que se han desarrollado a lo largo de los anos, los tipos de entidades

nombradas suelen variar segin el origen y el dominio del dataset, y el idioma.

Un dataset actual multilingiie es OntoNotes (Hovy et al., 2006) y su version final
OntoNotes 5.0 (Weischedel, Ralph et al., 2013). Este dataset contiene textos de
varios géneros (noticias, conversaciones telefénicas, blogs, entrevistas y otros) en
tres idiomas (inglés, chino y &rabe) con anotacién estructural (sintaxis y
estructura de argumentos predicados) y semdantica superficial (sentido de las
palabras vinculado a wuna ontologia y correferencias). OntoNotes incluye
aproximadamente 1,5 millones de palabras en inglés, 800K en chino, y 300K en

arabe.

Otro dataset multilinglie para NER, en este caso un silver standard (generado
automaticamente) construido a partir de los textos y la estructura de Wikipedia
es WikiNER (Nothman et al., 2013), que incluye datos en inglés, aleman, espanol,
neerlandés, ruso, francés, italiano, polaco y portugués, con 3,5 millones de tokens
en cada idioma y los mismos tipos de entidades que los corpus anteriores. El
procedimiento para construir este corpus consistioé en asignar etiquetas de entidad
a los articulos de Wikipedia, y usar los enlaces entre articulos para asignar las
etiquetas de entidad a los tokens, lo cual da lugar a unas anotaciones bastante
aceptables. OntoNotes 5.0 y WikiNER, fueron los dos corpus mas utilizados para

entrenar los modelos estadisticos de la herramienta SpaCy.

Para evaluar el rendimiento de los sistemas de NER, (Grishman & Sundheim,
1996) utilizaron dos medidas: por un lado puntuaron si el tipo de entidad predicho
era el correcto, sin tener en cuenta las fronteras (el principio y final) de las
entidades, y por otro evaluaron si las fronteras eran las correctas,
independientemente del tipo de etiqueta. Para cada categoria, se defini6 la
precision como el nimero de entidades predichas correctamente por el sistema
dividido por el total de predicciones del sistema, el recall como el ntimero de
predicciones correctas del sistema dividido por el ntimero total de etiquetas que
identificaron los anotadores (es decir, las del gold standard), y la medida F1 como

la media harmoénica entre la precision y el recall.

En CoNLL 2002 y 2003 se introdujeron las medidas de acierto exacto, que
consideraban una prediccién correcta cuando se acertaba tanto el tipo de entidad
como su principio y final en la frase. Mas tarde, se han usado las medidas F1
relajada y estricta en numerosas shared tasks para permitir comparar las
anotaciones entre distintos sistemas, que podrian provocar fronteras distintas al

hacer uso de distintas técnicas de segmentaciéon (Yadav & Bethard, 2019). En
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general, hoy en dia el rendimiento de los modelos y los sistemas se evaltia mediante

las medidas mencionadas.

3.1.3 Evolucidon de los sistemas de NER

La primera vez que se definié la tarea de reconocimiento de entidades fue en la
sexta edicion de MUC (Message Understanding Conferences) (Grishman &
Sundheim, 1996), una serie de conferencias que se disenaron para promover y
evaluar la investigacion en ciencias de la computacién, en concreto en la
Extraccion de Informacion. Uno de los objetivos era el de identificar, a partir de
las tecnologias que se estaban desarrollando para la extracciéon de informacion,
funciones que fuesen tutiles, independientes del dominio y que pudiesen llegar a
ejecutarse de manera automaética con alta precisién a corto plazo. Asi, se definio
la tarea denominada “entidades nombradas”, que basicamente comprendia la
identificaciéon de todos los nombres de personas, organizaciones y localizaciones
geograficas en un texto, y finalmente incluyé también expresiones de tiempo,
moneda y porcentajes. Para marcar en el texto estos elementos se us6 el marcado
SGML, y las etiquetas iniciales fueron ENAMEX (Entity Name Expression) para
los nombres de personas y las organizaciones, y NUNEX (Numeric Expression)
para las monedas y los porcentajes, como se muestra en el ejemplo de la Figura
11.

Mr. <ENAMEX TYPE="PERSON">Dooner</ENAMEX> met with <ENAMEX TYPE="PERSON">Martin
Puris</ENAMEX>, president and chief executive officer of <ENAMEX
TYPE="QRGANIZATION">Ammirati & Puris</ENAMEX>, about <ENAMEX
TYPE="0RGANIZATION">McCann</ENAMEX>’s acquiring the agency with billings of <NUMEX
TYPE="MONEY">$400 million</NUMEX>, but nothing has materialized.

Figura 11. Ejemplo de las primeras anotaciones de entidades extraido de (Grishman & Sundheim, 1996).

El rendimiento de la tarea superd las expectativas los organizadores, ya que los
resultados de los sistemas demostraron un rendimiento muy alto e incluso algunos
de ellos fueron comercializados o incorporados a sistemas de procesamiento de

textos gubernamentales.

A partir del ciclo de evaluaciones MUC, las tareas relacionadas con las entidades
nombradas han evolucionado considerablemente hasta ahora, desde el
reconocimiento y clasificacion (Nadeau & Sekine, 2007), que se denominé NERC
por sus siglas en inglés, hasta la desambiguacién y la vinculacién (Rao et al.,
2013). Se suele referir al conjunto de estas tareas como procesamiento o extraccion

de entidades nombradas. Hoy en dia, NER suele hacer referencia a la tarea de
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reconocimiento y clasificaciéon, aunque no se haga mencién explicita a la

clasificacion.

A continuacién, se presenta una clasificacion de los sistemas de NER para ilustrar
la evolucién hasta las complejas arquitecturas de las que hacemos uso en nuestros

dias.

Los primeros sistemas de NER eran sistemas basados en conocimiento que hacian
uso de lexicones y recursos de dominio especificos. Estos funcionan bien cuando
el lexicon es exhaustivo, y en tal caso presentan una precision alta, pero el recall
suele ser bajo, precisamente debido a la necesidad de conocimiento y reglas
especificas de dominio y la incompletitud de los diccionarios. Ademas, requieren
el conocimiento de expertos del dominio, por lo que construir y mantener estos

sistemas y los recursos de dominio resulta costoso.

Algunos de los primeros sistemas basados en aprendizaje automatico requerian
muy pocos datos de entrenamiento, junto con algunas reglas, como la ortografia
(por ejemplo, el uso de mayisculas), el contexto de las entidades, conocimiento
sintéctico, o la frecuencia inversa en el documento (IDF, Inverse Document
Frequency). También se presentaron sistemas no supervisados para generar los
lexicones automaticamente y para resolver ambigiiedades en las entidades, como
en (Nadeau et al., 2006).

Los sistemas supervisados con ingenieria de caracteristicas fueron la técnica
dominante en la tarea de reconocimiento y clasificacién de entidades hasta la
primera década de los 2000, es decir, hasta la revolucion del PLN con la llegada

de las redes neuronales.

Los sistemas de aprendizaje automatico supervisados mas comunes de este tipo
que se usaron para NER incluyen los modelos ocultos de Markov (HMM, Hidden
Markov Models) (Bikel et al., 1997), las maquinas de vectores soporte (SVM,
Support Vector Machines) (Asahara & Matsumoto, 2003), campos aleatorios
condicionales (CRF, Conditional Random Fields) (McCallum & Li, 2003),
modelos de maxima entropia (ME, Mazimum Entropy models) (Borthwick et al.,
1998), y arboles de decisién (Sekine, 1998). Estos sistemas se basan en asunciones
de independencia, esto es, la prediccion de la etiqueta de cada palabra depende
solo de las palabras contiguas, y no de las etiquetas de las palabras anteriores. En
cambio, los métodos posteriores si que consideraron la secuencia de etiquetas
anteriores a la palabra para decidir la etiqueta actual. Ahora bien, se trata de

asunciones muy fuertes que no tienen por qué cumplirse siempre.
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Estos sistemas se combinaban con reglas ortograficas, listas de palabras clave, y
otros tipos de reglas. Un ejemplo de este tipo de modelos es el ganador de CoNLL
2002, AdaBoost (Carreras et al., 2002), que combinaron arboles de decisién con
caracteristicas como el uso de maytsculas, palabras clave, bolsas de palabras y
otros, consiguiendo un 81,39% en la medida F en el dataset espanol de CoNLL
2002.

Aproximadamente desde 2010, el estado del arte para la mayoria de las tareas de
prediccién de secuencias en PLN lo han liderado los modelos basados en redes
neuronales. La mayoria de estos métodos combinan distintas arquitecturas de
redes neuronales en un solo modelo. Una de las més importantes, muy presente
en los modelos hasta 2018, son las RNNs (Recurrent Neural Networks), disenadas
para codificar la informacién sobre las palabras anteriores en el texto durante
periodos mas largos. En concreto, la arquitectura especifica que se usa en la
mayoria de las modelos para el entrenamiento de RNNs es la red LSTM (Long

Short-Term Memory), que soluciona algunos problemas que presentan las RNNs.

El primer trabajo que intenté usar LSTMs para NER se public6 en 2003
(Hammerton, 2003). Sin embargo, debido a la falta de potencia computacional,
estos modelos eran pequenos y no alcanzaban resultados comparables a los que
mejor funcionaban en aquel momento. A partir de 2010 se resuelve este problema
de rendimiento gracias a la introduccion del uso de las GPUs en el aprendizaje

profundo.

En el trabajo de (Collobert & Weston, 2008) se propuso uno de los primeros
sistemas de NER basado en redes neuronales con vectores de caracteristicas
construidos a partir de reglas ortograficas, diccionarios y lexicones. Los trabajos
posteriores reemplazaron estos vectores construidos a mano con embeddings de
palabras (Collobert et al., 2011), que son representaciones aprendidas a partir de
grandes colecciones de datos sin etiquetar mediante procesos no supervisados
como el modelo Skip-gram (Mikolov et al., 2013). Los estudios han mostrado la
importancia de estos embeddings para los sistemas de NER basados en redes
neuronales (Habibi et al., 2017).

Asi, a partir de 2015 aproximadamente se proponen nuevos métodos para las
tareas de etiquetado de secuencias basadas en redes neuronales, métodos que se
clasifican segin hagan uso de representaciones basadas en palabras, caracteres,

subpartes de las palabras, o combinaciones de estas.

Cuando la representacion se hace a nivel de palabra, las palabras de la frase se

dan como input a las RNN y cada palabra se representa con su embedding. En
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(Huang et al., 2015) se usa por primera vez la arquitectura LSTM-CRF
bidireccional, esto es, se usan dos LSTMs, una que lee el texto de principio a final
y la otra en sentido contrario desde el final hasta el principio, combinado con una
capa CRF, demostrando que el rendimiento mejora. Ademas, los embeddings (de
palabras) generados en cada estado de las LSTM se combinan con reglas
construidas a mano (mayusculas, puntuacion, patrones en las palabras, contexto

de uni/bi/tri-gramas, etc.)

En las arquitecturas con representaciones a nivel de caracter, las frases se toman
como secuencias de caracteres. Estas se pasan a través de la RNN, prediciendo
etiquetas para cada caracter, que se convierten en etiquetas de palabras en el paso
de post procesamiento. El potencial de estos modelos se puso en evidencia por
primera vez con (Kim et al., 2015), que usaron highway networks® en CNNs
(Convolution Neural Networks) en secuencias de caracteres, usando después otra

capa LSTM y softmax para las predicciones finales.

Los sistemas que combinan tanto el contexto de las palabras como los caracteres
que las componen, han demostrado muy buen rendimiento en la tarea de NER
requiriendo muy pocos recursos o conocimiento especifico de dominio. En esta
categoria se distinguen dos tipos de modelos. Unos representan las palabras como
combinacién de un embedding de palabra y una convolucién sobre los caracteres
de las palabras, seguido de una capa Bi-LSTM y usando una capa final softmax
o CRF para generar las etiquetas. Dentro de este tipo, (Chiu & Nichols, 2016)
propusieron un modelo hibrido que combina una LSTM bidireccional con una red
CNN. Esta dltima se usa para crear una codificaciéon de cada palabra, que aprende
las caracteristicas tanto a nivel de caracter como de palabra. El modelo hace uso
de embeddings de palabras, reglas adicionales construidas a mano y caracteristicas
a nivel de caracter extraidas por la CNN, y todo esto se pasa a la LSTM a nivel
de palabra. Consiguieron un 91,62% en la medida F1 en el dataset CoNLL 2003

para el inglés.

Los modelos del segundo tipo encadenan los embeddings de palabras con LSTMs
(bidireccionales o mno) sobre los caracteres de la palabra, pasando esta
representacion a otra Bi-LSTM a nivel de frase, y prediciendo finalmente las
etiquetas con una capa softmar o CRF. Los primeros en introducir esta
arquitectura fueron (Lample et al., 2016), consiguiendo una medida F del 90,94%
en los datasets CoNLL 2002 y 2003 en inglés. No sélo destacaron por introducir

esta nueva arquitectura, ya que hasta 2016, los sistemas principalmente hacian

% https://en.wikipedia.org /wiki/Highway network
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uso de reglas construidas a mano y conocimiento de dominio especifico para poder

aprender a partir de corpus pequenos disponibles para el entrenamiento.

A partir del trabajo de (Lample et al., 2016), ganan popularidad las arquitecturas
de redes neuronales que apenas hacen uso de extraccion de conocimiento
(caracteristicas) y que consiguen resultados que superan el estado del arte. De
hecho, fue el primer trabajo en el que se abandonaron completamente las reglas
y se usaron solo embeddings (es decir, no usan ningin recurso o caracteristica
especifica de la lengua mas allda de una pequena cantidad de datos de
entrenamiento supervisados y corpus sin anotar). La arquitectura que
introdujeron, basada en LSTMs bidireccionales y CRFs asombré por su

simplicidad.

En el mismo ano, (Ma & Hovy, 2016) proponen un sistema muy parecido al
anterior, y que se enmarca en el primer tipo de modelo dentro de los sistemas que
combinan tanto el contexto de las palabras como los caracteres que las compone:
usan una CNN para codificar la informacion a nivel de caracter de una palabra
en su representacion a nivel de caracter; esta se combina con una representacion
a nivel de palabra y se pasa a una LSTM bidireccional para capturar la
informacion contextual de cada palabra. Después la salida de la Bi-LSTM se pasa
a la capa CRF para descodificar la mejor secuencia de etiquetas. De hecho, la
CNN que usan es similar a la de (Chiu & Nichols, 2016) salvo que estos solo usan
embeddings de caracteres como input, sin ningin tipo de caracteristica adicional
de los caracteres. Como embeddings de palabra usan los de GloVe (Pennington

et al., 2014).

En resumen, hasta aproximadamente 2018 se mostraba eficaz el uso de LSTMs
bidireccionales (una en cada sentido), junto con una capa CRF al final para

modelar la transicion de las etiquetas.

3.1.4 Transformers, la tltima revoluciéon del PLIN

Las redes Transformer son un nuevo tipo de arquitectura introducida en 2017 en
el articulo Attention Is All You Need (Vaswani et al., 2017), y que ha sido la
precursora de la reciente y ultima revolucién del PLN. Esta red procesa el texto
en dos fases: una para la codificacion, que codifica y extrae la informacion mas
relevante, y una de decodificacion que se encarga de generar una nueva secuencia
de texto, cada una de ellas compuesta por multiples codificadores y

decodificadores respectivamente.
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En 2018 aparecié una nueva arquitectura desarrollada por Google, que marcé el
inicio de una nueva era en el PLN: BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) (Devlin et al., 2019). Se trata de un codificador que obtiene
representaciones bidireccionales a partir de redes Transformer. El modelo esté
pre-entrenado con una cantidad inmensa de datos: 800 millones de palabras del
BooksCorpus y 2.500 millones de palabras de Wikipedia en inglés. La idea de
BERT se basa en entrenar un modelo base que aprenda a interpretar el lenguaje
en general, en vez de proponer modelos que resuelven cada tarea individualmente,
para después anadir a este modelo unas capas adicionales que permiten que se
especialice en una tarea en particular (en lo que se conoce como fine-tuning). Por

ello, este tipo de modelos se llaman también modelos de lenguaje.

BERT es practicamente el resultado de coger la red Transformery quedarnos con
la parte de la codificacion, para obtener una representacion del lenguaje. La
representacién de las palabras (de cada token) viene dada por tres codificaciones:
un embedding de las palabras, una codificaciéon posicional para saber la posicion
de las palabras, vy un embedding que indica a qué segmento pertenece la frase.
Estos tres vectores se suman, y se da como input al modelo. Durante el
preentrenamiento del modelo, se realizan dos tareas. En primer lugar, el modelo
aprende a interpretar el lenguaje mediante la técnica de predecir palabras
enmascaradas aleatorias en las secuencias (MLM: Masked Language Modeling).
Gracias a la bidireccionalidad del preentrenamiento en esta fase, es posible
codificar de manera precisa el significado de las palabras dependiendo de su
contexto, y por tanto sin ambigiiedad. En la segunda fase, el modelo aprende a
predecir la siguiente frase a una dada, aumentando atn mas la robustez del
modelo. Una vez completado el preentrenamiento, afinar el modelo para realizar
tareas especificas es sencillo: se anaden dos capas, una red neuronal y una softmazx

y se vuelve a entrenar el modelo, requiriendo mucho menos tiempo.

Asi, a partir de 2017 se rompe con la tradicién de las técnicas de representacion
mediante vectores de palabras, para dejar paso a los modelos de lenguaje pre-
entrenados. Desde entonces se han publicado diferentes modelos de lenguaje tanto
monolingties como RoBERTa (Y. Liu et al., 2019) y GPT-3 (Brown et al., 2020)
para el inglés, y recientemente modelos en espaniol como BETO (Cafete et al.,
2020), los del proyecto MarlA (Gutiérrez-Fandino, Armengol-Estapé, et al.,
2022), los del proyecto BERTin (de la Rosa et al., 2022) y RigoBERTa (Serrano
et al.,, 2022), como modelos multilingiies (cuyas arquitecturas y procesos de
entrenamiento son similares a los de sus correspectivos monolingiies, salvo que en

este caso el corpus usado para el preentrenamiento consiste en documentos en
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muchos idiomas) como Multilingual BERT (Devlin et al., 2019), XLM (Lample
& Conneau, 2019) y XLM-RoBERTa (Conneau et al., 2020).
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Figura 12. Familia de modelos pre-entrenados. Imagen extraida de Pre-Trained Models: Past, Present and
Future (Han et al., 2021).

3.1.5 Herramientas para NER

Como se ha visto en los apartados anteriores, las herramientas para el
reconocimiento de entidades en textos han variado significativamente a lo largo
de los anos debido a la mejora de las arquitecturas de los sistemas que se han
usado para su implementacion. A continuacién, se presentan algunas de las
herramientas méas conocidas, ordenadas cronolégicamente para ilustrar la

evolucion de las tecnologias en las que se basan.

1. Entre los recursos que ofrece GATE (Cunningham et al., 2002), un entorno
de desarrollo de tecnologias del lenguaje, se encuentra ANNIE (A Nearly-
New Information Extraction system), un sistema de extraccién de
informacion, en particular de entidades, que ha sentado las bases de
numerosos sistemas de investigacién y comerciales. ANNIE permite reconocer
diferentes tipos entidades como personas, lugares y organizaciones (estos en
particular son los que se encuentran disponibles en su demo online™) como
también fechas, cantidades de dinero, puestos de trabajo, etc. Inicialmente

ANNIE fue desarrollado para procesar documentos en inglés, principalmente

61 http://services.gate.ac.uk/annie
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noticias y articulos en inglés americano, por lo que seria necesario afinarlo
para poder desempenarse en otros idiomas y poder reconocer las

correspondientes entidades.

ANNIE se basa en algoritmos de autématas finitos y esta escrito mediante el
lenguaje JAPE. La arquitectura se divide en diferentes funcionalidades o
etapas como tokenizacion, lematizacion, separacion en frases o etiquetado
semantico. En GATE cloud es posible elegir ademas el tipo de archivo de
entrada (XML, HTML, SGML...) y de salida (XML, JSON).

2. Stanford NER (Finkel et al., 2005) es una implementacién en Java para el
reconocimiento de entidades que fue desarrollada por la Universidad de
Stanford en 2005. El sistema etiqueta las secuencias de palabras del texto
correspondientes a nombres de cosas como personas u organizaciones, pero
también genes o nombres de proteinas. El software proporciona extractores
de caracteristicas para el reconocimiento de entidades y opciones para definir
los extractores de caracteristicas. Ademas del programa que reconoce las tres
clases principales en inglés (persona, organizacién y lugar), con la descarga se
incluyen varios modelos para diferentes idiomas y circunstancias, y es posible

usarlo tanto desde la linea de comandos como desde la API de Java.

Este software se conoce también como CRFClassifier, ya que proporciona una
implementacion general de modelos de secuencias de cadenas lineales, de
orden arbitrario, de campos aleatorios condicionales (CRFs). Asi, entrenando
el modelo con datos etiquetados es posible usar este codigo para construir
modelos de secuencias para NER o cualquier otra tarea. Esta disponible online
una, versién de prueba® para explorar la utilidad de la herramienta. Ademés
de las entidades con nombre, en esta demo podemos explorar el etiquetado de
otras caracteristicas: relaciones, sentimiento de las oraciones, andlisis
gramatical, grafo de dependencias y correferencia entre otros, y podemos

elegir entre los idiomas inglés, espanol, francés, aleman, chino y arabe.

3. NeuroNER% hace uso del aprendizaje profundo para la deteccién de las
entidades. Permite al usuario crear o modificar anotaciones tanto en corpus
nuevos como existentes, es de cédigo libre, gratuito y directo de usar. Puede
usarse en Linux, Mac OSX y Windows, y requiere Python 3.5, TensorFlow
1.0 y scikit-learn. El codigo esta disponible en GitHub®.

62 http://corenlp.run

63 http://neuroner.com

64 https://github.com /Franck-Dernoncourt/NeuroNER
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Los tipos de sistemas para NER basados en redes neuronales, a partir de 2016
empiezan a prescindir del uso de caracteristicas, ya que aprenden a inferirlas
a partir de las representaciones de las palabras y los caracteres, siendo
(Lample et al., 2016) los primeros en implementar un modelo de este tipo.
Este fue precisamente el modelo que implementaron (Dernoncourt et al.,
2017) en NeuroNER. La herramienta también integra el software de anotacion
Brat para facilitar el desarrollo de modelos de NER en nuevos dominios.
NeuroNER alcanzé un 90.50% de medida F en el dataset inglés de CoNLL
2003.

4. SpaCy y HuggingFace. Si bien en la actualidad la libreria que lidera la
implementacion de modelos de PLN es HuggingFace, hace solo algunos anos
era SpaCy. Estas librerias han aprovechado el auge y la popularidad del
aprendizaje automatico y el PLN, y han puesto a disposicion del usuario

implementaciones de los modelos con mejor rendimiento para su reproduccion.

Asi, los modelos preentrenados basados en Transformes mas actuales, como
BERT, RoBERTa o XLM-RoBERTa, se pueden implementar desde estas dos
librerias de manera mucho mas directa, sin tener que lidiar con el cédigo

original de estos modelos.

3.2 Humanidades Digitales y PLN

El término Humanidades Digitales (HD) hace referencia al 4rea de conocimiento
y al campo de investigacion en la intersecciéon entre los estudios humanisticos y
las tecnologias digitales. Describe asi tanto las actividades que se llevan a cabo
para el desarrollo de herramientas para la investigacion y la ensenanza en la era
digital, como la produccion de trabajo profesional o académico mediante la
aplicacién de estas nuevas herramientas a las disciplinas de arte, ciencias sociales

y humanidades.

Los proyectos en HD responden a preguntas de naturaleza humanistica integrando
una variedad de formatos multimedia en un entorno dinamico. Se usa la tecnologia
para el andlisis, la estructuracion y recogida de datos para permitir a los
humanistas encontrar patrones o buscar en grandes colecciones de textos, entre

otras tareas.

Los métodos y sistemas relacionados con el PLN son muy utilizados como soporte
informatico en las HD, ya que son capaces de extraer, procesar y relacionar la

informacién que contienen los documentos para su posterior utilizacion y que
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sirvan de ayuda a los humanistas en sus reflexiones y andlisis. Sin embargo, en
este momento es necesario reflexionar sobre el modo en que la investigacién en
humanidades debe evolucionar para hacer frente a la creciente cantidad de
recursos digitalizados y herramientas que los gestionan. Ademés, las soluciones
computacionales deben tener en cuenta las necesidades de los humanistas y el

grado de familiaridad que estos tienen con la informatica.

Por otra parte, la comunidad cientifica se ha dado cuenta de la dificultad de tratar
documentos histéricos, y en los ultimos afios se estan realizando esfuerzos por
mejorar el acceso y las herramientas disponibles para su consulta (Ehrmann et
al., 2020). Las instituciones culturales estan llevando a cabo proyectos de
digitalizacion a gran escala donde se obtienen millones de iméagenes. Cuando se
trata de imégenes que contienen texto (Piotrowski, 2012; Terras, 2011), el
contenido se transcribe o bien manualmente con herramientas dedicadas a este
fin, como Transkribus, o bien automaticamente mediante la aplicaciéon de procesos
de reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR), para poder realizar bisquedas y
procesar automaticamente los textos. En este escenario, se revela especialmente
interesante la aplicaciéon de tecnologias de PLN de extracciéon de informacion,

como el reconocimiento de entidades.

3.2.1 NER en las HD

Frente a la necesidad de preservar y acceder al patrimonio cultural, hay un nuevo
reto que consiste en adaptar y desarrollar tecnologias del lenguaje capaces de
buscar y extraer informacién de fuentes patrimoniales, y en él juega un papel
crucial el reconocimiento y la clasificacion de entidades. Gracias a la creciente
presencia de grandes cantidades de documentos (histéricos o no) digitalizados
(Terras, 2011) es posible utilizar las nuevas tecnologias para su andlisis. En la
actualidad, destacan la adopcién de arquitecturas de aprendizaje profundo
(Lample et al., 2016) y las representaciones de lenguaje mediante embeddings, y

en particular los embeddings contextualizados (Akbik et al., 2018).

La aplicacion de la tarea de NER a textos histéricos ha sido el foco de una amplia
rama en las investigaciones en PLN y Humanidades Digitales en los 1iltimos anos
(Ehrmann et al., 2021), ya que reconocer las entidades en textos historicos ayuda
a mejorar las bisquedas y la navegacion en este tipo de materiales (Neudecker
et al., 2014). Sin embargo, aplicar NER a documentos histéricos plantea una serie

de retos.
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Uno de ellos es el margen de error que adin presentan los sistemas de
reconocimiento éptico de caracteres (OCR) (Boros, Hamdi, et al., 2020). Los
documentos historicos en general son muy heterogéneos y el texto es muy ruidoso
(tipografias desconocidas por los sistemas, manchas, etc), lo cual dificulta atin
mas el reconocimiento de caracteres. Otro problema es la transferencia de
conocimiento a nuevos dominios, en este caso de adaptar a documentos antiguos
los modelos de NER entrenados con datasets en una lengua actual (Baptiste et al.,
2021; De Toni et al., 2022). Finalmente, el lenguaje utilizado en siglos pasados
suele presentar muchas variaciones respecto al actual, lo cual dificulta la
aplicacion de recursos como reglas ortograficas o convenciones a la hora de

detectar nombres de lugares o personas, al seguir normas distintas (Bollmann,
2019).

Con el fin de avanzar en las investigaciones de este campo se han puesto en
marcha distintas iniciativas, como la creaciéon de datasets para impulsar el
desarrollo y la evaluacién de los sistemas de NER en textos histéricos (Ehrmann,
Romanello, Fluckiger, et al., 2020; Ehrmann, Romanello, Doucet, et al., 2022;
Neudecker, 2016). Del mismo modo, se han puesto en marcha eventos como HIPE
(Identifying Historical People, Places and other Entities) en dos ediciones, 2020%
y 2022% que se llevan a cabo en la conferencia CLEFY centrada en la evaluacion
de sistemas de PLN, extraccién y recuperacion de informacién. Los objetivos de
HIPE comprenden la mejora de la robustez de los sistemas, permitir la
comparacion del rendimiento de los sistemas de NER en textos histoéricos y, a

largo plazo, fomentar la indexacién semantica eficiente en documentos historicos.

En definitiva, las Humanidades Digitales proporcionan a las tecnologias del PLN
un estimulante campo de aplicacion, no sélo por la posibilidad de poner a prueba
y mejorar los modelos actuales, sino por la utilidad material que estos avances

suponen para los humanistas.

3.2.2 Recursos disponibles para dominios especificos

Adaptar las tecnologias existentes a dominios especificos requiere el uso o, en caso
de no existir, la construcciéon de recursos del dominio especifico en el que se

pretende trabajar. Puede tratarse de recursos léxicos y semanticos como listados

65 https://impresso.github.io/CLEF-HIPE-2020
66 https://hipe-eval.github.io /HIPE-2022

57 https: //www.clef-initiative.eu
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(lexicones o gazetteers), tesauros, glosarios, diccionarios, enciclopedias, bases de
datos, ontologias, o redes seméanticas, que ayudan a detectar o enlazar la
informacién. A continuacién, se presentan algunos de estos recursos, que se

encuentran descritos con mas detalle en el Apéndice II de este trabajo.

La RAE y la Biblioteca Nacional de Espana (BNE) cuentan con diversos recursos.
El Diccionario de autoridades (1726-1739)% de la RAE fue su primer diccionario,
fundamento de lo que hoy se conoce como el Diccionario de la lengua espaifiola.
El Nuevo Tesoro Lexicografico” de la lengua espanola es un “diccionario de
diccionarios” que retne cerca de 70 diccionarios de los siglos XV al XX, en el que
se pueden consultar términos descubriendo en qué diccionarios aparecen por
primera vez. El Fichero general de la RAE™] es un fichero que consta de unos diez
millones de entradas léxicas y lexicograficas, actualmente digitalizado y disponible

para su consulta.

El portal de datos bibliograficos de la BNE™ propone al usuario un nuevo modo
de acercarse a las colecciones y recursos. Es un proyecto de publicacion de datos
como Linked Open Data, basado en tecnologias y estiandares de la Web. El
Catalogo de autoridades de la BNE™ ofrece acceso a méas de 300.000 registros de
autoridad de los encabezamientos empleados en los registros bibliograficos del
catalogo como puntos de acceso, asociados a una persona, entidad corporativa,

titulo o materia.

Existen otros recursos léxicos provenientes de distintos proyectos, como el
inventario léxico del corpus CODEA, los Tesauros del Patrimonio Cultural de

Espana™ o el Inventario léxico del Atlas Lingiiistico Diacrénico e Interactivo de

la Comunidad de Madrid (ALDICAM).

Para establecer relaciones semanticas se pueden usar bases de datos monolingiies
y multilingiies, como WordNet y EuroWordNet (Verdejo Maillo, 1996). WordNet
es una base de datos léxica en inglés donde los nombres, verbos, adjetivos y
adverbios estan agrupados en conjuntos de sinénimos a nivel semantico, o
sinénimos cognitivos, llamados synsets. Cada synset expresa un concepto y entre
ellos se relacionan a su vez mediante relaciones semanticas o conceptuales como

la. hiperonimia, la hiponimia o la meronimia. De hecho, WordNet se usa e

% https://www.rae.es/obras-academicas/diccionarios/diccionario-de-autoridades-0

% https://www.rae.es/obras-academicas/diccionarios /nuevo-tesoro-lexicografico-0

™ https://www.rae.es/banco-de-datos /fichero-general

™ https://datos.bne.es

™ https://bnelab.bne.es/dato/catalogo-de-autoridades

™ http://tesauros.mecd.es /tesauros
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interpreta como una ontologia. EuroWordNet también es una base de datos léxica,
en este caso con relaciones semanticas en varios idiomas europeos: aleman,
holandés, checo, estonio, italiano, francés y espanol ademas del inglés. Cada
idioma cuenta con 30.000 conceptos que a su vez se relacionan con el WordNet
inglés. Estos recursos son ttiles para diversas tareas de PLN porque al representar
los términos a nivel conceptual es un recurso idéneo para, por ejemplo, realizar
traducciones mas precisas, con lo cual es una herramienta 1til para la recuperacion
de informacién tanto monolingiie (haciendo uso de la sinonimia) como multilingiie
(como soporte a la traduccién). Del mismo modo, es adecuado para la tarea de
Question Answering (responder a preguntas) para la expansién de consultas y

para desambiguacion de las palabras clave.

Otro recurso es BabelNet (Navigli et al., 2021), un diccionario enciclopédico
multilingiie y red semantica que conecta los conceptos y las entidades en una gran
red de unos 22 millones de entradas. BabelNet sigue el modelo de WordNet basado
en synsets, pero lo extiende para contener lexicalizaciones multilingiies: cada
synset de BabelNet representa un significado dado y contiene todos los sinénimos

que expresan ese significado en una gama de idiomas diferentes.

DBPedia (Auer et al., 2007) también es un recurso util para el enriquecimiento
semantico, ya que almacena informacién semantica a partir de la Wikipedia
formalizado en RDF (Resource Description Framework), y permite hacer

consultas a la base de datos a través del lenguaje SPARQL.

En la actualidad existen muchos problemas para el mantenimiento y acceso a los
recursos existentes, por eso se han desarrollado dos infraestructuras europeas,
CLARIN™ y DARIAH®, que buscan dar soporte a la investigacién en
humanidades, artes y ciencias sociales, facilitando y unificando el acceso a los
diferentes recursos digitales disponibles. Actian ademés como pilares para el
asesoramiento en la investigacién, publicacién y colaboraciéon en proyectos, entre
los que se involucra la UNED. Uno de los objetivos principales de CLARIN es
asegurar que los recursos lingiiisticos se almacenan y se ponen a disposiciéon de la,
comunidad siguiendo los principios FAIR de accesibilidad, interoperabilidad,
reusabilidad y localizabilidad (Hinrichs & Krauwer, 2014; Merono-Penuela et al.,
2020).

™ https://www.clarin.eu/portal

™ https://www.dariah.eu
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3.3 Caso de estudio: el corpus CLARA-DM

El corpus CLARA-DM se desarrolla en el marco del proyecto CLARA-HD™
(PID2020-116001RB-C32) de la UNED, que es uno de los tres subproyectos que
conforman el proyecto coordinado CLARA-NLP: Computational Linguistics
Approaches to Readability and Automatic Simplification in NLP. CLARA-HD
trabaja en el desarrollo de recursos para el procesamiento del lenguaje en el
dominio de las Humanidades Digitales, mientras que los otros dos subproyectos
trabajan en los dominios de las narrativas del dominio financiero (CLARA-FINT,
PID2020-116001RB-C31) en la Universidad Auténoma de Madrid y el discurso
médico (CLARA-MeD, PID2020-116001RA-C33) en el CSIC, respectivamente.

CLARA-HD cuenta con la colaboracion del grupo de investigacion en Historia del
Arte de Alicia Cdmara y Alvaro Molina de la UNED, que trabajan en el proyecto
CARCEM (Cartografias de la ciudad en la Edad Moderna: imdgenes, relatos,
interpretaciones) (PID2020-113380GB-100) con el recurso digital de la Biblioteca
Nacional de Espana “Diario de Madrid, siglos XVIII y XIX”, sobre la prensa de
la vida cotidiana de los siglos XVIII y XIX en Madrid. Durante la primera fase
del proyecto se han realizado diversas reuniones entre los grupos CLARA-HD y
CARCEM con el objetivo de comprender la dindmica de trabajo de los
historiadores del arte e idear soluciones informaticas que puedan ayudar a
automatizar algunas de las tareas que realizan. De esta manera, se han ido
respondiendo de manera natural a las preguntas que debemos hacernos con
relacion a la composicion del corpus: las necesidades que debe cubrir, el tipo de

analisis que se espera realizar, la tecnologia que es espera usar, etc.

Descubrimos, sin demasiada sorpresa, que los historiadores del arte se ven
obligados a leer y categorizar manualmente cientos de paginas de periddicos,
debido a que la mala calidad de las digitalizaciones no permite realizar btisquedas
mediante algin tipo buscador automatico. Esto se traduce en un trabajo muy
costoso en términos de tiempo y esfuerzos. En particular, en el proyecto CARCEM
estan interesados en lo que se realiza en la ciudad de Madrid, y sobre todo, dénde
se realiza, ya que el objetivo es geolocalizar estos eventos en un mapa mediante

un sistema GIS (Geographic Information System). Para ello, organizan la

™ http://clara-nlp.uned.es /home/dh

" Proyecto CLARA-HD (PID2020-116001RB-C32). Financiado por MCIN - Agencia Estatal de
Investigacién (AEI/10.13039/501100011033) en la convocatoria PROYECTOS DE I+D+i (2020)
del Programa Estatal de I+D-i Orientada a los Retos de la Sociedad.
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informacion en categorias segin los sucesos o los temas tratados en los periddicos.
Algunos ejemplos de categorias de su interés son: oficios, establecimientos y
servicios; decoracién, libros y estampas, animales, ventas y sucesos (incendios,

pérdidas, hallazgos...).

Desde el proyecto CLARA-HD se utiliza tecnologia de PLN para detectar esos
tipos de categorias mediante el reconocimiento de entidades (NER). De aqui se
deriva el trabajo que se presenta: desarrollar un modelo de NER que detecte
automaticamente los lugares, las personas, los oficios, y otros tipos de entidades
utiles para el proyecto CARCEM, que permitan automatizar el proceso de

extraccion de informacién de los periddicos del Diario de Madrid.

El proceso para la obtencién de este modelo se divide en dos partes principales.
En primer lugar, la creacion del corpus CLARA-DM, que consta de los periédicos
del Diario de Madrid (DM) etiquetados con las entidades acordadas. Y, en
segundo lugar, el diseno del entrenamiento de un modelo para el reconocimiento
de entidades con el corpus CLARA-DM y la experimentacién con diferentes

hipétesis y recursos.

En septiembre de 2022 ha tenido lugar en La Coruiia el XXXVIII Cogreso de la
SEPLN (Sociedad Espaniola para el Procesamiento del Lenguaje Natural). En él,
varios trabajos (Campillos-Llanos et al., 2022; Martinez-Romo et al., 2022; Ortiz-
Zambrano et al., 2022) han sefialado que la disponibilidad de corpus de calidad,
esto es balanceados y bien anotados, es critico para el buen rendimiento de los
algoritmos basados en modelos del lenguaje. Por eso el esfuerzo de generar el
corpus CLARA-DM para contar con un recurso para el reconocimiento de

entidades en el &mbito de las Humanidades Digitales.

En los siguientes apartados se detallan los pasos seguidos en la construccion y
anotacion del corpus que permita el disefio de un modelo de reconocimiento de

entidades para este corpus.

3.3.1 Transcripcion del Diario de Madrid

El primer paso es la descarga de los periédicos. En este punto cabe preguntarse
qué nimeros o afios del Diario descargar, en base al interés de los historiadores
del arte y a la capacidad de trabajo de la que se dispone. Este es un proceso

manual, que puede realizarse desde dos plataformas: la Biblioteca Nacional de
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Espana, que cuenta con los periddicos entre 1788 y 1825™ y la Biblioteca Digital
Memoria de Madrid, con los periddicos entre 1808 y 1814,

En la primera fase se descargd el primer dia del mes de todos los meses desde
1788 hasta 1825. Después, dado el interés de CARCEM en los primeros niimeros
y, en particular del 1791 por haber sido un afio de censura, se paso a descargar el
mayor nimero posible de peridédicos entre 1788 y 1791, intentando completar este

ultimo.

A 13 de julio de 2022, se tienen unos 750 periédicos descargados, que se

distribuyen por anos segan la Figura 13.
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Figura 13. Distribucién de los periédicos descargados a 20 de julio de 2020.

Una vez que se tienen los periddicos descargados, el siguiente paso es recuperar el
texto que contienen mediante la transcripcién. Para ello se elige la herramienta

Transkribus, presentada anteriormente.

En primer lugar, se suben los archivos a la plataforma. Para poder transcribir el
texto de los documentos es necesario realizar el proceso de reconocimiento de
layout, que consiste en la aplicaciéon de un modelo de Transkribus que reconoce
las regiones y las lineas en las que se encuentra el texto de las paginas. Al aplicar
este modelo, se obtienen unas regiones como las que aparecen en la Figura 14.
Ademas de las regiones que contienen texto, también se obtienen muchas regiones

que en realidad corresponden a manchas, lineas o logos que no buscamos

™ http://hemerotecadigital.bne.es/details.vim?q=id:0001510462&lang=es

™ http://www.memoriademadrid.es /buscador.php?accion=VerFicha&id=4603&num id=1&num
total=70
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transcribir. Por otro lado, el modelo no es perfecto y no siempre es capaz de
ordenar las lineas en el orden adecuado de lectura, sobre todo en presencia de
tablas o disposicion en columnas. Por eso, tras usar este modelo es necesario hacer
cambios manuales para eliminar las regiones que no contienen texto, y

reordenarlas para que la transcripcion resulte coherente.
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Figura 14. Salida del modelo de reconocimiento de estructura de Transkribus.

Durante los meses de abril, mayo y junio de 2022, se contd con el refuerzo en el
proyecto de tres estudiantes de practicas del ciclo formativo de Grado Superior
en Informéatica para realizar esta tarea. Asi, a 20 de julio de 2020 se cuenta con
526 periddicos con el reconocimiento del layout realizado, lo que equivale a unas
2291 paginas. Notese que la Biblioteca Nacional de Espana cuenta con 13.472
periédicos del Diario de Madrid (1788-1825).

Una vez corregido el reconocimiento de la estructura de los documentos, se puede
pasar a transcribirlos. Esto se puede hacer de dos maneras: manualmente,
escribiendo linea a linea el contenido del documento, o bien automaticamente (con
una posterior correccién manual) aplicando uno de los modelos piblicos para la
transcripcion que ofrece Transkribus. Existen modelos piblicos que han sido

entrenados con documentos que tienen un tipo de letra parecida a la del Diario
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de Madrid por ser de una época cercana, como el modelo “Spanish Golden Age
Theatre Prints 1.0”. Sin embargo, no consiguen realizar una buena transcripcion
de los documentos del corpus CLARA-DM. En las pruebas se detecta que no eran
capaces de reconocer numeros, importantes para conservar las fechas, ni las
mayusculas, cruciales para nuestra tarea de detectar entidades. Por eso, hay que
entrenar un modelo asociado al corpus para poder transcribir automéaticamente el
resto del Diario de Madrid.

Para poder entrenar este modelo propio, hay que contar con una cantidad
considerable de textos transcritos manualmente. Desde Transkribus recomiendan
un minimo de 75 paginas para entrenar un modelo de reconocimiento de textos

manuscritos, lo que equivale a unas 15.000 palabras.

Se realizan distintas pruebas de entrenamiento de modelos de transcripcion. El
error se mide con el CER® (Character Error Rate), que indica el porcentaje de
error a la hora de predecir los caracteres. Las primeras pruebas se realizan con
menos paginas: a febrero de 2022 se tienen 37 paginas transcritas. En estas
condiciones se obtiene un error del 4% en el conjunto de validacién, con lo cual

hay que seguir transcribiendo para poder entrenar con mas datos.

En junio de 2022 ya se cuenta con cerca de 200 paginas, con las que se realizan
distintas pruebas cambiando los parametros del modelo (niimero de épocas, tasa
de aprendizaje y documentos seleccionados para el entrenamiento y la validacion).
Se consigue de esta manera alcanzar un 1% de error. Al comprobar manualmente
el rendimiento del modelo se verifica que el rendimiento es muy similar al de la
transcripcién manual. Este modelo, denominado CLARA-DM, se usard para
transcribir automaticamente todas las paginas del Diario de Madrid a las que se

aplique previamente el reconocimiento de layout.

El altimo paso antes de pasar a la anotacion es la exportacion de los documentos.
Transkribus ofrece distintas modalidades de exportacion, por lo que se han debido

tomar algunas decisiones en esta parte.

La exportacion a TEI, a pesar de ser popular en las HD, se descarta por quedar
una salida demasiado cargada y engorrosa. La exportacion a DOCX es til de por
si para el proyecto CARCEM, ya que permite hacer biisquedas con herramientas
de edicién. Ademas, esta exportacion es interesante porque cuando una palabra
se separa con un guion al final de la frase, esta se une en la transcripcion. Esto es

necesario para poder mantener las entidades compactas y que los modelos de

80 https://readcoop.eu/glossary/character-error-rate-cer
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reconocimiento sean capaces de detectarlas. La exportacion a texto plano
mantiene estos guiones, lo cual complica la aplicaciéon de los modelos de

reconocimiento de entidades.

Para el proyecto CLARA-HD y para la experimentacion a realizar en este trabajo
se necesitan los periddicos en texto plano asi que, para solucionar los guiones, se
disena un script que convierte los documentos Word a TXT. Asi, se cuenta con

las exportaciones tanto en formato Word como en texto plano.

Cabe comentar un ultimo aspecto en este proceso. Para poder automatizar
completamente todo este ciclo de transcripcion, habria sido necesario poder
entrenar un modelo de layout para evitar el trabajo manual que conlleva. Sin
embargo, las pruebas realizadas han evidenciado que esto, de momento, no es
posible, concluyendo que el reconocimiento de las regiones de texto es una tarea
mas complicada que el reconocimiento de caracteres. Para hacer un modelo de
transcripcion fiable, hubo que revisar manualmente las paginas transcritas y
realizar un proceso de normalizaciéon. Esto incluye aspectos como la unificacién
en la forma de transcribir las fracciones, la inclusién u omisiéon de simbolos como
“=" (que se usan antes de la firma de un autor), “&” o “§§”, o la correccién de
erratas. Después de este proceso, se cuenta con un alto grado de homogeneidad
en los datos que el modelo verd en su entrenamiento, y por tanto existen altas

probabilidades de un buen aprendizaje.

En el caso de la estructura de los documentos, el grado de heterogeneidad es muy
alto: el nimero de regiones en que se divide el texto, el area que abarcan, los
margenes, el orden en que se leen, etc. Por tanto, los datos de por si no auspician
un buen aprendizaje. Una de las mayores complejidades es la division en columnas
cuando el texto se dispone de esta manera, para que puedan leerse en el orden
correcto. En la Figura 15 se muestra un ejemplo de ordenaciéon manual de las
columnas de un periddico. A pesar de haber entrenado un modelo exclusivamente
con paginas que contenian columnas, no se ha conseguido que esta caracteristica
se aprenda correctamente. Se realizan tres pruebas, con algunos cambios en los
hiperparametros y en la cantidad y diversidad de los periddicos elegidos tanto
para el entrenamiento como para la validacién. En la segunda prueba se consigue
una ligera mejora respecto al modelo base, aunque no lo suficiente como para
evitar el trabajo manual de correccion del layout. Para ver si el modelo es capaz
de aprender la caracteristica de dividir el texto en columnas, se entrena un tercer

modelo con sélo paginas que contienen columnas. Los resultados a priori no son
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malos, pero en la practica, al aplicar el modelo, este sigue sin dividir las columnas.

Por tanto, este proceso, por ahora, se mantiene manual.
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Figura 15. Ejemplo de pagina dividida en columnas con un reconocimiento de layout manual.

El libro de estilo para la transcripciéon de peridédicos del Diario de Madrid

constituye el Apéndice III de esta memoria.

3.3.2 Anotacion de entidades del Diario de Madrid

Con los periédicos transcritos y almacenados en texto plano, se pasa a la fase de
anotacion. En primer lugar, se decidié la herramienta para el etiquetado. Se
compararon cuatro herramientas: Prodigy, Doccano, Brat y Tagtog. La
comparativa se muestra en la Tabla 3. Finalmente se eligi6 la herramienta Tagtog
por ser la tinica que integra una métrica para ver el acuerdo entre anotadores.
Ademés, permite visualizarlo a medida que se anota, lo cual hace el flujo de

anotacion mucho mas dinamico.

En esta parte vuelven a entrar en juego los historiadores del arte del proyecto
CARCEM, ya que se debe decidir el conjunto de etiquetas. Por un lado, los
historiadores saben la informacién que necesitan, pero no tienen la perspectiva
del informatico que sabe qué tipos de categorias es capaz de aprender a generalizar
un modelo. Por ello se trata de una tarea delicada que requiere de un esfuerzo de

comprension por ambas partes.
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Prodigy

Doccano

Brat

Tagtog

etiquetar textos,

iméagenes y

clasificacién de
textos,

anotacion de
entidades y

anotar entidades

Funcionalidades videos y entrenar | etiquetado de relaciones, y relaciones,

generales modelos con los secuencias, bisquedas y clasificar
datos tareas secuencia otras tareas de documentos
etiquetados a secuencia PLN derivadas

Gestioén de usuarios no si st si

Métrica para el

acuerdo entre no no no si

anotadores

Posibilidad de

automatizacién del si no no si (de pago)

etiquetado

Formato de los

texto plano,

texto plano,

texto plano,
CSV, archivos de

JSONL, JSON texto pl
datos de entrada ’ ’ JSONL, CoNLL xto plano cédigo fuente,
CSV y otros
URLs y otros
TXT, HTML,
XML, CSV
F to de 1 ' ’
ormaso de fos JSONL JSONL .ann ann.json,

datos de salida

EntitiesTSV, y
otros

Sistema operativo

Windows, Mac y

Windows, Mac y

Mac o Linux (en
Windows se

Windows, Mac y

Linux Linux recomienda usar Linux
maquina virtual)
Requiere interactuar .,
. 3 3 ., no (en la versién
con la linea de si si sf
web)

comandos
Necesita Python si (2.5+)

si (3.6+) si (3.84) no

instalado

Se necesitan
conocimientos de

programacién

es deseable tener
familiaridad con
los entornos en

Python

no

se necesitan
conocimientos
bésicos de Linux
y servidores
Apache

no (en la versién

web)

Cébdigo abierto

parcialmente

sf

,

S1

Gratuito

no

si (distintos
planes)

Tabla 3. Comparativa de etiquetadores.

A la hora de decidir el conjunto de etiquetas, estas pueden describir categorias

amplias, como persona, lugar, organizacion, etc., o categorias mas finas, como

calles y plazas dentro de la categoria lugar, nobles y sefiores dentro de la categoria

persona. Resulta mas conveniente comenzar con un conjunto de etiquetas mas

fino o granulado, ya que la conversion de estas categorias a sus correspondientes

versiones generales es una tarea mas sencilla que hacer la operacién contraria.
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A partir del didlogo con CARCEM y de los documentos que nos proporcionan, se

elabora una primera propuesta de etiquetas, que se muestra en la Figura 16.

Conventos
religiosos

Conventos

religiosas Personas

Parroquias y
anexos

Calles, Plazas y
Puertas

o /

/
/
/ Adornos

Decoracion

Colegios ——

Mobiliario
Fuentess ——————

Figura 16. Primera taxonomia de entidades.

Estas entidades se vuelcan en la herramienta de anotacion y se realiza el primer
ciclo de anotacién, como se describe en la seccién 2.2.5 (Anotacién de corpus). Se
eligen cinco periddicos y se anotan por cuatro anotadores mediante un proceso de
anotacion ciega, es decir, cada persona anota el documento independientemente
sin consultar con el resto. Posteriormente la herramienta calcula el acuerdo entre
anotadores para cada entidad. Con estas métricas, se vuelve a evaluar la calidad
de las etiquetas y se ajusta la taxonomia. En la segunda vuelta la taxonomia de

etiquetas es la de la Figura 17.

Junto con la definicion de las etiquetas, durante el proceso de etiquetado se
elabora una guia de anotaciéon con las directrices sobre lo que anotar o no anotar,
y como hacerlo, para poder aumentar el ntimero de anotadores en el futuro
consiguiendo un acuerdo de anotacién alto. Esta parte del proyecto se encuentra
en proceso a 22 de julio de 2022, cuando atn contamos con tan solo 5 peridédicos

etiquetados por al menos 2 personas.
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Calles, Plazas y
S

Colegios

Figura 17. Segunda taxonomia de entidades.

Quedan pendientes algunas reflexiones acerca del etiquetado y el entrenamiento
de los modelos de aprendizaje automatico. En particular, hay algunos listados de
entidades elaborados manualmente en el proyecto CARCEM, que podrian ser de
utilidad para pre-etiquetar los documentos con las entidades presentes en estos

listados, lo cual podria agilizar el proceso.

Una vez se tengan los periddicos etiquetados, es necesario convertirlos al formato
1IOB para poder entrenar los modelos de aprendizaje automatico. La herramienta
elegida, Tagtog, proporciona distintos formatos de exportacion, entre los que se
encuentra ann.json. Para obtener los documentos en formato IOB, se disefia un

nuevo script que transforma la salida de Tagtog en formato EntitiesT'sv al formato

I0B.

La primera propuesta de guia de estilo para el etiquetado de entidades del Diario
de Madrid (1788-1825) se encuentra en el Apéndice IV de esta memoria.
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3.4 Discusiéon

El reconocimiento de entidades es una tarea que se demuestra especialmente
compleja en dominios especificos con pocos recursos. En particular, los
documentos histéricos presentan un reto particularmente dificil. En esta seccion
se exponen y ejemplifican algunas de estas dificultades, justificando asi la eleccion
de abordar el caso de estudio descrito en la seccion anterior, y motivando los

experimentos que siguen en el proximo Capitulo 4.

1. Textos antiguos y OCR

Los documentos historicos requieren un proceso de digitalizaciéon y transcripcion
que anade ruido al texto, ya que normalmente la digitalizacion se ha realizado
con escaneres de poca calidad o el documento estaba muy deteriorado. En los
datasets de la competicion HIPE hay numerosos ejemplos® de estos errores en los
modelos de OCR, como la sustituciéon de unas letras por otras que se muestra en
la Figura 18, o la insercién de caracteres dentro de las palabras debido a manchas

o errores en el OCR que muestra la Figura 19.

Token Tag Token Tag
from O Treaty O
the O of 0]
State B-loc Peace O

of I-loc with O
Rboda I-loc Frtnce B-loc
- I-loc . 0)
Island I-loc

) O

Figura 18. Dos ejemplos de reemplazamiento de caracteres en Hipe2020.

En otras ocasiones, los sistemas de OCR no son capaces de detectar ntimeros o
letras maytusculas, que son caracteristicas fundamentales para la deteccion de

entidades.

Estos errores repercuten negativamente en los sistemas de reconocimiento de
entidades (van Strien et al., 2020), ya que inhiben muchos de los mecanismos de
activacion de los que dependen. Por ejemplo, las entidades con caracteres

adicionales o caracteres cambiados no estaran presentes en los listados de

8 Extraidos del conjunto de validacién del dataset Hipe2020 inglés: https://github.com /hipe-
eval /HIPE-2022-data/blob/main/data/v2.1/hipe2020/en/HIPE-2022-v2.1-hipe2020-dev-en.tsv
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entidades. Ademads, estas sustituciones, inserciones o eliminaciones, pueden
empeorar el rendimiento de los tokenizadores de los que dependen los modelos

basados en Transformers, y por tanto su rendimiento (Boros, Pontes, et al.,
2020).

Token Tag Token Tag
as O of 0]
ibe O the 0]
Adjutant B-pers Island O

of I-pers of 0]
Buonaparte I-pers Barha  B-loc
, I-pers ‘ I-loc
Ci I-pers does I-loc
- I-pers , 0]
tizen I-pers

Duroc I-pers

Figura 19. Dos ejemplos de adicién de caracteres indeseados en los datasets Hipe2020.
2. Ortografia no normalizada

Los modelos actuales normalmente estan entrenados con textos en espanol actual,
que en general sigue unas normas ortograficas y morfologicas muy distintas a las

de hace pocos siglos.

Por ejemplo, las maytsculas son una caracteristica ortografica clave que evidencia
la presencia de entidades en idiomas como el espanol, el francés y el aleméan;
informacion que los embeddings a nivel de caracter pretenden capturar. Estas
representaciones se aprenden a partir de grandes corpus. Lo que ocurre con los
textos histéricos, es que ni se suele disponer de la cantidad suficiente de textos,
ni el uso de las mayusculas sigue las mismas normas que en la actualidad. En el
Diario de Madrid, el uso de maytsculas en muchas ocasiones no responde a la
menciéon de una entidad propia, sino que a veces se utilizan para dar énfasis, como

se muestra en la Figura 20.
con 2 Tenadillas,
a la Frapcesa

A la Espatola

Figura 20. Ejemplos de uso de mayusculas en el Diario de Madrid.
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Otro ejemplo en espanol de ortografia no normalizada es el uso distinto de la y o

la j vy la x, como muestra la Figura 21:
la planta baxa,
relox de ero

gran Dbayle hereyco
Figura 21. Ejemplos de ortografia no normalizada en el Diario de Madrid.
3. Variacién de las entidades en el tiempo

Los textos antiguos contienen entidades a menudo extranas, que han sufrido
cambios significativos a lo largo de los afios o que incluso que ya no existen, como
localizaciones, para las cuales serian necesarios recursos lingiiisticos y bases de

datos adecuadas que ayuden a identificarlas (van Hooland et al., 2015).

4. Distintos datasets, distintos conjuntos de entidades

La mayoria de datasets a gran escala existentes y utiles para la tarea de NER
cuentan con las etiquetas genéricas de persona, lugar y organizacién, y en
ocasiones una miscelanea para las entidades que no se encuadran en las anteriores
(como el CoNLL 2002 y 2003). Otros datasets incluyen un conjunto de etiquetas
mucho mas amplio, como el OntoNotes 5.0, que incluye 18 tipos de entidades
como el tiempo, dinero, cantidades, productos, etc. Cuando se disenia un dataset
para un proyecto especifico, pueden surgir categorias de entidades que no estan

presentes en ningin otro dataset.

Por ejemplo, en el corpus CLARA-DM se han identificado entidades de interés
relacionadas con el dominio de estudio de los humanistas como la decoracion, los
oficios o las casas de sefores. Asi, para aplicar modelos de NER genéricos a
datasets especificos es necesario eliminar las etiquetas que no estén presentes en
el dataset original, y cambiar los nombres de las etiquetas para que se ajusten a
las que el modelo conoce. En el caso de CLARA-DM, seria necesario identificar
todas las etiquetas de lugar (conventos, hospitales, colegios, etc) con la etiqueta
genérica de lugar, con la pérdida de informacion y el desaprovechamiento de los
esfuerzos de anotacion que ello conlleva. Por tanto, para que los modelos de NER
puedan identificar estas clases nuevas, es necesario contar con suficientes datos

etiquetados para el entrenamiento de nuevos modelos.
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Como ya se ha expuesto anteriormente, son multiples los esfuerzos que se estan
desarrollando en los ultimos anos para mejorar la extracciéon de informacion en
textos historicos (Garcia-Serrano et al., 2022), en concreto mediante el
reconocimiento de entidades. Para ello se han desarrollado corpus o datasets
especificos que ayudan a entrenar y comparar los modelos, y se han puesto en

marcha tareas competitivas que incentivan la mejora de las técnicas actuales.

Para el desarrollo de un modelo de reconocimiento de entidades sobre el corpus
CLARA-DM se tendran que abordar distintas estrategias, que podran incluir el
uso de los mencionados recursos disponibles. Cuando se cuenta con suficientes
datos de entrenamiento, es posible aprovechar los modelos existentes en espaifiol
mediante el ajuste fino (fine-tuning). Esta solucién sigue presentando el problema
de que los modelos estan entrenados con textos actuales, mientras que nuestro
corpus contiene textos histéricos con errores de reconocimiento 6ptico de
caracteres y una ortografia distinta en muchos casos. Ademads, para el ajuste de
modelos se considera pequeno un corpus con menos de 10.000 ejemplos para el
entrenamiento, y estudios demuestran que los modelos basados en BERT pueden

ser inestables al entrenar con corpus tan pequenos (T. Zhang et al., 2021).

Al no contar con suficientes datos en el corpus CLARA-DM por encontrarse en
construccion, se deben buscar otras aproximaciones. En presencia de escasez de

datos, es comun recurrir a la estrategia del aprendizaje por transferencia.

El aprendizaje por transferencia (en inglés transfer learning) se refiere al conjunto
de métodos que permiten transferir los conocimientos adquiridos durante la
resolucion de un problema para la resolucion de otros problemas. Esto es, en vez
de abordar una tarea desde cero, se aprovechan las representaciones obtenidas en
tareas parecidas para inicializar los modelos. En este sentido, los Transformers
preentrenados (como BERT y GPT-3) han revolucionado el campo del PLN,
permitiendo adaptar estos modelos que encierran una gran cantidad de

conocimiento a dominios con pocos datos supervisados.

Este trabajo se propone abordar este problema con el fin de obtener un modelo
de reconocimiento de entidades para el corpus CLARA-DM. En la siguiente
seccién se motiva la necesidad del modelo y se presenta la propuesta de este

trabajo, para motivar los experimentos que se describen en el capitulo 4.
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3.5 Propuesta

Los obstaculos descritos evidencian la necesidad de desarrollar recursos
especificos, o bien mediante la recolecciéon de grandes corpus con los que los
modelos puedan aprender, o bien mediante la adicién de caracteristicas especificas
a la ortografia de su tiempo, o mediante la creacién de recursos externos como
listados de entidades de la época. En el caso del corpus CLARA-DM, que se
encuentra en desarrollo, estos problemas no son menores. Por eso, en este trabajo
se proponen distintas estrategias preliminares para abordar esta primera fase de
desarrollo de un modelo de NER.

En la tarea compartida HIPE (Identifying Historical People, Places and other
Entities) celebrada en 2020 y 2022 (Ehrmann, Romanello, Fluckiger, et al., 2020;
Ehrmann, Romanello, Najem-Meyer, et al., 2022), los participantes se enfrentaron
al problema de reconocer entidades en textos histéricos, en concreto en el corpus
Hipe2020 (Ehrmann, Romanello, Clematide, et al., 2020). Se trata de una
coleccion de documentos digitalizados en tres idiomas: inglés, francés y aleman.
Los documentos provienen de archivos de distintos peridédicos suizos,
luxemburgueses y americanos. El dataset fue anotado siguiendo la guia de
anotacion de HIPE (Ehrmann, Watter, Romanello, et al., 2020), que a su vez se
derivé de la guia de anotacion Quaero (Rosset et al., 2011). El corpus usa el
formato IOB, proporcionando conjuntos de entrenamiento, test y validacién para
el francés y el aleman, y sin corpus de entrenamiento para el inglés. El objetivo
de la tarea consiste en ganar nuevos conocimientos y prospectivas sobre la
transferibilidad de los enfoques de reconocimiento de entidades a través de los
distintos idiomas, periodos de tiempo, tipos de documentos y conjuntos de

etiquetas de anotacion.

Los participantes adoptan distintas estrategias, la mayoria de ellas aprovechando
la arquitectura Transformer, mediante el ajuste de modelos basados en BER'T,

consiguiendo buenos resultados.

Por tratarse de una tarea muy parecida a la nuestra, que comprende el
reconocimiento de entidades en textos historicos, y que ademas cuenta con
datasets especificos para ello, nos proponemos abordarla con el objetivo de
aprovechar dichos recursos y ganar perspectiva en el enfoque para nuestro
dominio, tarea para la cual atin contamos con pocos datos anotados. Se pretende

identificar qué tipo de adaptacion de procesos y de modelos basados en
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Transformers son los que obtendran mejores resultados para el corpus CLARA-

DM, a partir de la experiencia en HIPE.

Asi, en primer lugar, se experimentara con los datasets de Hipe2020 mediante la
aplicacion de modelos mas actuales, como RoBERTa. De hecho, algunos
participantes de HIPE 2020 recomendaron su uso para mejorar sus resultados
(Provatorova et al., 2020). En concreto, se usard la versiéon multilingiie XLM-

RoBERTa, que ha demostrado superar el rendimiento de BERT multilingiie.

Después, se experimentarda con el aprendizaje por transferencia en el corpus
CLARA-DM. Comprobaremos el rendimiento de sistemas tanto en espanol como
en otros idiomas, entrenados en documentos antiguos o actuales. Tal y como
demuestran (Vilain et al., 2007), transferir los sistemas de NER de un dominio a
otro no es sencillo, especialmente cuando el dominio objetivo cuenta con pocos
recursos, y encontramos articulos que abordan el problema en conferencias
actuales (Z. Liu et al., 2021; X. Zhang et al., 2022). Ademds, comprobaremos
como el rendimiento de sistemas que han sido desarrollados para textos actuales
se ve afectado al aplicarlos a textos historicos debido al error anadido de los
sistemas de OCR (van Strien et al., 2020), y a otros factores como los descritos

en la seccidén anterior.
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Capitulo 4. Modelos y evaluaciones

El objetivo de este capitulo es indagar sobre el funcionamiento de los modelos
basados en Transformers que lideran el estado del arte, y experimentar con ellos
de cara a obtener un modelo eficiente de reconocimiento de entidades en nuestro
corpus CLARA-DM. Para ello se usaran distintos modelos basados en los modelos
RoBERTa (Y. Liu et al., 2019), monolingiie, y XLM-RoBERTa (Conneau et al.,
2020), multilingiie. El primero es interesante por haber superado a BERT (en las
referencias GLUE (General Language Understanding Evaluation) (Wang et al.,
2018), RACE (ReAding Comprehension from Examinations) (Lai et al., 2017) y
SQuAD (Stanford Question Answering Dataset) (Rajpurkar et al., 2018)),
mientras que el segundo es especialmente prometedor, por su buen rendimiento

en las tareas en las que se cuenta con POCOS recursos.

En primer lugar, se realizaran varios experimentos con el dataset Hipe2020, por
tratarse de textos histéricos para la tarea de NER, que ademdés presentan
problemas de OCR similares a los de nuestro dataset. A septiembre de 2022 se
cuenta con tan solo cinco documentos anotados en el corpus CLARA-DM. Por
ello, ademéas del enfoque de entrenamiento (fine-tuning) con estos pocos
documentos, se adoptaran estrategias de transferencia de conocimiento (transfer
learning), que incluyen la aplicacion directa de modelos pre-entrenados en otros
datasets (zero-shot learning), y el entrenamiento con pocos datos de modelos pre-
entrenados en otros datasets (few-shot learning). Asi, tras experimentar con el
dataset Hipe2020 se tendra una idea de cémo funcionan estos modelos, y se

delinera la forma de abordar nuestro dataset para la tarea de NER.

4.1 RoBERTa y XLM-RoBERTa

Para realizar los experimentos de este capitulo se utilizaran una serie de modelos
que se basan o en el modelo monolingiic RoOBERTa (Y. Liu et al., 2019) o en el
modelo multilingiie XLM-RoBERTa (Conneau et al., 2020).

RoBERTa es el acronimo de Robustly optimized BERT pretraining approach, es
decir, se trata de un modelo con modificaciones en el proceso de pre-entrenamiento
de BERT, en concreto para mejorar el rendimiento de las tareas de aplicacion.
RoBERTa fue entrenado con un corpus de 160GB de datos (10 veces méas grande
que el utilizado para BERT) que incluyen Wikipedia, CommonCrawl News, Book
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Corpus'y Webtext Corpus. El modelo consigue una mejora de entre un 2 y un 20%

en las tareas en las que se evalu6 BERT.

Por su parte, XLM-RoBERTa®, siguiendo los trabajos de XLLM y de RoBERTa,
es una versiéon multilingtie de RoBERTa, pre-entrenado (mediante MLM) en
2,5TB de datos de CommonCrawl en 100 idiomas. Este modelo super6 tanto a
XLM como a BERT multilingiie por un gran margen, especialmente cuando se

trata de idiomas con pocos recursos, e incluso en la transferencia de conocimiento
zero-shot (Hu et al., 2020).

En base a estos modelos pre-entrenados se han desarrollado diferentes modelos
ajustados a idiomas o tareas especificas, como los que se presentan a continuacion,
disponibles en la plataforma de HuggingFace, y que se usaran en los experimentos

de este capitulo:

1. Modelos monolingiies para el inglés, francés y aleman:

a. DistilRoBERTa* es una version “destilada” o comprimida del
modelo RoBERTa. Mientras que el modelo base de RoBERTa*
cuenta con 125M de parametros, el de DistilRoBERTa cuenta con
82M.

b. DistilCamemBERT®*: CamemBERT es una adaptaciéon de
RoBERTa con un corpus francés (Delestre & Amar, 2022), y
DistilCamemBERT es la version destilada del modelo
CamemBERT.

c. GottBERT* (Scheible et al.,, 2020) es una adaptacién de
RoBERTa con un corpus aleman.

2. Modelos multilingiies entrenados para la tarea de NER:

d. XLM-R-NER-HRL®. Modelo entrenado a partir del modelo base
XLM-RoBERTa entrenado para la tarea de NER en 10 idiomas con
altos recursos (drabe, alemén, inglés, espanol, francés, italiano,
leton, holandés, portugués y chino), cada uno de ellos con un dataset
distinto (por ejemplo, el CoNLL 2002 para el espanol y el holandés
y el CoNLL 2003 para el alemén y el inglés) para reconocer las

entidades de lugar, persona y organizacion.

82 https://huggingface.co/xlm-roberta-base

8 https://huggingface.co/distilroberta-base

84 https://huggingface.co/roberta-base

8 https://huggingface.co/cmarkea/distilcamembert-base

86 https://huggingface.co/uklfr /gottbert-base

87 https://huggingface.co/Davlan /xlm-roberta-base-ner-hrl
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3. Modelos monolingiies para el espanol:

€.

RoBERTa-bne*. Modelo basado en RoBERTa, pre-entrenado
usando el corpus méas grande del espafiol hasta la fecha, con un total
de 570GB de datos limpios y sin duplicados procesados para este
trabajo, compilados a partir de crawlings llevados a cabo por la
Biblioteca Nacional de Espana entre 2009 y 2019. El corpus cuenta
con 201.080.084 de documentos y un total de 135.733.450.668 de
tokens. Este es uno de los modelos que forman parte del proyecto
MarTA¥ (Gutiérrez-Fandifio, Armengol-Estapé, et al., 2022) llevado
a cabo en el Barcelona Supercomputing Center (BSC). También
esta disponible la versiéon large.

BERTin-R"”. Modelo basado en RoBERTa desarrollado dentro del
proyecto BERTin (de la Rosa et al., 2022), entrenado en la parte

espanola del corpus mC4°".

4. Modelos entrenados para NER en espanol:
g. RoBERTa-bne-ner-capitel: se trata del modelo RoBERTa-bne

del proyecto MarlA entrenado (en el marco del proyecto MarlA
(Gutiérrez-Fandino, Armengol-Estapé, et al., 2022)) con el dataset
CAPITEL” (Corpus Anotado del Plan de Impulso de las
Tecnologias del Lenguaje) para la tarea de NER en espanol, que
cuenta con las entidades de persona, lugar, organizacion y “otros”,
en este caso anotadas con el formato BIOES (Beginning-Inside-
Outside-Ending-Single). También esté disponible la version large.

XLM-RoBERTa-ner-spanish”: Modelo XLM-RoBERTa-large
entrenado para NER con la parte espanola del dataset CoNLL 2002.

El entorno de trabajo es un cuaderno de Google Colaboratory, que proporciona

una GPU NVIDIA Tesla T4 con 16GB de memoria RAM y la version 11.2 de
CUDA. Ademas, se instalan las librerias Transformers 4.11.3, Datasets 1.16.1,
Tokenizers 0.10.3 de HuggingFace y Pytorch 1.12.14cull3 para la ejecucién de

los experimentos.

8 https:

huggingface.co/PlanTL-GOB-ES /roberta-base-bne

8 https:

github.com/PlanTL-GOB-ES /lm-spanish

9 https:

huggingface.co/bertin-project/bertin-roberta-base-spanish

91 https:

huggingface.co/datasets/mcd#dataset-summary

92 https:

sites.google.com /view /capitel2020

9 https:

huggingface.co/MMG /xlm-roberta-large-ner-spanish
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4.2 Experimentos con el dataset Hipe2020

En este primer conjunto de pruebas se ajustaran (fine-tuning) modelos basados
en RoBERTa (monolingiie) y XLM-RoBERTa (multilingtie) para la tarea de

NER en textos historicos.

El dataset Hipe2020 cuenta con conjuntos de entrenamiento, validacion y test
para el francés y el aleman, y de validacion y test para el inglés. Esta anotado
con las etiquetas de persona, lugar, organizacion, tiempo y producciéon humana.
Contiene 185 documentos en aleman que suman un total de 149.856 tokens, 126
documentos en inglés con un total de 45.695 tokens, y 244 documentos en francés
con 245.026 tokens. En total, conforman un corpus de 555 documentos y 440.577
tokens. El dataset se somete a un pre-procesamiento para recuperar las frases que
componen los documentos y poder pasarselas a los modelos junto con las etiquetas,
obteniendo un total de 7.887 frases en francés (de las cuales 5.334 corresponden
al entrenamiento —166.217 tokens—, 1.186 a la validacion y 1.367 al test), 5.462
frases en aleméan (de las cuales 3.185 corresponden al entrenamiento —86.444
tokens—, 1.136 a la validacién y 1.141 al test), y 1.437 frases en inglés (938 en la
validacion y 499 en el test). Notese que el conjunto de entrenamiento francés es
considerablemente mas grande que el conjunto de entrenamiento aleman. En
cuanto a la distribuciéon de los datasets, la Tabla 4 muestra el nimero de etiquetas
de cada tipo presente en cada seccion de los datasets francés, aleman e inglés
respectivamente. Como se puede observar, el dataset esta desequilibrado, ya que
predominan las etiquetas de lugar y persona, seguidas de la de organizacion,

mientras que las clases de tiempo y produccion se encuentran notablemente

subrepresentadas.

LOC PER ORG PROD TIME Total

FR 3.089 2.525 836 200 276 6.926

Training DE 1.740 1.166 358 112 118 3.494

EN - - - - - -

FR 774 679 159 49 68 1.729

Validation DE 588 372 164 49 69 1.242
EN 384 402 118 33 29 966

FR 854 502 130 61 53 1.600

Test DE 595 311 130 62 49 1.147
EN 181 156 76 19 17 449

Tabla 4. Distribucién de las etiquetas en los datasets de Hipe2020.
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El dataset presenta numerosas inconsistencias debido a la aplicacién del OCR y a
la etiquetacion automatica, como las ya mencionadas en el apartado 3.4
(Discusién). En la Figura 22 se muestran algunos ejemplos més: a la izquierda se
etiquetan lugares con la etiqueta de organizacion, mientras que a la derecha se

etiquetan como personas.

Token Tag Token Tag
two O queen B-pers
kings O of I-pers
of O England I-pers
France  B-org queen B-pers
king O Mary I-pers
of O of I-pers
England B-org Hungary I-pers
queen O queen B-pers
dowager O Eleanor  I-pers
of O

Poland B-org

Figura 22. Ejemplos de distintas formas de etiquetar entidades en el dataset Hipe2020%".

En otras ocasiones, la misma entidad se etiqueta con etiquetas distintas, e incluso

se encuentran distintas escrituras de la misma entidad, como muestra el ejemplo
de la Figura 23.

Token Tag Token Tag
the O Little B-pers
Little B-org Riv I-pers
River T-org «

turnpike I-org r

Turnpike I-pers

Figura 23. Ejemplo de distintas escrituras de una misma entidad en Hipe2020%.

Todas estas inconsistencias dificultan la tarea de predicciéon que se llevara a cabo

a continuacion.

% Extraidos del conjunto de validacién del dataset Hipe2020 inglés: https://github.com /hipe-
eval /HIPE-2022-data/blob/main/data/v2.1/hipe2020/en/HIPE-2022-v2.1-hipe2020-dev-en.tsv
% Tdem.
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4.2.1 Fine-tuning en Hipe2020

Los experimentos aqui descritos se han llevado a cabo contando exclusivamente
con los datasets de Hipe2020, comparando el rendimiento entre los modelos
monolingiies y multilingiies. Los modelos se configuran para un entrenamiento
en 3 épocas y un tamano del batch de 12 tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacién, y una tasa de aprendizaje de 5e-5. El resto de la
configuraciéon de los modelos se establece por defecto mediante las clases
AutoConfig, AutoModel y AutoTokenizer de la libreria Transformers de
Huggingface.

En primer lugar, se realizan pruebas con modelos monolingiies. Para el francés se
usa el modelo DistilCamemBERT, para el alemén se usa GottBERT y para el
inglés se usa DistilRoBERTa. Los resultados de estas tres pruebas, en términos
de las medidas micro estrictas de Precision, Recall y F1, al evaluar en los
respectivos conjuntos de test los modelos entrenados, se muestran en las tres

primeras filas de la Tabla 5.

El fine-tuning del modelo DistilCamemBERT se realiza con la parte del
entrenamiento del dataset francés de Hipe2020. Al evaluar el modelo en el test
francés, se obtiene un 0.77 en la medida F1. Al evaluar el modelo en el test alemén
se obtiene un 0.19 en la medida F1, lo cual es coherente con el hecho de que el
modelo DistilCamemBERT nunca ha visto documentos en aleman. Al evaluar el
modelo en el test inglés se obtiene un 0.45 en la medida F1: por un lado, el modelo
conoce el idioma inglés al ser una adaptacion de RoBERTa, pero, por otro, no ha
sido entrenado con documentos histéricos en inglés, lo cual explica que el

rendimiento supere al del aleman, pero no alcance el del francés.

Después, el fine-tuning del modelo GottBERT se realiza con la parte de
entrenamiento del dataset aleman de Hipe2020. Al evaluar el modelo en el test
alemén se obtiene un 0.72 en la medida F1. Al evaluar el modelo en el test francés,
se obtiene un 0.32 en la medida F1, ya que el modelo nunca ha visto este idioma.
Al evaluar el modelo en el test inglés se obtiene un 0.41 en la medida F1, de

manera similar a lo que ocurria con el modelo DistilCamemBERT.

Para el inglés se usa el modelo DistilRoBERTa. Sin embargo, al no contar con un
conjunto de entrenamiento para el inglés, adoptamos una estrategia distinta. En
este caso, entrenamos el modelo con los datos de entrenamiento del francés y el
aleman. De esta manera, obtendremos un modelo que conoce los tres idiomas (el

inglés en la fase de pre-entrenamiento, y el francés y el aleman en la fase de fine-
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tuning), y que ademds aprende las caracteristicas de las entidades en textos
historicos durante el fine-tuning, luego podremos comprobar si este conocimiento
se transfiere al inglés. Al evaluar este modelo en el test francés se obtiene una
medida F1 de 0.7, similar a la obtenida por el modelo francés DistilCamemBERT.
Al evaluar en el test aleman se obtiene un 0.59 en la medida F1, inferior en 13
puntos respecto a la obtenida con el modelo aleméan. Al evaluar en el test inglés
se obtienen resultados ligeramente mejores respecto a los anteriores, con una
medida F1 de 0.48, solo tres puntos superior a la obtenida con el modelo francés
DistilCamemBERT y 7 puntos superior a la obtenida con el modelo aleman
GottBERT. Por tanto, el modelo DistilRoBERTa, a pesar de ser monolingiie, ha
conseguido transferir algo del conocimiento sobre el reconocimiento de entidades

en textos histéricos franceses y alemanes, al inglés.

FR DE EN

P R F1 P R F1 P R F1
DistilCamemBERT-fr 0.74 0.8 0.77 0.13 0.36 0.19 0.38 0.56 0.45
GottBERT-de 0.28 0.38 0.32 0.69 0.75 0.72 0.4 052 0.41
DistilRoBERTa-fr+de 0.66 0.75 0.7 0.56 0.63 0.59 0.4 0.6 048
XLM-R-fr 0.76 0.8 0.78 0.56 0.72 0.63 0.53 0.61 0.57
XLM-R-de 0.61 0.68 0.65 0.69 0.75 0.72 0.46 0.54 0.5
XLM-R-fr+de 0.76 0.8 0.78 0.75 0.76 0.76 0.59 0.62 0.6

Tabla 5. Experimentos con modelos monolinglies y multilinglies en los datasets francés, aleméan e inglés de
Hipe2020.
En segundo lugar, se realizan pruebas con el modelo multilingiie. Los resultados
se muestran en las tres dltimas filas de la Tabla 5. Se entrena el modelo base de
XLM-RoBERTa con el dataset francés, obteniendo un 0.78 en la medida F1 en el
test francés (tan solo un punto mas respecto al modelo monolingiie, y ocho puntos
mas respecto al modelo inglés entrenado en francés y alemén). En el test aleméan
se obtiene un 0.63, cuatro puntos por encima del modelo inglés entrenado en
francés y aleman, y una mejora de més de tres veces respecto al resultado de
aplicar el modelo francés al aleman, lo cual demuestra la utilidad del pre-
entrenamiento multilingiie. En el test inglés se obtiene un 0.57, superando en 9
puntos al modelo inglés entrenado en francés y aleman, y en 12 puntos al modelo
francés. Es decir, el modelo multilingiie entrenado en francés no ha destacado
particularmente respecto al modelo francés monolingiie, pero si ha mejorado los
resultados en aleman y en inglés sin ser entrenado para la tarea en esos idiomas.
Por tanto, con el modelo multilingiie, ademas de no perder calidad respecto al

monolingiie, se consigue mejorar los resultados en otros idiomas.
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Se realiza la misma prueba, pero entrenando el modelo con el dataset aleman. Al
evaluarlo en el test aleman se obtiene un 0.72, que al igual que en el caso anterior,
no mejora la puntuacién del modelo GottBER'T monolingiie. En el test francés se
obtiene un 0.65 en la medida F1, que es el doble respecto al resultado que se
obtuvo al aplicar el modelo aleman GottBERT. En el test inglés se obtiene un
0.5, que mejora en 2 puntos al modelo inglés entrenado en francés y aleman, y en
9 puntos al modelo GottBERT. De nuevo, el modelo multilingiie ha conseguido
igualar los resultados respecto a su correspectivo monolingiie cuando se cuenta
con datos de entrenamiento para el idioma en cuestion, y ademas se demuestra
util para transferir el conocimiento a idiomas sin recursos con los que ha sido pre-
entrenado (en este caso mejorando los resultados en el francés y el inglés sin haber

sido entrenado con textos histéricos en estos idiomas).

Al igual que en el caso monolingiie, se realiza la tultima prueba entrenando el
modelo XLM-RoBERTa con los datasets francés y aleman. Al evaluar en el test
francés, se obtienen practicamente los mismos resultados que los obtenidos al
entrenar sélo con el dataset francés, superando por muy poco los resultados del
modelo francés monolingiie. Al evaluar en el test aleméan se obtiene un 0.76 en F1
y Recall, y un 0.75 en Precision, los mejores resultados de estas seis pruebas,
superando tanto al modelo monolingiie como al modelo multilingiie entrenado solo
en aleman por 4 puntos. Al evaluar en el test inglés se obtienen un 0.6 F1, un
0.59 en Precisién y un 0.62 en Recall, los mejores resultados hasta el momento,
superando en 12 puntos al modelo inglés entrenado en francés y aleman. Por
tanto, la estrategia de entrenar con ambos datasets en un modelo multilingiie ha

resultado exitosa para mejorar el rendimiento en el dataset inglés.

En conclusion, en caso de contar con datos para el entrenamiento, como es el caso
del francés y el aleméan, apenas se ha observado diferencia entre el uso de un
modelo monolingiie o multilingiie. En cambio, el uso de un modelo multilingiie si
se ha demostrado 1til para mejorar los resultados en un idioma sin recursos como
es el inglés en este caso, al contar con datos de entrenamiento de la misma
naturaleza en otros idiomas en los que el modelo ha sido pre-entrenado (el francés
y el aleman). Por otro lado, cabe destacar que los mejores resultados se han
obtenido en el dataset francés de Hipe2020, lo cual puede deberse al hecho de que

es el dataset que cuenta con mas frases para el entrenamiento.
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4.2.2 Datasets de NER genéricos multilingiies

Visto el éxito del modelo multilingiie en los experimentos anteriores, en esta
seccion se realizan nuevos experimentos con otro modelo multilingiie. En este caso
no se entrenard con los datasets de Hipe2020, sino que se evaluara en ellos el
rendimiento de un modelo XLM-RoBERTa entrenado para la tarea de NER en
10 idiomas con altos recursos (denominado XLM-R-ner-hrl) (zero-shot) y después
se entrenard con Hipe2020 (fine-tuning). Este modelo ha sido entrenado con
distintos datasets (el CoNLL 2002 para el espanol y el holandés, y el CoNLL 2003
para el alemén y el inglés, entre otros) para reconocer las entidades de lugar,
persona, organizacion, y tiempo, por lo que en los datasets de Hipe2020 tendremos
que eliminar las etiquetas que no estan presentes, en este caso solo la de
produccion humana. También sera necesario cambiar los nombres de las etiquetas
en los datasets de Hipe2020 para que se ajusten a los del modelo base: por ejemplo,
en CoNLL 2002 y 2003 la etiqueta de persona es ‘B-PER’, mientras que en
Hipe2020 es ‘B-pers’.

En este experimento, por un lado, contamos con la ventaja de ser un modelo
multilingiie entrenado en varios idiomas para la tarea de NER, y por otro, con la

desventaja de no haber sido entrenado en textos histoéricos.

Los resultados de evaluar este modelo directamente en Hipe2020 se muestran en
la primera fila de la Tabla 6, rondando los 50 puntos en la medida F1 en los tres
idiomas. A pesar de ser un modelo multilingiie ajustado para la tarea de NER en
varios idiomas, no es suficiente para reconocer las entidades en textos histéricos
al mismo nivel que cuando se entrena con datos especificos para ello, como es de
esperar. Ademés, debido al bajo rendimiento, esta estrategia no compensa el hecho

de haber sacrificado una de las etiquetas presentes en el dataset Hipe2020.

Veamos qué ocurre si entrenamos este modelo con los datasets de Hipe2020: es
decir, a los parametros de NER genéricos del modelo base, les estamos anadiendo
el conocimiento del NER en textos histéricos. De la misma manera que antes, lo
entrenamos primero con el dataset francés, después con el dataset aleméan, y por

ultimo con ambos datasets a la vez. Los resultados se muestran en las tres iltimas
filas de la Tabla 6.

Al entrenar el modelo con la parte francesa del dataset Hipe2020 y evaluar el
modelo en los conjuntos de test, observamos que los resultados mejoran
ligeramente respecto a los del mismo experimento realizado con el modelo base

XLM-RoBERTa: 1 punto en la medida F1 en el francés, 5 puntos en el aleman y
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2 puntos en inglés. Al entrenar con la parte alemana sucede lo mismo, los
resultados mejoran respecto al mismo experimento realizado con el modelo base
XLM-RoBERTa al evaluar en todos los conjuntos de test, en este caso de manera
mas notable: 7 puntos en el francés, 3 en el aleman y 10 en el inglés. Por dltimo,
al entrenar con los datasets francés y aleméan, vista la dindamica de los
experimentos hechos hasta ahora, cabe esperar obtener los mejores resultados. En
efecto, se obtienen las mejores medidas F1 para los tres idiomas, con valores que
alcanzan el 80% para el francés y el 78% para el aleméan, e incluso la mejor
Precision para el francés y el aleman, y el mejor Recall para el aleman y el inglés.
En concreto, se han mejorado las medidas F'1 en 2 puntos en el francés y el aleman,

y 4 en el inglés.

Los resultados de las pruebas descritas se resumen en la Tabla 6. Respecto a los
experimentos realizados utilizando solo los datasets de Hipe2020, podemos
concluir que el uso de un modelo entrenado con un dataset de NER genérico para
el posterior entrenamiento con un dataset especifico como es el Hipe2020 ha
mejorado ligeramente los resultados. Ahora bien, al no tratarse de una mejora
excesiva, se deberia sopesar, segin las necesidades del proyecto, la rentabilidad o

no de haber prescindido de una de las etiquetas de Hipe2020.

FR DE EN
P R F1 P R F1 P R F1
XLM-R-ner-hrl 0.54 06 0.56 0.53 0.56 0.54 0.46 0.54 0.5
XLM-R-ner-hrl-fr 0.77 0.82 0.79 0.67 0.7 0.68 0.56 0.63 0.59
XLM-R-ner-hrl-de 0.71 0.73 0.72 0.73 0.77 0.75 0.64 057 0.6

XLM-R-ner-hrl-fr+de 0.78 0.68 0.8 0.76 0.8 0.78 0.6 0.68 0.64

Tabla 6. Evaluacion en Hipe2020 de XLM-RoBERTa entrenado para NER en 10 idiomas con altos

recursos.

4.3 Experimentos con el dataset CLARA-DM

El dataset CLARA-DM cuenta con un conjunto de etiquetas amplio y original.
Esto implica que, para poder obtener un modelo de reconocimiento de entidades
especifico para el dataset, serd necesario contar con suficientes datos de
entrenamiento. Visto que contamos con muy pocos datos etiquetados a septiembre
de 2022, adoptaremos dos estrategias para realizar las primeras pruebas, por un
lado, haciendo uso de modelos entrenados con datasets de NER externos
(generalistas o especificos), y por otro, entrenando con los pocos datos con los que

se cuenta.
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El conjunto de etiquetas del dataset es extenso: incluye las etiquetas genéricas de
persona, lugar, establecimiento, profesion, adornos, mobiliario, ventas y pérdidas
o hallazgos, y ademés las subetiquetas persona_senores (para nobles, altos cargos,
etc), lugar direccién (para calles, plazas, puertas), lugar religioso (conventos,
parroquias), lugar__hospital, lugar colegio y lugar fuente. En total, forman un
conjunto de 14 etiquetas, que al duplicarse en el formato IOB y junto con la
etiqueta vacia ‘O’, suman un total de 29 etiquetas. Esto aumenta la complejidad
a la hora de que los modelos aprendan, y por tanto la necesidad de contar con
suficientes datos de entrenamiento. Por otro lado, para aplicar aprendizaje zero-
shot, hay que cambiar los nombres de las etiquetas y simplificarlas para que se
sean las mismas que las de los datasets de entrenamiento de los modelos, con lo
cual se perderan las etiquetas mas especificas (como lugares religiosos, adornos u
objetos en venta) y se reducird drasticamente el tamano del conjunto de etiquetas,
con la pérdida de informaciéon y de esfuerzos realizados durante el proceso de

etiquetado que eso conlleva.

Para realizar estas pruebas se cuenta con 5 periddicos etiquetados del Diario de
Madrid, que han sido obtenidos a partir de las anotaciones de entre 3 y 4
anotadores, y fusionadas mediante el método del voto mayoritario®. Tras la fase
de pre-procesamiento, donde se usa el paquete spaCy para poder delimitar las
frases que componen los periddicos, se obtiene un dataset formado por 928 frases,
con un total de 15.145 tokens. La distribucion de las etiquetas en estos
documentos se puede ver en la Tabla 7. La clase con mas ejemplos con diferencia
es la de persona, seguida de las de direccion, profesion, establecimiento, lugar, y
sefiores. Las clases de lugares religiosos, pérdidas, colegios, hospitales y adornos
estan notablemente subrepresentadas, y las de fuentes y mobiliario ni siquiera
aparecen en el dataset (debido a que no habran sido anotadas por al menos dos

personas y por tanto no aparecen en la version final).

PER SENOR LOC RELIG DIREC COLE HOSP PROF ESTABLEC VENTA PERDIDA ADOR | Total

347 49 8 28 112 1 2 89 81 32 14 4 837

Tabla 7. Distribucién de las etiquetas en el dataset CLARA-DM.

% https://docs.tagtog.com/collaboration.html#automatic-adjudication-by-majority-vote
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4.3.1 Zero-shot en CLARA-DM

En esta seccion se observa el resultado de aplicar al corpus CLARA-DM modelos
pre-entrenados para la tarea de NER en espanol u otros idiomas, con textos

histéricos o no, sin ningtn tipo de entrenamiento con el corpus CLARA-DM.

La aplicacién de cada modelo implica la conversion de las etiquetas de CLARA-

DM a las del conjunto de entrenamiento del modelo.

1. Modelos entrenados para NER en espanol (generalistas)

Para evaluar el modelo XLM-RoBER Ta-ner-spanish (XLM-RoBERTa entrenado
para la tarea de NER en espartiol con la parte espafola del dataset CoNLL 2002),
la etiqueta de personas sefores se identifica con la de persona, las de direcciones,
hospitales, colegios y lugares religiosos se identifican con la de lugar, las de
establecimientos con organizaciones, y el resto (fuentes, profesiones, adornos,
mobiliario, ventas, pérdidas y hallazgos) con la misceldnea. Una vez convertidas
las etiquetas, se obtienen 221 etiquetas de lugar, 396 de persona, 81 de
organizacion y 139 misceldneas. Los resultados obtenidos rondan el 40% en las
tres medidas, lo cual resulta razonable, visto que el modelo no conoce textos
histéricos, y ademéas se han modificado las etiquetas del dataset CLARA-DM.

Después se evalia el modelo RoBER Ta-bne-ner-capitel (modelo RoBERTa-bne
del proyecto MarIA entrenado con el dataset CAPITEL), y para ello hay que
realizar un cambio en el conjunto de etiquetas atin mas sofisticado. El modelo
cuenta con las etiquetas de persona, lugar, organizacion y “otros”, en este caso
anotadas con el formato BIOES (Beginning-Inside-Outside-Ending-Single),
formando un total de 17 etiquetas. Al convertir las etiquetas de CLARA-DM a
este formato y evaluar el modelo, se obtienen, resultados un poco mejores respecto
a los anteriores, mas cercanos al 50% (Tabla 8). En este caso, el modelo
monolingiie vence al multilingiie, lo cual puede indicar que en dominios especificos

es importante un conocimiento méas profundo del idioma de los textos en cuestion.

P R F1
XLM-RoBERTa-ner-spanish 0.39 048 0.43
RoBERTa-bne-ner-capitel 0.43 0.53 0.48

Tabla 8. Evaluacién en CLARA-DM de modelos genéricos de NER en espafiol.
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2. Modelos entrenados con Hipe2020

Al realizar los experimentos anteriores con el dataset Hipe2020 los mejores
resultados se obtuvieron al entrenar un modelo multilingiie conjuntamente con
los datasets francés y aleméan. El dataset inglés no contaba con parte de
entrenamiento, pero, como ahora se trata de evaluar en CLARA-DM, se puede
usar la parte de test del inglés para entrenar el modelo. Asi, se contard con un

modelo entrenado en periédicos histéricos en tres idiomas.

La conversion de las etiquetas se mantiene como las anteriores, excepto que en
este caso el dataset Hipe2020 no cuenta con etiqueta de miscelanea u “otros”,
luego las categorias de fuentes, adornos, mobiliario, ventas y pérdidas o hallazgos
se eliminan (identificAndolas con la etiqueta ‘O’). Por otro lado, Hipe2020 cuenta
con las etiquetas de tiempo y producciones humanas, de las que CLARA-DM
carece, por lo que el modelo es susceptible de intentar identificar esta entidad y
aumentar el nimero de errores de prediccion. En definitiva, los datasets solo
“coinciden” (tras realizar las modificaciones convenientes en CLARA-DM) en las

etiquetas de persona, lugar y organizacion.

Al evaluar el modelo XLM-RoBERTa entrenado con la parte francesa de
Hipe2020 en CLARA-DM se obtiene una medida F1 de 0.48, la misma que con el
modelo RoBERTa-bne-ner-capitel, y cinco puntos superior a la obtenida con el
modelo XLM-RoBER Ta-ner-spanish. Es decir, la transferencia de conocimiento
del francés al espafiol resulta en un rendimiento similar al de la transferencia de

conocimiento desde un dataset de NER genérico a un dataset de NER especifico.

Se evalia también el modelo XLM-RoBERTa entrenado con las partes francesa
y alemana de Hipe2020, para ver si el entrenamiento con més textos historicos
ayuda a predecir mejor en el dataset, aunque sean en otro idioma. Los resultados
resultan peores que los de entrenar solo con la parte francesa, luego descartamos
esta hipdtesis. Ademas, es coherente con lo que nos diria la intuiciéon: entrenar
con francés y aleman supuso una mejora para evaluar en el inglés, al ser el aleman
un idioma germanico como el inglés. En cambio, para evaluar en el espanol, resulta
mas beneficioso entrenar solo con otro idioma latino como es el francés. Al
entrenar con los tres idiomas (usando la parte de test del inglés para el
entrenamiento), se obtienen resultados ligeramente mejores respecto a los
anteriores, aunque sin mejorar la medida F1 respecto a entrenar solo con francés.
Por ello, en adelante, utilizaremos tan solo el dataset francés para los proximos

entrenamientos. Las tres ultimas pruebas estan reflejadas en las tres primeras filas

de la Tabla 9.
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P R F'1

XLM-RoBERTa-hipe-fr 0.43 0.54 0.48
XLM-RoBERTa-hipe-fr-de 0.44 0.49 0.46
XLM-RoBERTa-hipe-fr-de-en 0.46 0.51 0.48
RoBERTa-bne-hipe-fr 0.47 0.56 0.51
RoBERTa-bne-ner-capitel-hipe-fr 0.46 047 0.46
BERTin-hipe-fr 042 0.6 0.5

Tabla 9. Evaluacién en CLARA-DM de modelos entrenados con Hipe2020.

Entrenando un modelo espanol, el modelo RoBER Ta-bne, tan solo con el dataset
francés, obtenemos una medida F1 de 0.51, una Precisiéon de 0.47 y un Recall de
0.56, que superan los resultados de los tres experimentos anteriores, es decir, que
se consiguen mejores resultados con un modelo monolingiie espanol, que con un
modelo multilingiie. Ademés, también han mejorado los resultados respecto a la
aplicacion directa del modelo genérico de NER RoBER Ta-bne-ner-capitel, luego
el entrenamiento con textos histéricos demuestra ser de utilidad, cuando las

lenguas son de la misma familia.

Hasta ahora, se ha evaluado el dataset CLARA-DM con el conjunto de etiquetas
de Hipe2020. Al evaluar con el conjunto de etiquetas del dataset CAPITEL (con
el que se entren6 el modelo RoBERTa-bne), se cuenta con las etiquetas de
persona, lugar, organizacion, y “otros”. La diferencia con el dataset Hipe2020 es
la presencia de la etiqueta miscelanea, la ausencia de las etiquetas de tiempo y
produccién humana, y el formato de anotacién (IOB2 vs. BIOES).
Sorprendentemente, el modelo RoBER Ta-bne-ner-capitel entrenado con Hipe2020
da peores resultados respecto al modelo sin ajuste fino para NER (RoBERTa-
bne). Luego, en este caso, la adicién del pre-entrenamiento para NER genérico no
aporta un beneficio en nuestro dataset y es preferible entrenar solo con los textos

histéricos de Hipe2020 a pesar de no estar en espanol.

Por ultimo, utilizamos el modelo espanol BER Tin-R, que consigue el mejor Recall,
de 0.6, y la segunda mejor medida F'1, de 0.5. Los resultados se muestran en la

Tabla 9.

En definitiva, en estos experimentos de aplicacion directa de modelos en el dataset
CLARA-DM, ha destacado el uso de modelos monolingiies en espaiiol respecto al
uso de modelos multilingiies. Ademas, los mejores resultados se han obtenido al
entrenar con el dataset francés de Hipe2020, sin utilizar pre-entrenamientos con
datasets de NER genéricos. Ambos indicios son coherentes con la hipdtesis

planteada en este trabajo: hoy en dia, la mejora de los sistemas de PLN es una
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cuestion que recae en gran parte sobre los datos, mas que sobre los algoritmos,
puesto que estos son capaces de aprender correctamente cuando cuentan con los
datos necesarios. En términos de tiempo y esfuerzos, los modelos basados en
Transformers ahorran la tarea de tener que desarrollar algoritmos especificos para
cada tarea, pero no evitan que sea necesario ajustarlos en dominios no
generalistas. Por ello, ain es necesario desarrollar recursos especificos relativos

tanto al idioma como a la tarea en cuestion.

4.3.2 Few-shot en CLARA-DM

En esta seccion se usaran los documentos anotados de CLARA-DM para ajustar
algunos modelos. Como hay tan solo con 5 documentos anotados, se usan 3 para
el entrenamiento (698 frases), 1 para la validacién (120 frases) y 1 para el test
(111 frases).

A pesar de que en este dataset los mejores resultados se han obtenido con modelos
monolinglies en espanol, se realizan también algunas pruebas con el modelo
multilingiie. Las pruebas consistirdn en comparar el rendimiento de los modelos
entrenados solo con los ejemplos de CLARA-DM, o entrenados, ademaés, con la

parte francesa de Hipe2020.

Para estos experimentos se aumenta el nimero de épocas desde 3 hasta 10, y el
resto de los hiperparametros se mantienen como antes (mencionados en 4.2.1). Al
contar con tan pocos datos de entrenamiento, al aumentar el niimero de épocas
se podria caer en sobreajuste. Sin embargo, el analisis de la evolucién de la pérdida

en los conjuntos de entrenamiento y validacion no lo demuestra.
1. Fine-tuning en CLARA-DM

Al entrenar XLM-RoBERTa se obtiene un 0.46 en la medida F1, tres puntos por
encima del modelo XLM-RoBER Ta-ner-spanish, pero dos puntos por debajo de
RoBERTa-bne-ner-capitel. Respecto a los modelos entrenados con Hipe2020, no
consigue superar ningin resultado. Es decir, no se consigue mejora respecto a las
pruebas zero-shot, tanto las hechas con modelos genéricos como los entrenados
con Hipe2020. Al entrenar RoBFERTa-bne se obtienen resultados similares. Por
altimo, se entrena BERTin-R, que mejora en 6 puntos los resultados de los dos
modelos anteriores, e incluso consigue mejorar en un punto el mejor resultado
obtenido al entrenar con Hipe2020 (conseguido con RoBERTa-bne). Los

resultados se muestran en la Tabla 10.
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P R F1
XLM-RoBERTa~clara 0.41 0.52 0.46
RoBERTa-bne-clara 0.42 0.50 0.46
BERTin-R-clara 0.48 0.58 0.52

Tabla 10. Entrenamiento y evaluacién en CLARA-DM.

Los resultados de estas pruebas son bajos, debido a la escasez y baja calidad de
datos disponibles. Lo que podemos concluir, es que destaca el uso del modelo
espanol BERTin-R respecto a los otros dos, que ademas consigue superar al mejor
modelo entrenado con Hipe2020 evaluado en CLARA-DM. Teniendo en cuenta
que Hipe2020 tiene muchos més datos para el entrenamiento, esto es
especialmente relevante puesto que estamos evaluando en el conjunto de etiquetas
de CLARA-DM, y este resultado anima a seguir mejorando el corpus para no

tener que evaluar en un conjunto de etiquetas distinto.

De cara a analizar mas en profundidad el rendimiento de los modelos, la Tabla
11 muestra las métricas del modelo BERTin-R entrenado en CLARA-DM para
cada etiqueta. El soporte indica el ntimero de etiquetas presentes en el conjunto
de test de cada clase. Ademas, en las tres ultimas filas se muestran también las
medidas micro (ya mostrada en la Tabla 10), macro y la media ponderada,

calculadas con el informe de clasificacién del paquete segeval®.

P R F1 soporte

establec 0.23 0.31 0.26 29
loc 0.79 071 0.75 21
loc cole 0.00 0.00 0.00 1
loc  direc 0.42 0.78 0.55 23
loc_ relig 0.80 0.67 0.73 6
perdida_ hallazgo 0.00 0.00 0.00 0
pers 0.53 1.00 0.70 8
pers_ sefiores 0.56 0.64 0.60 14
prof 0.61 0.67 0.64 21
venta 0.50 0.08 0.14 12
Micro avg 0.48 0.58 0.52 135
Macro avg 0.44 049 0.44 135
Weighted avg 0.51 0.58 0.51 135

Tabla 11. Métricas de las etiquetas de CLARA-DM con BERTin-R.

9 https://github.com /chakki-works/seqeval
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Las etiquetas de localizacion, lugares religiosos y personas alcanzan resultados
altos, por encima del 70% en la medida F1. Después van las de direcciones, sefiores
y profesiones, con medidas F1 superiores al 50%. El rendimiento baja
drasticamente en las etiquetas de establecimientos, colegios, pérdidas y hallazgos,
y ventas, aunque en el caso de las pérdidas no habia ninguna etiqueta en el
conjunto de test, y colegios solo uno. En cambio, si que hay una cantidad
razonable de establecimientos y objetos en venta, que el modelo falla en reconocer.
Estos resultados son coherentes con el estado actual del dataset y el grado de
acuerdo que existe entre los anotadores. Las etiquetas de personas y lugares tienen
un alto grado de acuerdo a la hora de la anotacion, y ademés son entidades
generales que el modelo es capaz de reconocer. En cambio, etiquetas como la de
direcciones o profesiones, aun necesitan una mejor definicién en la guia de
anotacion para mejorar el acuerdo. Por tultimo, algunas etiquetas como la de
ventas son muy especificas o poco generalizables (por tratarse de nombres
comunes y no propios), por lo que en ain serd necesario acotar sus limites, o

incluso prescindir de ellas en el corpus.
2. Hipe2020 y CAPITEL en CLARA-DM

En esta ultima parte se intentaran mejorar los resultados obtenidos en el dataset
CLARA-DM, combinando el entrenamiento con los datasets Hipe2020 y Capitel.
Para cada una de las pruebas, se modificaran los nombres de las etiquetas de
CLARA-DM para que coincidan con los del dataset del primer entrenamiento, tal

y como se ha descrito anteriormente.

En primer lugar, se entrena con CLARA-DM el modelo XLM-RoBERTa
entrenado anteriormente con la parte francesa de Hipe2020. A continuacién, se
realiza lo mismo con el modelo RoBERTa-bne. Después, el modelo RoBERTa-
bne-ner-capitel se entrena primero solo con CLARA-DM, y a continuacién se
entrena primero con Hipe2020 (solo la parte francesa) y después con CLARA-
DM. Por tultimo, el modelo BERTin-R entrenado con Hipe2020 se entrena con
CLARA-DM. Los resultados se muestran en la Tabla 12.

P R F1
XLM-RoBERTa-hipe-fr-clara 0.59 0.64 0.61
RoBERTa-bne-hipe-fr-clara 0.53 0.61 0.57
RoBERTa-bne-ner-capitel-clara 0.54 0.59 0.57
RoBERTa-bne-ner-capitel-hipe-fr-clara  0.55 0.57 0.56
BERTin-R-hipe-fr-clara 0.564 0.68 0.6

Tabla 12. Entrenamiento y evaluacién en CLARA-DM de modelos entrenados con Hipe2020 y CAPITEL.
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Los mejores resultados se obtienen al entrenar con Hipe2020 y CLARA-DM. Esto
es algo que cabe esperar, ya que Hipe2020 contiene textos historicos como
CLARA-DM. En concreto, los mejores resultados en la medida F1 y Precision los
consigue el modelo XLM-RoBFERTa, un 0.61 y 0.59 respectivamente, y en el Recall
el modelo BERTin-R, con un 0.68 En general, estos resultados mejoran en torno
a 10 puntos los resultados respecto a los obtenidos al entrenar solo con CLARA-

DM, luego entrenar también con Hipe2020 resulta en una buena estrategia.

En definitiva, de estas pruebas podemos concluir que la inclusién de datasets del
mismo dominio especifico resulta beneficiosa, a pesar de que el idioma sea distinto.
De hecho, resulta méas beneficiosa incluso que la inclusién de datasets de la misma,

tarea, aunque estén en el mismo idioma.

4.4 Discusion

En este capitulo se han realizado experimentos para el reconocimiento de
entidades con dos corpus de periddicos histéricos, Hipe2020 y CLARA-DM.

Los primeros experimentos realizados tan solo con Hipe2020 han servido para
obtener una imagen panoramica del funcionamiento de los modelos monolingiies
y multilingiies basados en Transformers, y la adiciéon o no de datasets genéricos
para el reconocimiento de entidades. De estas pruebas concluimos que el uso de
modelos multilingiies es beneficioso cuando se cuenta con datasets en varios
idiomas para una tarea especifica, ya que permiten transferir este conocimiento a
otros idiomas sin recursos. Ademads, también se ha intuido que la ampliacién del
entrenamiento con datasets genéricos no resulta tan beneficiosa como el
entrenamiento con datasets de la misma tarea, aunque sean en otros idiomas, ya
que ademas comprometen las etiquetas del dataset especifico. No obstante, se han
conseguido resultados que rondan el 80% en la medida F1 para el francés y el
alemén, y el 65% en el inglés. Teniendo en cuenta la calidad del corpus, se trata

de resultados prometedores.

Después se ha experimentado con el corpus CLARA-DM, con modelos
monolinglies y multilingiies, y la adicion de datasets genéricos para NER y
especificos para NER en textos historicos. En los experimentos zero-shot, es decir,
sin entrenamiento en CLARA-DM, han dado mejores resultados los modelos
monolingilies en espaiol, tanto en los modelos entrenados con datasets de NER
genéricos, como en los entrenados con Hipe2020. En cambio, en los experimentos
few-shot donde se ha entrenado con los pocos datos disponibles de CLARA-DM,
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tenemos dos escenarios. Por un lado, cuando se ha entrenado y evaluado con
CLARA-DM, también ha resultado mejor un modelo monolingiie. Por otro lado,
cuando se ha afiadido también el entrenamiento con Hipe2020, se han obtenido
resultados similares con modelos monolingiies y multilingiies (la diferencia es solo
de un punto en la medida F1). Esta indiferencia en los resultados puede deberse
a la similitud que existe entre el espanol y el francés. Lo que podemos afirmar, es
que la transferencia de conocimiento ha funcionado en nuestro dataset, ya que el
entrenamiento con Hipe2020 y CLARA-DM ha mejorado en 9 puntos la medida
F1 respecto a entrenar solo con CLARA-DM (de 0.52 a 0.61).

Los resultados obtenidos son susceptibles de mejorar por varios motivos. El corpus
CLARA-DM usado se trata de una version preliminar con pocos datos, que ain
no cuentan con la homogeneidad necesaria. A la hora de fusionar las anotaciones,
ain no se contaba con el suficiente acuerdo entre los anotadores. Ademas, el
conjunto de etiquetas es muy amplio y es probable que se reduzca en el futuro, lo
cual facilitara la tarea de prediccion. Asi que, los objetivos del trabajo mostrado
en esta memoria a corto plazo consisten en mejorar la calidad de las anotaciones,
y posteriormente la cantidad, para contar con un volumen suficiente de datos de

entrenamiento.
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Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha abordado un caso de estudio de aplicaciéon de las tecnologias
de PLN al dmbito de las Humanidades Digitales, en concreto el problema del
reconocimiento de entidades en textos historicos. Durante la fase de construccion
del corpus ha sido notable el elevado coste en términos de tiempo y esfuerzo
manual que suponen la recolecciéon y almacenamiento de los periddicos, el proceso
de reconocimiento del layout (imposible de automatizar por ahora), y la
transcripcion. Ademaés, las caractacteristicas de los periddicos relativas a la lengua
antigua y la calidad de las digitalizaciones, han puesto en evidencia la necesidad
de desarrollar un corpus y un modelo especificos para el reconocimiento de
entidades en estos textos. Después, durante la fase de anotacion del corpus, se
han podido comprobar las dificultades que propone la tarea, siendo necesarias una
buena coordinacion y metodologia para llevarla a cabo y poder disenar una guia
de anotacién eficiente. Con los documentos anotados disponibles a septiembre de
2022 se han realizado experimentos con modelos actuales de aprendizaje profundo
tanto monolingiies como multilingiies, haciendo uso ademés de otros datasets
generales y especificos. Los experimentos en el dataset de textos histéricos
Hipe2020 demuestran la utilidad de wusar modelos multilingiies para la
transferencia de conocimiento entre idiomas, y de la inclusion de datasets de NER
genéricos para el entrenamiento de los modelos. En cambio, en el dataset
CLARA-DM destaca el uso de modelos monolingiies, revelandose ademaés til el
entrenamiento con datasets del mismo dominio especifico en una lengua de la

misma familia, en este caso el francés.

Los resultados son prometedores dada la escasez y mala calidad de los datos con
los que se contaba. El proyecto CLARA-HD comienza su segundo ano de un total
de tres, y se prevé obtener un dataset mas grande y consistente proximamente.
Asi, como trabajo futuro se plantea el desarrollo de un modelo robusto para el
reconocimiento de entidades en el corpus CLARA-DM. Para ello, se mejorara la
fase de entrenamiento de los modelos mediante una seleccién de hiperparametros
mas refinada, y un posterior analisis de errores mas detallado. Una vez se cuente
con un modelo robusto para el reconocimiento de entidades en el corpus CLARA-
DM, seria interesante realizar un analisis comparativo con respecto al
reconocimiento de entidades en dominios generales, que permita estudiar en

profundidad el impacto que tienen los obstéculos descritos en este trabajo (lengua

103



antigua, calidad de las digitalizaciones y transcripciones automaticas,

inconsistencias en los datasets, etc).

Es dificil reducir a una sola tarea de PLN la complejidad de las tareas que se
realizan en investigacion: en el caso de los historiadores del arte, probablemente
no sea suficiente detectar las entidades de los textos para analizar la diversidad
de la vida cotidiana de hace doscientos afos. Siguiendo la linea de este trabajo,
se podrian aplicar otras tecnologias de PLN a esta tematica que sin duda serian
de utilidad para las investigaciones: extraccion de resimenes y modelado de
tematicas para captar el tema que tratan los textos de un vistazo, resolucién de
correferencias y extraccion de relaciones, todo ello como engranaje de un sistema
de respuesta de preguntas... Los avances de las tecnologias nos permiten imaginar
numerosas soluciones. Sin embargo, atin estamos lejos de poder abordar las tareas
con el grado de detalle del que somos capaces los humanos, y menos aun cuando
se trata con dominios con pocos recursos. Por eso es necesario dedicar esfuerzos a
mejorar los recursos existentes, hacerlos mas adaptables, y extender su dominio
de aplicacion para que no se estanquen en el ambito del desarrollo, sino que

encuentren una aplicacion que facilite la vida de las personas.
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Apéndice I. Corpus, hemerotecas y

colecciones

Biblia Medieval

Recurso de libre acceso en la red destinado a facilitar el estudio y la difusién de
un aspecto singular de la lengua y cultura medievales hispanicas: las traducciones
de la Biblia al castellano llevadas a cabo durante la Edad Media. El corpus
permite consultar en paralelo transcripciones paleograficas de los manuscritos que
han transmitido los romanceamientos medievales existentes junto a sus fuentes
latinas o hebreas, con posibilidad de consulta de imagenes digitales de los codices

originales.

Brown Corpus

El Brown University Standard Corpus of Present-Day American English (o
simplemente Brown Corpus) es una coleccién electronica de muestras de texto del
inglés estadounidense, el primer corpus estructurado importante de géneros
variados. Este corpus establecio por primera vez el liston para el estudio cientifico
de la frecuencia y distribucién de las categorias de palabras en el uso cotidiano
del lenguaje. Compilado por Henry Kucera y W. Nelson Francis en la Universidad
de Brown, en Rhode Island, es un corpus de lenguaje general que contiene 500
muestras de de unas 2.000 palabras cada una, con un total de aproximadamente

un milléon de palabras, compilado a partir de trabajos publicados en los Estados

Unidos en 1961.
BNC: British National Corpus

El BNC es una colecciéon de 100 millones de palabras con muestras de la lengua
escrita y hablada recogidas de una variedad de fuentes, disehada para representar
un amplio espectro del inglés britanico de finales del siglo XX. La ultima edicién
es la BNC XML FEdition, lanzada en 2007.

BOE: Bank of English

El Bank of English es un subconjunto representativo del corpus COBUILD, una
coleccion de textos en inglés con un total de 4.500 millones de palabras. Los textos
son principalmente de origen britanico, pero también se incluye contenido de
América del Norte, Australia, Nueva Zelanda, Sudafrica y otros paises de la

Commonwealth. La mayoria de los textos son del inglés escrito, recopilados de
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sitios web, periddicos, revistas y libros. También hay un gran componente de
datos hablados utilizando material de la radio, la television y conversaciones
informales. El Bank of English cuenta en total con 650 millones de palabras y,
lanzado en 1991, fue disenado originalmente como un corpus monitor (en continua

actualizacién).

CdE: Corpus del Espanol

El Corpus del Espanol de Mark Davies es un corpus de referencia dividido en
bloques. El original es el Género/Histérico (CAEGH), lanzado en 2001, que
contiene textos orales, ficcion, prensa y académicos desde el siglo XIII hasta el
siglo XX y cuenta con més de 100 millones de palabras y mas de 20.000 textos,
siendo uno de los corpus historicos més grandes. En concreto, respecto a los siglos
XVI-XVIII contiene:

- 323 textos del 1500 con un total de 17,774,762 de palabras,
- 498 textos del 1600 con un total de 13,355,483 de palabras y
- 176 textos del 1700 con un total de 10,324,328 palabras.

Para realizar consultas en el CAEGH es necesario registrarse. En el cuadro de
biisqueda se muestran los tipos de consulta posibles (Lista, Grafico, Colocados,
Comparar y Palabras Clave en Contexto, ademas de poder filtrar por categoria

gramatical), y a la derecha su explicacién.

Una versién del corpus mas actual y mucho mas grande es el Web/Dialectos, que
contiene casi 2.000 millones de palabras e incluye textos extraidos de paginas web
de 21 paises hispanohablantes en los 1ltimos afios. Permite estudiar las variaciones
dialectales del espanol moderno y es descargable. Estos dos subcorpus del Corpus
del Espanol contienen los datos de los que hace uso la herramienta
WordAndRephrase (que a su vez forma parte del CdE), que permite buscar entre
las 40.000 palabras con mayor frecuencia en estos corpus mostrando ademas las

palabras cercanas mas comunes, sinonimos y otras caracteristicas.

El NOW es la adicion mas reciente y contiene méas de 7,3 mil millones de palabras
de 21 diferentes paises de habla hispana, desde 2012 hasta 2019. El Google Books
n-grams es su interfaz para los datos de n-gramas de Google Books y se basa en

45 mil millones de palabras en decenas de millones de libros del 1800 al 2000.
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CDH: Corpus del Diccionario Histérico de la Lengua Espanola

Este es el corpus del actual Diccionario Historico de la Lengua FEspanola de la
RAE. Cuenta con 355.740.238 registros que se distribuyen en tres capas de
consulta:

- CDH nuclear con mas de 53 millones de ocurrencias, de las cuales 32
pertenecen a textos espanoles y mas de 20 millones a obras americanas.
Los textos que conforman el corpus (en buena medida, comunes al CORDE
y al CREA) se han sometido a un proceso semiautomatico de anotacion
lingiiistica.

- Desde el siglo XII hasta 1975, formado por una seleccién de obras
procedentes del CORDE con un total de 199.387.676 formas. Estas obras
poseen una preanotacion morfosintactica, realizada con herramientas de
software libre (Freeling) en el marco del proyecto del Diccionario histérico
de la lengua espaiola.

- Desde 1975 hasta el 2000, con titulos procedentes del CREA, anotados
lingiiisticamente por el Departamento de Tecnologia de la Real Academia

Espanola. Cuenta con 103.173.014 registros.

El corpus dispone de una interfaz de consulta que permite filtrar estas capas y
realizar distintos tipos de consulta por lema, forma, categoria gramatical y otras

caracteristicas.

CHARTA: Corpus Hispanico y Americano en la Red: Textos Antiguos

La red CHARTA se concibe como un proyecto global para la edicién, analisis
lingiiistico y publicaciéon de documentos antiguos de los siglos XII al XIX de
Espana e Hispanoamérica con un sistema de presentaciéon triple riguroso
(paleografica, critica y facsimilar) con el fin de satisfacer distintas necesidades de

investigadores y usuarios en general.

El corpus CHARTA est4 compuesto por varios subcorpus, entre los que se
encuentran el CODEA, el DOLEO o el Corpus Historico del Espanol Norterio
(CORHEN) (Torrens Alvarez, 2016).

La consulta del corpus se realiza sobre una primera fase que consta de 2076
documentos seleccionados de acuerdo con tres parametros: geografico, cronologico
y tipoldgico. Es posible filtrar por siglo y provincia ademas de otros parametros.
Por ejemplo, si filtramos el siglo XVI en la provincia de Madrid obtenemos 12
textos del CODEA, en el XVII obtenemos 2 de CODEA y 2 de DOLEO, y ningtn

9% https://www.redcharta.es
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texto del XVIII. Se trata de un corpus desequilibrado; en

https://www.corpuscharta.es/estadisticas.php  se  pueden  consultar las

estadisticas de la distribucién de los documentos segin el ano, el lugar, la tipologia

y los subgrupos que lo conforman.

CICA: Corpus Informatitzat del Catala Antic

El Corpus Informatizado del Cataldn Antiguo redne una colecciéon de textos desde
el siglo XTI (primeros documentos de la lengua catalana) hasta el siglo XVII. Estos
textos estan dispuestos de tal modo que, gestionados con el programa de consulta
FEstacion de Andlisis Documentales (EAD), desarrollado en el Seminario de
Filologia e Informatica de la Universidad Auténoma de Barcelona, puede facilitar
a sus usuarios toda una serie de datos y de informacion til para estudios tanto

de caracter lingiiistico como documental.

CODCAR: Corpus de Documentacion Cancilleresca del s. XIII

Este proyecto ha pasado por tres grandes fases: Hispanic Seminary (1995-2002),
red CHARTA (2008-actualidad) y, por tltimo, una tercera en la que se explora
el aprovechamiento de las herramientas digitales para la creacion de una edicién
digital en XML-TEI de dichos documentos y una extraccion de datos con
informacién estadistica por medio del sistema LYNEAL. CODCAR ofrece en linea
756 documentos originales de cancilleria real de Fernando III a Fernando IV, con
el reparto siguiente: 45 documentos de Fernando III, 386 de Alfonso X, 224 de
Sancho IV y 101 de Fernando IV.

CODEA: Corpus de Documentos Espanoles Anteriores a 1800

Este es un corpus general que recopila documentos espanoles desde los origenes
de la lengua hasta 1800 con la finalidad de establecer, difundir y facilitar el acceso
a unos textos valiosos por si mismos. Creado por el Grupo de Investigacion de
Textos para la Historia del Espanol (GITHEY) de la Universidad de Alcald, este
subcorpus de CHARTA contiene 2500 documentos en espanol de toda la geografia
peninsular del espafiol y de diferentes registros (desde la Cancilleria a las notas
de manos inhabiles), aunque el CHARTA contiene sélo 800 de estos documentos.
CODEA+ 2015 es la versién avanzada de CODEA 2011. Ademas, proporciona
una forma avanzada de visualizacién, convirtiéndose asi en un Atlas Lingiiistico

Diacrénico y Dindamico del Espafiol (ALDIDI). Naturalmente, este corpus sigue

9 http://textoshispanicos.es/index.php?title=P%C3%Algina principal
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los criterios de la red CHARTA y también permite filtrar'® por siglo, lugar, fecha

y otros. El corpus también esta disponible para su consulta en LYNEAL™.

Actualmente, el proyecto sigue en curso y se pretenden anadir otros 1500
documentos y ampliar el arco temporal para incluir el siglo XIX, dando lugar asi
al CODEA+ 2020: Corpus de documentos espafioles anteriores a 1900.

CORDE: Corpus Diacrénico del Espanol

Se trata de un corpus textual de todas las épocas y lugares en que se hablé espaifiol,
desde los inicios del idioma hasta el ano 1974, en que limita con el Corpus de
Referencia del Espanol Actual (CREA). El CORDE esta disenado para extraer
informacion con la cual estudiar las palabras y sus significados, asi como la
gramatica y su uso a través del tiempo. Hoy es fuente obligada para cualquier
estudio diacrénico relacionado con la lengua espanola. La Academia utiliza
sistematicamente el CORDE para documentar palabras, para calificarlas de
anticuadas o en desuso, para saber el origen de algunos términos, su tradiciéon en
la lengua, las primeras apariciones de las palabras, etc. Sirvio, ademas, de material

basico para la confeccion del Nuevo diccionario histérico del espafiol.

Cuenta en la actualidad con 250 millones de registros correspondientes a textos
escritos de muy diferente género. Se distribuyen en prosa y verso y, dentro de
cada modalidad, en textos narrativos, liricos, draméticos, cientifico-técnicos,
historicos, juridicos, religiosos, periodisticos, etc. Se pretende recoger todas las
variedades geograficas, historicas y genéricas para que el conjunto sea

suficientemente representativo.

102

Las consultas' permiten filtrar por autor, obra, periodo, lugar, medio de

publicaciéon y tema.

CORDEREGRA: Corpus diacrénico del espaiol del reino de Granada
(1492-1833)

Se ci,en la lengua no literaria del periodo 1492-1833. Principalmente, este corpus
se compone de tres tipos textuales: protocolos notariales, cartas y pleitos
criminales. Estos tltimos suelen incluir declaraciones de testigo, en las que se

reproducen literalmente las palabras propias o ajenas (discurso directo).

100 http://corpuscodea.es/corpus/consultas.php

101 http://shimoda.lllf.uam.es /ueda/lyneal /codea.htm

102 https://corpus.rae.es/cordenet.html
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CORDIAM: Corpus Diacroénico y Diatépico del Espanol de América

Contiene textos escritos en América y comprende cuatro siglos de profundidad
historica. El primer documento corresponde al ano 1494 y el tltimo al ano 1905.
Cordiam-Prensa contiene Unicamente textos de los siglos XVIII y XIX, ya que

solo hubo prensa en América a partir del siglo XVIII.
CORHIBER: Portal de Corpus Historicos Hiberorromanicos

Portal que reine corpus de caracter historico relacionados con las lenguas de la
Peninsula Ibérica que pueden ser ttiles para el estudio de las lenguas

iberorromanicas.

CORHIJE: Corpus Histérico Judeoespaiiol

El CORHIJE es un corpus lingliistico accesible en linea, representativo de la
evolucion de la lengua sefardi, y esta concebido tanto para el investigador como
para el lector curioso en general por su caracter anadido de coleccién documental.
Desde una interfaz web se pueden efectuar buisquedas lingiiisticas complejas sobre
un numero creciente de ediciones criticas de textos sefardies de distintos lugares,
géneros y épocas, y acceder a los documentos originales. Estos han sido
metadescritos segin el estandar Dublin-Core, lo que facilita, tanto su filtrado (por
autor, titulo, lugar, tipo de texto, palabras clave, etc.), como el establecimiento
de corpus paralelos alineados en ciertos casos. Los textos, a su vez, estan siendo
lematizados y etiquetados lingiiisticamente mediante una versiéon adaptada de

Freeling, en un nuevo prototipo.

CORHEN: Corpus Histérico del Espanol Norteno

Subcorpus de CHARTA formado por documentacién privada medieval de las
variedades castellanas nortenas. De libre acceso, ofrece a los usuarios los
documentos en una doble presentacién, paleografica y critica (y la imagen cuando
se cuenta con el permiso de los archivos), asi como la posibilidad de hacer
busquedas en los textos y filtrar por diferentes parametros. Cuenta con 253
documentos del fondo del monasterio de San Salvador de Ona, con fechas

extremas que van del ano 822 (en copia del s. XIIT) a 1280.

CorLexIn: Corpus Léxico de Inventarios

Corpus de finalidad muy especifica, destinado al estudio del léxico de la vida
cotidiana del Siglo de Oro. Constituido por documentos notariales del Siglo de

Oro y realizado en colaboracion con el equipo del Diccionario histérico de la lengua
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espanola (DHLE) Esté disponible para su consulta publica en los enlaces externos

de la web de la Real Academia Espafniola!®.
CORPES XXI: Corpus del Espainol del Siglo XXI

El CORPES XXI es, al igual que CREA, un corpus de referencia. Pretende ser
un corpus que se mueva en los parametros utilizados actualmente en esta linea de
trabajo: 25 millones de formas por afio y una distribucién general del 70 % para
textos americanos y el 30 % para textos espafoles. Se concibe como un corpus
semiabierto, un corpus que se ird incrementando en los préoximos anos con las
cantidades previstas. El 90% de los textos corresponde a la lengua escrita y el

10% a la lengua oral.

Los materiales escritos proceden en un 40% de libros, publicaciones periddicas
(40%), material de Internet (7,5%) y miscelédnea (2,5%).

COSER: Corpus Oral y Sonoro del Espainol Rural

Formado por grabaciones de la lengua hablada en enclaves rurales de la Peninsula
Ibérica. Las entrevistas se obtuvieron con el propdsito de ofrecer una muestra
representativa de la variedad dialectal, pero también permiten conocer los modos
de vida en el campo en la época previa a la mecanizacion agraria y a la

despoblacion rural.
COTAGAL: Corpus de Textos Antiguos de Galicia
Subcorpus de CHARTA, recoge obras literarias y prosa documental producidos

fundamentalmente en la Galicia medieval (siglos IX-XVI) y moderna (XVI-
XVIIL).

CREA: Corpus de Referencia del Espaiiol Actual

Conjunto de textos de diversa procedencia para la extracciéon y estudio de
palabras, sus significados y contextos. Esta disponible para consulta en

https://corpus.rac.es/creanet.html. En marzo de 2021 se publica una nueva

version del corpus anotado, donde es posible hacer la biasqueda por formas, lemas

y categorias gramaticales.

DCEP: Digital Corpus of the European Parliament

El Corpus Digital del Parlamento Europeo contiene la mayoria de los documentos
publicados en el sitio web oficial del Parlamento Europeo. Comprende una

variedad de tipos de documentos, desde comunicados de prensa hasta documentos

103 https://apps2.rae.es/CORLEXIN.html
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legislativos y de sesion relacionados con las actividades y los organos del
Parlamento Europeo. La version actual del corpus contiene documentos que se
produjeron entre 2001 y 2012. El corpus esta disponible como documentos de
texto completo y como datos alineados por oraciones. Incluye informaciéon de
alineacion para los documentos completos, asi como para las oraciones, producidas

por separado para cada par de idiomas.

DOLEO: Documentaciéon de Lamento en Espanol desde Origenes

Subcorpus de CHARTA, recoge textos desde la edad media hasta el siglo XIX,
en concreto textos de quejas. CHARTA incluye solo una muestra parcial de
DOLEO: un texto del siglo XVI, dos del XVII y dos del XVIII.

ECPC: European Comparable and Parallel Corpora

El Equipo de Corpus Comparables y Paralelos de Discursos Parlamentarios
Europeos (ECPC) es un grupo de investigaciéon multidisciplinar y plurinacional
que emplea la tecnologia en el estudio de una de las actividades potencialmente
mas cooperativas de la sociedad: la traduccion. ECPC se encarga de analizar
discursos pronunciados en las sesiones plenarias de varios parlamentos europeos:
el Parlamento Europeo (EP), el Congreso de los Diputados espafiol (CD) y la
Camara de los Comunes britanica (HC). Sus objetivos son alinear discursos,
estudiarlos y desarrollar herramientas online para ponerlas a disposicion de la

comunidad cientifica http://www.ecpc.uji.es.

Europeana

Europeana!®™ es la biblioteca digital europea, de acceso libre, cuyo prototipo
comenzo6 a funcionar el 20 de noviembre de 2008, que retne contribuciones ya
digitalizadas de reconocidas instituciones culturales de los 27 estados miembros
de la Unién Europea. Sus fondos incluyen libros, peliculas, pinturas, peridédicos,

archivos sonoros, mapas, manuscritos y otros archivos.

Desde el punto de vista técnico, Europeana es el portal del patrimonio cultural
europeo que comenzd con dos millones de objetos digitales y cuya coleccion
alcanzo los 29 millones de documentos en 2013, aportados por unas 2300
instituciones formadas por bibliotecas, archivos, galerias y museos. La coleccion
esta formada por una gran variedad de documentos de 45 idiomas: libros,

periodicos, revistas, cartas, diarios, documentos de archivo, cuadros, pinturas,

104 https:/ /www.europeana.eu/es
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mapas, dibujos, fotografias, musica, tradiciéon oral grabada, emisiones de radio,

peliculas y otros programas televisivos.

Hemeroteca Digital (Biblioteca Digital Hispanica)

La Hemeroteca Digital'® forma parte del proyecto Biblioteca Digital Hispanica,
que tiene como objetivo la consulta y difusiéon piblica a través de Internet del
Patrimonio Bibliografico Espafol conservado en la Biblioteca Nacional. Esta
Hemeroteca nace en marzo de 2007 para proporcionar acceso publico a la coleccién
digital de prensa historica espanola que alberga la Biblioteca, con una coleccién
inicial compuesta por 143 titulos de prensa y revistas. Actualmente su colecciéon
alberga més de 1000 titulos, con intencién de seguir ampliandose hasta cubrir la

evolucion historica de la prensa espanola, desde sus inicios hasta principios del
siglo XX.

HISPANA

HISPANA es un directorio y recolector de recursos digitales. Se trata de un
recurso avanzado de acceso a la informacion digital producida por todo tipo de
instituciones espaiiolas que se constituye en la red mediante la interconexién de
sus bases de datos. Este directorio incluye algunos de los més importantes
recursos, como la Biblioteca Virtual de Prensa Historica del Ministerio de Cultura,
ofreciendo un sistema. de biisqueda centralizado que permite lanzar una consulta

sobre todos ellos desde el formulario de Hispana.
Index Thomisticus

El proyecto Corpus Thomisticum pretende poner a disposicion de los
investigadores un conjunto de instrumentos para el estudio de Tomés de Aquino,
accesible gratuitamente a través de Internet. Consta de cinco partes: una edicion
integra de las obras completas de Sto. Tomés conforme, en lo posible, a los mejores
textos criticos; el catalogo bibliografico de todos los trabajos aparecidos desde el
siglo XIIT hasta nuestros dias sobre Sto. Tomés y su doctrina; el indice de los
principales instrumentos de investigacion tomista existentes, y la edicién de los
mas relevantes; un sistema de gestion de bases de datos capaz de encontrar, reunir
y ordenar palabras, frases, citas, semejanzas, correlaciones y datos estadisticos, y

la edicion digital de los manuscritos principales de las obras de Sto. Tomas.

El latin es la lengua principal del Corpus Thomisticum, pues cualquier estudioso

de Santo Tomas conoce la lengua en que estan escritas sus obras.

105 https://www.bne.es/es/catalogos/hemeroteca-digital
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KorBa

El KorBa es un corpus electrénico de textos polacos de los siglos XVII y XVIII.
Consiste en muestras extraidas de mas de 700 textos escritos y publicados entre
1601 y 1772 tanto en su forma transliteral como transcrita, conteniendo un total
de 13,5 millones de formas, lo cual lo hace uno de los corpus histéricos méas grandes
en una lengua eslava. Es un corpus grande, balanceado, lematizado y anotado
106

estructural y morfolégicamente, y esta disponible para su consulta avanzada
mediante el motor de bisqueda MTAS (Multi Tier Annotation Search).

LOB: Lancaster-Oslo-Bergen Corpus

Es una colecciéon de un millon de palabras de textos en inglés britanico que se
compil6 en la década de 1970 en colaboracion entre la Universidad de Lancaster,
la Universidad de Oslo y el Centro Noruego de Computacion para las
Humanidades de Bergen, para proporcionar una contraparte britanica al Brown
Corpus compilado por Henry Kucera y W. Nelson Francis para el inglés americano
en la década de 1960. Su composicion fue disenada para coincidir con el corpus
original de Brown en términos de tamano y géneros lo mas cerca posible utilizando
documentos publicados en el Reino Unido por autores britdnicos. Ambos corpus

constan de 500 muestras cada uno compuestas por unas 2.000 palabras.
Memoriademadrid (Bibioteca Digital)

La Biblioteca Digital Memoriademadrid es un proyecto de difusiéon de la memoria
historica de la ciudad a través de la digitalizacion del patrimonio histérico del
Ayuntamiento de Madrid, especialmente el custodiado en sus archivos, museos y
bibliotecas. Algunos de los documentos que se pueden consultar son: fotografias,
periddicos y revistas, tarjetas postales, libros de los siglos XVI al XX, objetos de
museos, etc. que nos dan una idea de la evolucién de la ciudad y de la vida cultural

madrilena. Actualmente cuenta con un total de 202.383 documentos en sus fondos.
ODE: Oralia diacrénica del espanol

Este corpus es una continuacién del corpus CORDEREGRA (Campos & Godoy,
2009), formado principalmente por declaraciones de testigos, inventarios de bienes
y certificaciones de barberos y cirujanos. ODE presenta dos novedades respecto
del antigno CORDEREGRA: la ampliacién geografica, y la transcripcion de los

manuscritos en XML siguiendo el modelo del proyecto Post Scriptum.

106 https://www.korba.edu.pl
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PRESEEA

Corpus de lengua espaiiola hablada, representativo del mundo hispanico en su
variedad geografica y social. Esos materiales se retinen atendiendo a la diversidad
sociolingiiistica de las comunidades de habla hispanohablantes. Est& disponible

para consulta en LYNEAL y también en su web.

Proyecto Post Scriptum

Desarrollado con la herramienta TEITOK, tiene por objeto la investigacion
sistematica, edicion y estudio historico-lingiiistico de cartas privadas escritas en
Espafia y Portugal durante la Edad Moderna. Contiene anotacion morfosintactica

y sintactica y cuenta con un sistema de biisqueda avanzada.

TMILG: Tesoro Medieval Informatizado de la Lengua Gallega

El corpus TMILG abarca unas 16.000 unidades textuales distribuidas en un total
de 82 obras, representativas de las tres grandes categorias reconocibles en la

produccién textual de la Galicia medieval: prosa notarial, prosa no notarial y

poesia (verso).
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Apéndice II. Diccionarios, lexicones y

otros recursos léxicos y semanticos

ALDICAM-CM (Inventario léxico del Atlas Lingiiistico Diacrénico e
Interactivo de la Comunidad de Madrid)

El proyecto ALDICAM-CM!'" tiene como objeto elaborar un Atlas Lingiiistico
Diacroémnico e Interactivo de la Comunidad de Madrid. Es un proyecto innovador,
pues nunca hasta ahora se habia llevado a cabo un desarrollo similar para ninguna
otra lengua. El punto de partida de la propuesta es la transcripcion de un ntimero
importante de documentos elaborados entre el siglo XIII y el XIX en diferentes
localidades de la actual Comunidad de Madrid, procedentes del Archivo Regional
de la CM, del de la Villa y de los diferentes archivos municipales, de instituciones
eclesidsticas e incluso de particulares. Los documentos se ofreceran en una triple
edicién, de acuerdo con una metodologia largamente ensayada, y con los criterios
de la red internacional CHARTA. Es un proyecto interdisciplinar que nace de la
conjuncion del trabajo de paledgrafos y archiveros, historiadores de la lengua y
de la cultura general, de la historia de la escritura, y tecndlogos especializados en

humanidades digitales.

Hasta ahora se habian elaborado mapas lingiiisticos (en papel o en formato digital)
con imagenes fijas de la distribucion espacial de determinadas variantes
lingtiisticas, mientras que en el ALDICAM los resultados de cualquier busqueda
de variantes grafico-fonéticas (cosa/cossa, ffijo/fijo/hijo/ijo/ixo, yugo/yubo),
morfosintacticas (leismo, laismo), 1éxicas (prinsoles, sobrefalso, azadén polaino,
espadador) y sintacticas (neutro de materia, lana blanco), pueden proyectarse
directa e inmediatamente en un mapa digital de la CM, de manera que se obtenga,
la distribucién espacial de las formas buscadas. El mapa no es solo dinamico, sino,
ademas, interactivo, pues el investigador, o usuario general, puede establecer los
parametros de cada consulta al corpus (limites temporales, localidad o localidades
de la CM, tipo documental, elaboracién femenina del documento, tipo de letra,
escribano, etc.), combinados segtin los interese del usuario. De este modo puede
generarse un numero ilimitado de mapas, que nos proporcionan informaciéon
fehaciente, respaldada documentalmente, de la trayectoria historica del habla de

Madrid. Asi el proyecto pone a la CM en la vanguardia de la investigacion

107 http://aldicam.blogspot.com /p/que-es-aldicam-cm.html
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geolingiiistica, permitiendo estudiar la distribucién geografica de las variantes
lingiiisticas, pero, ademaés, la interaccion entre los factores diacrénico, diatopico,
diastratico, diafasico... contribuyendo a un mejor conocimiento de la lengua y la

sociedad de la CM a lo largo del tiempo.

108 que ha servido de base

El corpus ALDICAM cuenta con un inventario léxico
para elaborar el atlas. Por un lado, una Excel con una tabla de que contiene 1D
del documento, fecha con intervalo de 50 anos, lema, categoria gramatical, forma
modernizada, forma critica, forma paleografica simplificada y detallada, y
contexto amplio. Por otro, ficheros en PDF que contienen los lemas, formas
criticas y paleograficas junto con sus frecuencias normalizadas por mil palabras
(con la frecuencia absoluta no se pueden apreciar los cambios histéricos

comparativamente).
BabelNet

BabelNet'" es un diccionario enciclopédico multilingiie, con una gran cobertura
tanto lexicografica como enciclopédica de los términos, y una red semantica u
ontologia que conecta los conceptos y las entidades en una gran red de unos 22
millones de entradas. Ideado en el grupo Sapienza NLP de la universidad Sapienza
de Roma y desarrollado y mantenido por Babelscape, BabelNet sigue el modelo
de WordNet basado en synsets, pero lo extiende para contener lexicalizaciones
multilingiies: cada synset de BabelNet representa un significado dado y contiene
todos los sindénimos que expresan ese significado en una gama de idiomas

diferentes.
Catalogo de autoridades de la BNE

El catalogo de autoridades ofrece acceso a mas de 300.000 registros de autoridad
de los encabezamientos empleados en los registros bibliograficos del catalogo. Los
registros de autoridad establecen de forma normalizada el encabezamiento que se
utiliza en los registros bibliograficos como puntos de acceso, asociados a una
persona, entidad corporativa, titulo o materia y conforme a la normativa de los

Grupos de Trabajo especificos de TFLA.

Ademas de los formatos convencionales, la BNE pone a disposicion de la
ciudadania su catalogo estructurado seménticamente, aplicando tecnologias de la
Web Semantica y enriqueciendo los registros con recursos de fuentes externas

como es la ontologia VIAF. Esta iniciativa se ha puesto en marcha con la

108 http://shimoda.lllf.uam.es/ueda/lyneal/il/aldicam

109 https://babelnet.org
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publicacion, conforme a los principios de Linked Data, de informacion procedente
de los catalogos, haciéndolos disponibles como bases de conocimiento RDF
(Resource Description Framework). Por un lado, se presentan los datos en
formato original (MARC y MARC-XML), y por otro lado los datos mapeados en
formatos CSV, JSON, ODS, TXT y XML.

DBpedia

DBpedia es un proyecto para la extraccion de datos de Wikipedia para proponer
una version Web semantica. Este proyecto es realizado por la Universidad de

Leipzig, Universidad Libre de Berlin y la compania OpenLink Software.

La informacion se almacena con RDF, y se pueden hacer consultas a la base de
datos a través de SPARQL.

El proyecto DBpedia ha generado durante mucho tiempo informacién semantica
a partir de la Wikipedia inglesa. Desde junio de 2011 el proceso de generacion de
informacién extrae infomacién de Wikipedia en 15 de sus versiones (o idiomas,
uno de ellos el espaifiol). El comité de internacionalizacién de DBpedia ha asignado
un sitio web y un SPARQL Endpoint para cada uno de estos idiomas. En el caso
de es.dbpedia.org (sitio en espanol), el proceso de extraccién produce 100 millones
de triples RDF a partir de la version para el espanol de la wikipedia. En el
SPARQL endpoint estan disponible todos estos triples.

Este trabajo depende de investigadores, pertenecientes a la Red Tematica
Espanola de Linked Data, asi como de particulares que dedican su tiempo y su

esfuerzo a esta iniciativa.
Diccionario de autoridades 1726-1739 de la RAE

Primer repertorio lexicografico del espanol confeccionado por la Real Academia
Espafiola, fundamento de lo que hoy se conoce como el Diccionario de la lengua
espaiiola. Disponible en el catalogo de la Biblioteca Nacional de Espana''’, cuenta

con un total de 69.410 entradas, y también es posible realizar consultas desde la

web de la RAE™.

Diccionario espaiol medieval - espanol'!?

10 http://catalogo.bne.es/uhtbin/authoritybrowse.cgi
U1 https://apps2.rae.es/DA . html

112 https:/ /es.glosbe.com/osp/es
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Un diccionario colaborativo que permite traducir términos del espanol al espanol

medieval y viceversa, y muestra ejemplos de uso en sus respectivos contextos.
Diccionario Histérico de la Lengua Espanola (DHLE) de la RAE'*®

Este diccionario nativo digital persigue describir en su integridad (en el eje
diatépico, diastratico y cronolégico) la historia del 1éxico de la lengua espafiola.
Una caracteristica definitoria de este repertorio radica en su voluntad de analizar
la historia del léxico en una perspectiva relacional, atendiendo a los vinculos
etimologicos, morfolégicos y semanticos que se establecen entre las palabras.
Concebido desde sus origenes como una base de datos léxica electrénica (y
diacrénica), lo que permite elaborar sus articulos de acuerdo con un criterio de
organizaciéon del trabajo por campos seménticos (o voces relacionadas por su

significado) y familias 1éxicas.
EuroWordNet

En 2014 se celebraron las V jornadas de la red tematica en Tratamiento de
Informaciéon Multilingtie y Multimodal (TIMM), una red de investigacion
financiada por el Ministerio de Economia y Competitividad cuyo objetivo es
promover la investigacion en Tecnologias del Lenguaje. Como resultado, se
elabor6 una coleccion de recursos linglisticos entre los que se engloba
EuroWordNet, una base de datos multilingiie que contiene relaciones semanticas
entre palabras. Originariamente se cre6 WordNet, una base de datos léxica en
inglés en la que los nombres, verbos, adjetivos y adverbios estan agrupados en
conjuntos de sinénimos a nivel semantico, o sinénimos cognitivos, llamados
synsets. Cada synset expresa un concepto y entre ellos se relacionan a su vez
mediante relaciones semanticas o conceptuales como la hiperonimia, la hiponimia
o la meronimia. La principal motivacién de su creador, George A. Miller, psicélogo
cognitivo de Princeton, fue desarrollar un modelo que fuese consistente con el
modo en que los humanos procesan el lenguaje. Asi, WordNet es usado e

interpretado como una ontologia.

El objetivo de EuroWordNet es desarrollar una base de datos léxica con relaciones
semanticas en varios idiomas europeos: aleman, holandés, checo, estonio, italiano,
francés y espanol ademas del inglés. Cada idioma cuenta con 30.000 conceptos
que a su vez se relacionan con el WordNet inglés, de manera que cada concepto
en inglés cuente también con los equivalentes en el resto de idiomas. Este recurso

es util para diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural: al representar

113 https://www.rae.es/dhle
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los términos a nivel conceptual es idoneo para realizar traducciones mas precisas,
con lo cual es una herramienta til para la recuperacion de informacion tanto
monolingiie (haciendo uso de la sinonimia) como multilingtie (como soporte a la
traduccién). Del mismo modo, es adecuado para la tarea de Question Answering

para la expansion de consultas y desambiguacion de las palabras clave.
Fichero general de la RAE

A lo largo de su historia, la Academia ha ido construyendo, al tiempo que se
utilizaba para la elaboracion de sus obras, un fichero que consta de unos diez
millones de papeletas, léxicas y lexicograficas, actualmente digitalizado y

disponible para su consultal'.

Inventario léxico del corpus CODEA

El corpus CODEA cuenta con un inventario léxico dividido en secciones

115

alfabéticamente'’®. Actualmente este inventario incluye términos de Castilla la

116 entre los siglos XII y XVIII. Cada seccién consiste en una hoja de Excel

Vieja
que contiene el lema de cada palabra, su inicial, categoria gramatical, forma
moderna, critica y paleografica, un contexto minimo, ano, franja cronolégica con
intervalo de 50 anos, provincia, identificador CODEA, tipo de documento, hoja y

linea.
Nuevo tesoro lexicografico de la lengua espaiola (NTLLE)

Se trata de un “diccionario de diccionarios” que retine una amplia seleccién de las
obras que durante los 1ltimos quinientos anos han recogido, definido y consolidado
el patrimonio léxico de nuestro idioma. Contiene, dentro de un entorno
informatico de consulta, los facsimiles digitales de las obras lexicograficas de
Antonio de Nebrija, fray Pedro de Alcald, Sebastian de Covarrubias, Francisco
del Rosal, César Oudin, Esteban Terreros, Ramén Joaquin Dominguez, Vicente
Salvé, Elias Zerolo, Aniceto de Pagés, etc., ademéds de toda la lexicografia
académica, desde el Diccionario de autoridades hasta la 21.2 edicion del
Diccionario de la Real Academia Espanola, pasando por las diversas ediciones del
Diccionario manual e ilustrado y lo publicado del Diccionario histérico de 1933-
1936.

Ofrece la posibilidad de tener juntos y reunidos cerca de 70 diccionarios que

ninguna biblioteca en el mundo estd en condiciones de custodiar de forma

114 https://apps2.rae.es/fichero.html

115 http://shimoda.lllf.uam.es /ueda/lyneal /ilc-cv.htm

16 https://es.wikipedia.org /wiki/Castilla la Vieja
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conjunta, al tiempo que permite buscar de una sola vez, a través de una tnica
operacion de consulta, una o varias palabras de forma simultanea en la totalidad

de los diccionarios que lo integran.
Portal de datos bibliograficos de la BNE

En fase beta, propone al usuario un nuevo modo de acercarse a las colecciones y
recursos de la Biblioteca Nacional de Espafna. Es un proyecto de publicacion de
datos como Linked Open Data, basado en tecnologias y estandares de la Web.

Permite también hacer consultas mediante SPARQL!"'".
Tesauros del Patrimonio Cultural de Espana

El Ministerio de Cultura y Deporte difunde y hace accesible a todos los ciudadanos
un recurso para el conocimiento de nuestro patrimonio cultural. El objetivo es dar
a conocer la riqueza de nuestros bienes culturales mediante el vocabulario
utilizado para su identificacion, clasificacion, descripcion y catalogacion. El acceso
a estos vocabularios a través de un formato abierto y enriquecido semanticamente
los convierte en un punto de unién con otros recursos similares en Internet (Linked

Open Data).

U7 https://datos.bne.es/sparql
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Apéndice III. CLARA-DM: Guia de

estilo para la transcripciéon de

periddicos del Diario de Madrid

En esta seccién se presenta el caso de uso de Transkribus para la creacion del
Corpus CLARA-DM, los pasos seguidos y las dificultades encontradas en el

Proceso.
1. Descarga de documentos del Diario de Madrid (1788-1825)

Para descargarlos desde la hemeroteca digital de la BNE hay que acceder a la

direccién http://hemerotecadigital.bne.es/index.vin?q=id:0001510462&lang=ces,

escribir en el titulo “Diario de Madrid” y seleccionar el ano y el dia concretos!®
(Figura 24).

Documentos que contengan las palabras | en | el texto de las paginas v

o v contengan las palabras | en | el texto de las paginas v

y no v contengan las palabras | en | el texto de las paginas v
Coleccion Titulo Ambito geografico Afio

‘ ‘Diario de Madrid ‘

I Periddicos anteriores a ¥ Diario de Madrid (Madrid. 1788) T Madrid M 1816 ~
1850 ™ Nuevo diario de Madrid r 1817
r 1s18
I 1819
I~ 1820
r 1821
P 1822
™ 1823
I 1824
™ 1825
Fecha Ventree\ﬁ/’?/@.‘]ﬂyel’;/’?/@_ﬂ

bisqueda enitodos los tulos uBisaueda entitiosdelibieaceesoy  Limpiar | Recuperar | Guarder | Corgar

Documentos ordenados: | de mas antiguo a més reciente |

Mostrar: I Titulos Ejemplares Paginas
Figura 24. Descargar ejemplares del Diario de Madrid desde la Hemeroteca Digital.

Después, para descargar el documento completo (suelen ser 4 paginas, 8, 0 12 en

algunos casos) hay que pinchar arriba a la izquierda en la pagina (Figura 25).

En la primera tanda se acuerda descargar el primer dia del mes de todos los anos.

118 Tos ntimeros entre 1808 y 1814 se pueden bajar desde la biblioteca digital Memoriademadrid

(http://www.memoriademadrid.es /buscador.php?accion=VerFicha&id=4603&num id=1&num

total=70) ya que algunos tienen mejor calidad.
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Figura 25. Descarga del archivo completo.

El primer ejemplar de cada trimestre tiene un indice de los temas de los peridédicos
de ese trimestre, por lo que esos ejemplares no tienen 4 sino 12 paginas. Si, por

un casual, un periédico s6lo contiene ntimeros de sorteos de acciones (no suele ser

el caso), se decide descargar el dia 2 del mes.

2. Normalizacion de los nombres de los documentos

Como los documentos proceden de dos paginas web distintas (la hemeroteca
digital de la BNE y Memoriademadrid), se conviene normalizar el nombre de

todos los documentos con la estructura Diario de Madrid dia-mes-anio.

Collections:

Diario de Madrid (1321

Documents Model Data

1-100/187 K 4 1 2 » M| OO &L F G
D Title Pa..
1077273  Diario de Madrid 2-8-1788 4
1068612  Diario de Madrid 31-3-1791 4
1068611  Diario de Madrid 30-3-1791 4
1068610  Diario de Madrid 29-3-1791 4
1068609  Diario de Madrid 28-3-1791 4

Figura 26. Normalizacién de los nombres de los documentos.

142



3. Colecciones

Para llevar un seguimiento de la cantidad de documentos subidos a la plataforma,
transcritos y con el reconocimiento del layout realizado, se crean tres colecciones
distintas. Cuando se concluye una tarea en un documento, este se enlaza a la

coleccién correspondiente a esa tarea y se desliga de la coleccion anterior.

B | Choose a collection via double click X

1-5/5 W4 1 1 k¥

ID  Name Role Description

12.. Test Owner  created by amenta@invi.uned.es
13.. evasanchezsalido@gmail.com C.. Owner  evasanchezsalido@gmail.com
13... Diario de Madrid Owner  created by amenta@invi.uned.es
13.. Diario de Madrid - Layout Owner  created by amenta@invi.uned.es

13.. Diario de Madrid - Transcripcién ~ Owner  created by amenta@invi.uned.es

< >
50 || Filter &
@ Create © Delete < Modify £ Manage use - Stray docurr | - Credit Mana
Cancel

Figura 27. Gestién de documentos mediante colecciones.
4. Reconocimiento del layout

A la hora de hacer el reconocimiento de la estructura de los documentos, ha sido

necesario discutir algunos aspectos y llegar a un acuerdo en la forma de realizarlo.

La Tabla 13 recoge las decisiones tomadas respecto a los asuntos que se

identificaron en el proceso.
5. Transcripcién

Al igual que con el reconocimiento de la estructura, a la hora de transcribir los
documentos ha sido necesario tomar algunas decisiones para obtener unas
transcripciones lo mas homogéneas posible entre todos los colaboradores. Estas

decisiones se recogen en la Tabla 14.
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En presencia de tablas se

S, MATLITILIISUTY OSSR o MOWE RIS ALVEVA_S1D_SE._ANSAP LLEQEULIE_MVE

..abullero de - Gracia,

o

. . . - Wibséroaciones 1 oldgicas de ayer. | feccion. Astr. dt boy.
divide el texto en regiones _ - ~| il
., © Lpocas, Tcrmdm. Eardmatro. | Zombsfera.| T4'17 delaLgua. Sa- [}
Tablas para que la transcripcién Liel Soldlafy Ay 22.
v . 4_{- . J 28 i; @ (s de la mafana, y |}
se haga en un orden 2 4 | EXST0, Lo & pone & las 4.y 38 i
N de la t.] 5% s 0 {2y .ul (u yN. o1 dela tavde,
coherente ;‘ '
T T i m SOTICIAS PARTICULARES DE MADRID.
~&$m1'“";’l‘;:‘§“$m“"“'“"‘ h‘mm’h:h\.{dﬂ Plxitp(km;r.:n:f‘npt::'mltnu!ll::iml
m 29
. eI e.ﬁwﬁfﬁ'ﬁ:@* G
Las regiones de texto en s L
iy i AR
columnas se dividen para sttt LTI
C 1 X - Joit de Uspian, Maroal Sarwlume Xincier, Agusic Ave
olumnas G e T
obtener el orden de iy T T
b Sy Dy g ;‘L‘,“.&fﬁ‘&dﬁ&«.“n‘;‘.‘f.’
lectura adecuado e tee ik
L 2l de a tacde 4 las ¥
—— e i M“"'"'m”‘:?"m'
- PEACTA B0 aster| &= veaera ed el Real Mosasierio de
‘Gﬂf‘?“r‘:d“:
Manchas
. del Se ignoran o se eliminan
uera de
cuando el modelo los
texto y . .
haya incluido
sellos
. B .Nl :ul,w‘ “W FLi) Pu\u(lﬂ. AUIITE UL Luusuu L\.&, Dand
Se realiza el layout cueaco & pcss b el de a mas lwo de Lo
. con gaitemones y algunas pa
normalmente. Si el texto ncdla: dostesta ;e pan de higo, arrimadas :
. : dos botellas & mumn rieo del canal 3 los das ex
es 1eg1ble o) se p'uede is ]arras de..lmm de & seis uumbres, y 4 dema
Manchas tinajas llenas deida.mismo , porque. csta . provision la ter
L : re por juato ypesa.epagar ol ardor de les schoritos con
d adlvmar, se transcrlbe y F; que fuesen ,amndo con sus-parejas. Ya vé vmd. Sr.
entro se ignora la mancha. Si no esta prevencion pwede dicitar los desevs de qualquicr dnsg(
. ‘ucs Sr. , el bayle xmpezd conawa contradanza inglesa
del texto ) | pert tan’ gracions sgue: foé o i Iyt
es legible, se marcara en aballero -eadete jubilado,de s allagma de_dos
) todas, por nesiecespeiegean - :de Bguras,
1DC1d ara lag ¢ab & di uDa v
la transcrlpmon con la ?s de la parqa iomiedinta . alemanda alh, ¥y vuelta 4 dest
. 0 . 1 .
ethueta [1leg1ble] . 0: jqué graciosa-figura! Esta era la primera parte: a la
Los puntos son caracteres
que el modelo intentard
predecir con precisiéon, y
por ello es importante que
i no haya puntos de méas o .
Lineas de Libras moneda Iunga .cvouuuvasn  44684,900.
de menos en la X p ’
puntos Precio del catmbio .ovviaunuiiii, 18

transcripcién. En caso de

que incluirlos suponga
mayor complicacién, es
mejor  eliminarlos  del
layout.

Tabla 13. Guia de estilo para el reconocimiento del layout de los documentos del corpus CLARA-DM.
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Ortografia

Se conserva la ortografia
original. También  se
conserva el uso de

mayusculas y cursiva.

el Dayle de la maroma , ¥ <l bayle bo-

Cuituuu , U Hpeetia Ul a aus Guist a0 sl

de Laureno, el bayle de la maroma, y el bayle bo-

Numero de pagina

Se escriben en ardbigo (1,
2,..) a pesar de que en la

Pigt
[T

y del Diario primera pagina parezca .
romano. 12 Pag. 1
. ~ E £.0 1
Las fracciones como la del ""ﬁg |
ejemplo se escriben 7%, %, 2 5..!:).i
. T s- 0.
Fracciones s 0, en su defecto, la | Sa ‘
e e mpiam]
L ’ IS,
fraccién  después de un §2% 5.0,
espacio (7 1/2). 36s0.
15%s. 0.

Palabras en duda

Se intenta adivinar lo que
pone yva que el modelo
también debe ser capaz de
hacerlo. Es mas impor-
tante pensar en lo que el
escritor querfa poner que
en lo que el modelo va a
interpretar. Cuando no sea
posible interpretar el texto,
escribir [ilegible] en la

transcripcion de esa parte.

de Gracia , frénte
rmerw:, & cnseld

qto principal interior, se [ilegible]

Palabras divididas
por guion al final
de una linea

Se conservan imitando el

documento original.

g

4 votantad de s due.
arade , acudirs 3 criw

do se vende a voluntad de su due-
) junto & separado, acudira a tra-

e e T et

Espacios antes de
las comas

Se conservan cuando sea

necesario.

de IB@I, a

Simbolos

Se intentan reproducir en
la transcripcién.

dﬁﬁl&mbr&._d&- ,L& B F‘ﬂ‘f_

diciembre de 1821. = Por el Ayuntamiento

o _mfaru.- Quzt_mm_alguﬂm §.=_;;.

' 3. reparo. Que omito algunos §§. sin de

Tabla 14. Guia de estilo para la transcripcién de los documentos del corpus Diario de Madrid.
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6. Exportacion de los documentos

Transkibus permite la exportaciéon de los documentos en distintos formatos. El
formato TXT es tutil para poder etiquetar los textos posteriormente, y poder
pasarlos a un modelo de aprendizaje automatico. El formato Word también es
util de por si, ya que permite hacer busquedas en el documento. La exportacion

a TEI queda demasiado cargada y engorrosa, por lo que la omitimos.

Ademas, la exportacion a DOCX tiene una cosa interesante, y es que cuando una
palabra se separa con un guién al final de la frase, es posible unirla en la
transcripcion. La exportacion a texto mantiene los guiones, lo cual complica la
aplicacion de modelos de reconocimiento de entidades. Como solucién a esto, se

desarrolla un script que convierte los documentos Word a TXT.

Asi, la exportaciéon de los documentos se lleva a cabo en dos formatos, DOCX
(Word) y TXT (texto plano).

6.1. Exportacion a TXT

Esta opcién es la mas basica; las lineas del documento se recogen de manera
idéntica en un archivo de texto plano. Transkribus no ofrece ningtn tipo de

personalizacién para la exportacién de este tipo.

3 riell 8 .
151 26 de 1 luna. Alow tadeidia}io s, p',;z;t p-9 1. {Cu. sodou. y R. |y 51 m. y se po- |
sale el sol 4 las 6 e s dela t.i 104 5. 0425 p. g .’;ﬁmmc ¥ Raf. ned las gy 9.

y 51 m. y se po- || : e ol - - - T T L e e B

ne & las 5y 9. ow : = = = - o
0. Miguel Gayoso Mendoza, Lemus y Valcarce, poseedor de l1a casa . . M‘B"‘FE Gayoso M"““?z&’ Lemus y Valossce , pp_scedg: de la casa
de Rubianes, &c. &c. &c. * ~ de Rubianes, &c. &e. &k ” ;

Hago saber, que por el Excmo. Sr. secretario del despacho de la Go- . Ax i Ath ey n . =
{bernacion de la Peninsula se me ha dirigido con Real orden de 22 de “H Hago slab..r i el Excmo. Sr. secretario del desp:mh..) de 12 Go
este mes el Real decreto siguiente. El Rey se ha servido expedir el de- “v bernacion de la Pepinsula s¢ me ha dirigido con Real érden de 23 de
creto siguiente. E > ST = L L P R e = red

0. Fernando V11, por la gracia de Dios y por la Constitucon de 1a L este me§ ¢l Rezl dedrgto gigiicnte. Bl Rey séha servido Expedir el de—
Monarquia Espafiola, Rey de las Espadias, & todos los que las presen- Creto siguienie,

tes vieren y entendieren, sabed: Que las Cortes han decretado y Nos
sancionasos 1o siguiente: "Las Cortes despues de haber observado to-

D. Fen}ando ViI, por la ‘g)ﬁifcia de Dins'y par la Constitucion de la

das las formalidades prescriptas por la Constitucion, han decretado lo Monarguia’ Esp‘éﬁg{a, Rey de'fas’ Espafias, 4 todos los que las presens’

siguiente. = B £ ki OF T T 1 x ! ]

e Yo i que drvente perteccizon & dntroduzcn o ra i viecen y Coondieitn , sabedt Qué las Cortes han decretada y Nos,|

de industria, tiene derecho & su propiedad por el término, y bajo las sancionamss lo sigwiente ; ©“Las Cogtes despues de haber observadu to-

condiciones que esta ley le sefiala. -1 PGS LAY v 2 p d

2.9 AL Gobierno o le toca examinar si los inventos, perfecciones das, 48 faemaidddey prestiiptas pot la Constituclan 2 han decsétado lo

& introducciones son 6 no utiles, sino solamente si son contrarios & las sfghieite, .

leyes, & la seguridad piblica, & las buenas costimbres, 6 & las orde- Art. '1.* Todo el que invente, perfeccione & introdu%ca un rame

nes 6 reglamentos, y no siéndolo no puede negar su proteccion al que ..gi, T = S - =

se crea inventor, perfeccionador ¢ introductor. ¢ indasteia, tieqe derecho 4 su propiedad por e} término , y bajo las |

3.2 E1 que invente, perfeccione, mejore 6 introduzca algun ramo copdiciones que esta ley’le'sefiala, g

de industria, si quiere que el Gobierno le asegure su propiedad pre- i 57 . B S 2 BT D -

sentara ante el Ayuntamiento de su domicilio 6 ante el Gefe politico 2 Al Gobierno no Ig toca examinar §i los invénfos, perfecciones s

::]:: ;"ivi:ﬁf,-i:gﬂ:5:.:22;:::;::3'i:::ﬂ::io:eaxsni;::ga;e’; o Introdacgivnes sen.é no Brilcs , sino solamente si'son coatrarios 4 las
U U ] oty Py b AT < PR 1

propone, firmado todo por 1, y estas autoridades estarin obligadas & lzey;s,ah-t.egundaipubxm, 4’12 buedas tostiuabres,. 64 las Grdos

darle un testimonio en relacion de todo segun el modelo nim. 1.0 &8 6 reglamentos no siérdolu no prede a ¢ "

4. La autoridad local estars obligada 4 remitir este expediente B i » ¥ Slendoluno_pusde _hegay sy proteceion al L)

se’'crea inventor , perfeccivnador & iatrodyetor.

= e - e " -
‘363 Ellque invente, pqtff:ccmne_, mejore & mtmduzq al.gnp rimo,
con todos sus documentos al Gefe politico de la provincia, y este al déindustiia , si quicre que el Gobierno le asigure su Propiedad prem
secretario de 1a gobernacion en el término mas corto posible, bajo su Dt -

responsabilidad & los perjuicios que puedan resultar de la detencion. 8-13 Art. 1.°Todo el que invente, perfeccione 6 introduzca un ramo
5.2 £l inventor, perfeccionador 6 introductor, al tiempé de pedir o
1a proteccion de la autoridad presentando los docusentos de que ha- B de industria, tiene derecho 4 su propledad por el término, y bajo las
bla el art. 3.° entregara mil reales en el primer caso, setecientos en el 8-15 condiciones que esta ley le sefiala

segundo y quinientos en el tercero: estas cantidades se pasaran & las B 2.° Al Goblemo no le toca examinar si o8 iiventos, perféctiones
respectivas tesoreras de provincia. ¥ s

6.9 Recogido el testimonio de que habla el art. 3.9, y hecha la en- 8-17 6 introducciones son 6 no dtiles, sino solamente si son contrarios & las
trega de que habla el 5.9, el inventor, perfeccionador 6 introduc- = - I " " 2 v
tor establecido en las orovincias de Ultramar. podré comenzar & usar .| B8 leyes, 4 la seguridad publica, & las buenas costimbres, ¢ 4 las orde

Lnea73,cobmaa ! 100%  UNIX(L utk-8 A N P P

Figura 28. Exportacién a texto plano en Transkribus.
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6.2. Exportacién a DOCX

La exportaciéon a Word ofrece mas posibilidades, entre ellas, la de elegir si
conservar los saltos de linea tal y como aparecen en el documento, o ignorarlos,

de manera que las palabras separadas al final de una frase en el documento

original se muestran unidas en la exportacion.

Inicio Inserta. Dibujm Disefio Dispos Referer Corresy Revisar Vista Zotero Ayuda ROM Reverss O

Atmsfera. Sud, y Uuv. Ou. sodou. y R. Oueste y Raf. oL
E1 26 de la luna. Sale el 50l & las 6 y 51 m. y se pone & las 5 y 9. ,:‘,
D. Miguel Gayoso Mendoza, Lemus y Vakcarce, poseedor de la casa de Rubianes, &c. &c. &c. Hago
saber, que por el Excmo, Sr. dela a Peni meha
dirigido con Real drden de 22 de este mes el Real decreto sigulente. £l Rey se ha servido expedi el
decreto siguiente. D. Fernando VI, por la gracia de Dios y por la Constitucion de la Monarquia
Espafiola, Rey de las Espafias, & todos los que las presentes vieren y entendieren, sabed: Que las
Cortes han decretado y Nos sancionamas lo siguiente: “Las Cortes despues de haber observado
todas las formalidades prescriptas por la Constitucion, han decretado lo siguiente, Art. 1.2 Todo el
que invente, perfeccione 6 introduzca un ramo de industria, tiene derecho & su propiedad por el
término, y bajo las condiciones que esta ley le sefiala. 2. Al Gobierno no le toca examinar si los

10 | euh
wV

sl

inventos, perfecciones & introducciones son 6 no Gtiles, sino solamente si son contrarios & las leyes,
4 la seguridad piblica, 4 las buenas costimbres, 6 & las drdenes G reglamentos, y no siéndolo no.
puede negar su proteccion al que se crea inventor, perfeccionador 6 introductor. 3.9 El que invente,
perfeccione, mejore 6 introduzea algun ramo de industria, si quiere que el Gobierno le asegure su
propiedad presentaré ante el Ayuntamiento de su domicilio 6 ante el Gefe politico de la provincia la

los dibujos, modelos y .
axplicacion del obgeto que se propone, irnado todo por 6, eskas autorklades estarén obligadss &
darle un testimonio en relacion de todo segun el modelo nim. 1.% 4.9 La autoridad local estars
obligada d remitir este expediente

363 con todos sus documentos al Gefe politico de la provincia, y este al secretario de la gobernacion
en el término mas corto posible, bajo su responsabilidad 4 los perjuicios que puedan resultar de la
detencion. 5.2 El inventor, perfeccionador 6 introductor, al tiempd de pedir la proteccion de la
autoridad presentando los documentos de que habla el art. 3.2 entregara mil reales en el primer
caso, setecientos en el segundo y quinientos en el tercero: estas cantidades se pasaran a las
respectivas de provincia. 6.2 Re de que habla el art. 3.2,y hecha la
entrega de que habla el 5.2, el inventor,  introd: I
de Ultramar, podré comenzar & usar de su invencion, perfeccion 6 introduccion, sin perjuicio de
proveerse del certificado del Gobierno. 7.2 £l secretario de la gobernacion esté obligado & expedi al
inventor, , segun ol im. 2.2,
porel politicoy local, sin preceder para ello otro
examen nl | do en el art. 2.0 8.9 una copla

exacta de los documentos y dibujos que haya presentado el interesado, y las descripciones de los

om

-
8-13 Art 1 °Todo el que invente, perfeccione 6 introduzea un ramo
8-14 de industria, tiene derecho & su propiedad por el término, y bajo las
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5. p- ¥ §1m.yse po-}
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Hago sabir, que por el Excmo. 8r.” secretdiio del despacko de 1a Ga=
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creto <Jguxcnu:

D. Fernando VII, por l1a g :zcia de Dios y par la Constitucion de la
Monarquh hspanola, Rey dg Ias’ Espaﬁas 4 todos los que las presen=
1 vitien y émené"eién “sabed Qué ias Cértes han decrerado y Nos.
“Las Cagees despues de haber observado to-'
pias pof’la Constituclan , han decsttado lo

2 Tndo el que iuv;ntc perfecunne 4 introdu%ca un rame
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Al Gobiernd no fe_toca examinar si los invénitos 2] Qerfeccmncs
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Figura 29. Exportaciéon a DOCX en Transkribus.

6.3. Conversion de Word a TXT

Los técnicos del proyecto (Victor Sanchez, Ricardo Garcia y Andrés Rodriguez)
desarrollan un script para convertir los documentos Word a TXT y poder aplicar

una herramienta de etiquetado de textos. El codigo es el siguiente:

import os

import docx2txt
path =
path2 =

os.getcwd () #Ruta en la que esta el .docx

"TXTs")

.py vy los
(si no existe)

.txt

os.path.join (path, #Creamos una carpeta
#para guardar los
if not os.path.exists (path2):
os.mkdir (path?2)
11istDOC = os.listdir (path) #Obtenemos el nombre de todos los archivos
#en el directorio
for doc in 1istDOC:
f (doc.endswith (".docx")):

#So0lo trabajamos con los .docx

txt = docx2txt.process (doc)
fullName = os.path.join(path2, doc.split(".")[0] + ".txt")
#fullName = C:\Users\garsa\Desktop\Script\TXTs\Diario de Madrid 1-1-

1788.txt
with open (fullName, "w", encoding="utf-8")
print (txt, file=text file)

as text file:
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Para usarlo basta seguir los siguientes pasos:

1. Se coloca el archivo de cddigo en la misma carpeta en la que se encuentran los

documentos de Word.
2. Se abre el CMD y se dirige a la ruta en que se encuentra lo anterior.

3. Posiblemente antes del siguiente paso haya que instalar el modulo de Python

"docx2txt". Para hacerlo, escribir “pip install docx2txt”.
4. Se ejecuta el script mediante “py DOCXtoTXT.py” y se espera unos segundos.

5. Se habra creado una carpeta (TXTs) con todos los documentos convertidos a

texto plano.
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Apéndice IV. CLARA-DM:
Propuesta de guia de estilo para el

etiquetado de entidades nombradas

Lo que se presenta a continuacion es la primera propuesta de guia de anotacion

de entidades para el corpus CLARA-DM con la herramienta Tagtog.

1. Tipos y subtipos de entidades
e Localizaciones
o Localizacion general (loc): Mencién que hace referencia a un lugar
geografico general que no forma parte del distrito de Madrid. Es
decir, que no sea sensible de ser colocado en un mapa interactivo de
Madrid. También incluye cualquier localizacién que no termine de
pertenecer a ninguna del resto de categorias relacionadas con una
localizacién  (Calles, Plazas, Hospitales, FEdificios Religiosos,

Establecimientos, Edificios administrativos,...).
Ejemplos: Madrid, Espana, Zaragoza, Talavera, Sevilla, India

o Edificios religiosos (loc_relig): Pertenecen a esta categoria aquellas
menciones que hacen referencia a edificios religiosos: conventos,

iglesias, capillas, congregaciones, religiosas...

Ejemplos: Iglesia de San isidro, capilla provisional del Prado,

congregacion de Maria Santisima, religiosas de la Encarnacion.

o Calles, Plazas, Puertas y direcciones (loc_ direc): Categoria creada
para las menciones de calles, lugares emblematicos de Madrid,

Plazas, Puertas, etc.

Ejemplos: Rivera de Curtidores, calle de San Bernardo, portillo de

Embajadores, Embarcadero del Canal,...

o Establecimientos (establec): Categoria que abarca las menciones
relacionadas con lugares donde se realiza una actividad comercial,
administrativa, de ocio, u otros (establecimientos, organizaciones,

administraciones, etc).

149



Ejemplos: teatro de la Cruz, posada de la Cruz, Ayuntamiento,

libreria de Paz y Davila, Imprenta de Thevin.
o Colegios (loc_ cole): Menciones relativas a colegios.
Ejemplo: Real Academia de San Fernando

o Fuentes (loc_fuente): Menciones relativas a fuentes.
o Hospitales (loc_hosp): Aquellas menciones referentes a un Hospital

o similar que aparecen en las noticias.
Ejemplos: Hospital de Monserrat, hospital general, ...

Nota: Las tres dltimas categorias (Colegios, Fuentes y Hospitales) apenas tienen
menciones en una primera exploracion. Muy posiblemente después de analizar se

unificaran con la categoria loc direc.

e Personas
o Personas (pers): Menciones que hacen referencia a nombres de

personas en general.
Ejemplos: D. Luis de Garro, Loriery, Velarde

o Casas de senores, Cargos importantes (pers_senores): Aquellas
menciones que hacen referencia a personas importantes de la época:
Marqueses, Condes, Jueces, Obispos. Suelen ir acompanadas

siempre del cargo, titulo o denominacién (Sr, Excma, ...)

Ejemplos: Sr. D José Martinez Moscoso, Sr. D. Manuel Fernandez

Gamboa, Excma. Sra. Dona Gerénima de Espinosa.

e Profesiones
o Oficios y Profesiones (prof): Aquellas menciones referentes al oficio
de una determinada persona, su cargo o posicion dentro de la

sociedad.

Ejemplos: Sacerdote, guardas, secretario, sacristan, trompeta,

sargento...

e Decoracién
o Adornos: Elementos que sirven de adorno tanto para las personas,

como decoracion de calles o casas.

Ejemplos: alabastro, estatua, estampa, jaspe, mampara, manteleria,

pano, cubo
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o Mobiliario: Elementos que sirven de mobiliario en una calle, edifico
0 casa.
e Venta y pérdida
o Objeto en venta: Aquellos objetos, pertenencias y propiedades que

se encuentran en venta en la seccién de anuncios.
Ejemplos: berlina, casa, pulsera, broche

o Objeto perdido: Aquellos objetos, pertenencias y propiedades que se

han perdido y salen anunciados en la secciéon PERDIDAS.
Ejemplos: cristales de un rejido de pelo, perra doga, perra cachorra.
2. Criterio general de Anotacién

Por defecto, las entidades deben incluir un nombre propio para todas las
categorias, a excepcion de elementos de decoracion, oficios y profesiones, y
productos. Algunas caracteristicas comunes a los nombres propios son: utilizacion
de mayusculas, apariciéon en diccionarios enciclopédicos pero no en diccionarios
léxicos, ausencia de significado (p. ej. Marqués de Fuentesol). Se descarta una
definiciéon maéas estricta de los nombres propios para que sea la intuicién del

anotador la encargada de decidir si una determinada mencién debe ser etiquetada.
Se permite la etiquetacion de frases largas.

Ejemplo: Exequias finebres que la congregracion de Maria Santisima de

la buena dicha

Sélo las menciones méas especificas se deben etiquetar, incluyendo descriptores y
modificadores de la entidad (etiquetar la cadena de palabras mas grande). Si un
determinado adjetivo muestra duda, se recomienda visitar los listados creados por
los historiadores como ejemplos de entidades. Modificadores que indican un

ambito general no deben ser incluidos (préximo, junto a, siguiente)
Ejemplo: calle de Embajadores, frente a la confiteria, num 9, cuarto 2.°
2.1. Limites de la anotacion

No se anotan articulos (el, la...), signos de puntuacién (puntos, comas...) ni

ntmeros cardinales (dos, tres...) al comienzo o al final de una entidad.
Ejemplos: en esta corte en la Rivera de Curtidores,

patriotas madrilenios sitiados en Cadiz;
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El comienzo y final de una mencién no puede tener solapamiento con otra
diferente. Por lo tanto, si una mencion interna se puede etiquetar a varias, soélo

se elegira una de ellas.

e NO ANOTAR: La ilustre [congregacion de [Maria] Santisima del Carmen)]
e ANOTAR: La ilustre congregacion de Maria Santisima del Carmen

En las menciones de las entidades se excluyen:

— Oraciones subordinadas.
— Inserciones externas que dividen una menciéon. En este caso se etiquetan
dos menciones separadas.

— Determinantes.

Se incluyen los modificadores anteriores y posteriores en la etiquetacion de las

menciones.

Ejemplos: En el proveido por el Sr. Dr. D Joaquin Barbagero, visitador

eclesiastico interior de esta corte.
En la calle de San Bartolomé, nium. 20
2.2. Entidades anidadas
No se puede etiquetar entidades anidadas.
2.3. Anotacién de entidades coordinadas
Entidades pertenecientes a listado se etiquetan de forma individual.
Ejemplos: Seniores Ponce, Lopez, Diez, Campos'y Alverd.
2.4. Entidades con errores tipograficos
Menciones que contengan errores se etiquetan igualmente.
Ejemplos: A las propias horas. Madridr 12 Julio de 1821.
Iglesia 575 parroquial de san Mantin
2.5. Abreviaciones y acronimos

Por defecto, se etiquetan las abreviaciones, a excepcion de que contenga errores.

En caso de estar rodeadas de paréntesis, estos no se etiquetan.

Ejemplos: La novéna de animas fundada por la FExcma. Sra. Dona

Geronima de Espinosa
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La hermandad del santo Rosario cantado de Nuestra Sefiora de
la Almudena (Madrid)

En ocasiones no aparece la palabra calle o teatro y aparece directamente “de la

Palma”. Se etiqueta a partir de la preposicion de.

2.6.

Ejemplo: TEATROS. En el del Principe...

Entidades anaforicas

No se etiquetan pronombres, determinantes o adjetivos que se refieren a otras

menciones que aparecen en el texto.

3. Criterio para ambigiiedades

Cuando existan ambigiiedades entre dos determinadas categorias, se elegird una

de las dos por defecto para asignarlas aquellas menciones dudosas entre las dos.

Persona-Profesion. Cuando existe ambigiiedades entre si una mencién es
una persona o una profesion, se debe etiquetar como Persona. En principio,
la entidad Persona serd méas especifica y tiene mayor peso en el proyecto

que las profesiones.

4. Reglas de anotacion segun el tipo de Entidad

Personas. No se incluyen aquellas menciones que no contengan algtn
nombre propio.
Localizaciones. Se incluyen los ntimeros de calle o edificio en la mencion.

Ejemplos: Que vive en la calle de la Comadre, num. 16.
se acudira a la calle de Leganitos, casa num. 8, cuarto principal

No se incluye “id” cuando indica que se trata de una direccion mencionada

anteriormente.

Ejemplo: D. Antonio Madiano, calle de Postas, num. 10, media casa. D.

Francisco Cartresano, id, n. 11, tienda.

No se etiquetan lugares comunes que no llevan asociado un punto especifico
dentro de la ciudad o que no realizan una funcién administrativa o social

determinada.
Fjemplos: villa, pais

Casas de senores y particulares. Los santos (san Pedro, san Juan) se
etiquetan con pers_ senores

Calles, Plazas y Puertas. La categoria incluye nombres de barrios.
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Ejemplo: barrios de san Lorenzo.

Oficios y Profesiones. Cuando una profesiéon va seguida el nombre de la
persona, se incluye todo en la entidad de persona.
Ejemplos: poeta Moliere el Hipécrita

maestro Tirso de Molina
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