NERd: anotador eficiente de modelos
estadisticos para el reconocimiento de

entidades nombradas

Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Juan Pablo Orsay (L: 49373)
Horacio Miguel Gomez (L: 50825)
Lic. Diego Ariel Aizemberg (Tutor)

TRA GD)

Proyecto final para la carrera de

Ingenieria Informdatica

Buenos Aires, Argentina

2019-11-23



Indice
1 Introduccién

2 Definicion del problema

2.1 Conceptosbdsicos . . . . . . . .. . ... ...

2.2 Losdatossonelproblema. . . . . ... ... ..

3 Estado del arte

3.1 Stackdesoftware . . . . . . ... ...
3.2 Elpipeline . . . . . ..o
3.3 Algoritmo de tokenizacién . . . . .. L L
3.4 Modelos basadosenreglas . . . . . . . ... ..
3.5 Modelos de «deep-learning» . . . . . . . .. ..

3.6 Uso del modelo estadistico . . . . . .. ... ..

4 NERd (Implementacion)

41 Vistaldégica . . . .. ... oo
42 Vistadeproceso . . . ... ... ... .. ...
43 Vistadedesarrollo . . . . . ...
4.4 Vistafisica . . . . ... ..o

45 Escenarios . . . ...

5 Resultados de entrenamiento

51 Meétrica:Valor-F . . . . . . ... ...

5.2 Resulfadosobtenidos . . . . . . . . . . ... ..

6 Discusion

6.1 Analisisderesultados . . . . . ...
6.2 Tiposdeentidades . . . .. .. ... ... ...
6.3 Semillainicial . . . . ... ..o
6.4 Entrenamiento livevs offine . . . . . . . . . . ..
6.5 Linkeo de enfidades con Knowledge Base . . . .
6.6 Ufllidad de la herramienta. . . . . . . . . . . ..

7 Conclusiones

Anexo: Datos de resultados

71 1t.0%-v:100%. BaselinespaCy . . . . . . . ...
72 150%-v:i80% . . ...
73 175%-vi25% . . ...
74 1:80%-vi20% . . ...

2de 85

Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

10

................... 10
................... 10
................... 10
................... 11
................... 12
................... 18

20

................... 20
................... 38
................... 43
................... 55
................... 58

62

................... 62
................... 63

65

................... 65
................... 65
................... 67
................... 67
................... 68
................... 70

72



Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

75 1:85%-V: 15% . . . e 79
76 1:90%-Vv:10% . . . . . e 81
Glosario 83
Referencias 83

Indice de figuras

O O N O O M WON =

N — O

13
14
15
16
17
18
19
20
2]
22
23
24
25
26
27
28
29

Principales avances del estado del arte para NER en los dlitimos anos. . . . . . . . . . 8
Pipeline standard para los algoritmosde NER. . . . . . . . . . . . . . . . ... ... 10

Transiciones del modelo Stack-LSTM indicando la accién aplicada y el estado resultante. 11

Estados posibles para las diferentes etapasde laCNN. . . . . . . . . . .. ... ... 13
Embed. . . . . 13
Caracteristicas lingUisticas. . . . . . . . . . . 14
Parallelogram structure in the vector space (by definition). . . . . . . . . . . . . . .. 15
Encode. . . . . . 16
Attend. . . L 17
Predict. . . . . . 17

Transiciones del modelo Stack-LSTM indicando la accidén aplicada y el estado resultante. 18

Secuencia de tranciciones para el ejemplo “Mark Watney visited Mars.®" el modelo de

STACk-LSTM. . . . o e e 18
llustracidn de arquitectura 4+1. . . . . . . . . . L e 20
Pantalla de inicio con usuario logueado. . . . . . . . . . 000 21
Pantalla de inicio sinrolde entrenador. . . . . . . . . . .. 0000 22
Pantalla de iniciosinsesion. . . . . . . . . . Lo 22
Pantalla de enfrenamiento. . . . . . . . . . . o0 23
Ayuda delentrenador. . . . . . .. e 24
Edicibndeentidad. . . . . . . .. L 25
Administracion de usuarios. . . . . . .o 26
Perfil de usuario. . . . . . . . . .. 26
Administracidon de COrpUS. . .« .« v v v v e e e e e e 27
Informacidén de corpusy manejode workers. . . . . . . Lo oo 28
Inferencia de enfidadesensandbox. . . . . . . . ..o 29
Comparativade modelos. . . . . . . . . e e 30
Registracion. . . . . . . . . . e e 31
lniciodesesion. . . . . . . . . . 31
Usuario andnimo. . . . . . o o o o e 32
Usuarioregular. . . . . . . . o e e e e e e 32

3 de 85



30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

Usuario administrador. . . . . . . . . . .. o 32
SwaggerUl. . . . . 33
Ejemplo de documentacién con Swagger pararequest. . . . . . ... ..o 33
Ejemplo de documentacion con Swagger pararespuestas. . . . . . . .. oL 34
Ejemplo de documentacibn conReDoc. . . . . . . . . . oL 35
Componentes delsistema. . . . . . . . . . L 39
Bloqueo de enfrenamiento porlectura. . . . . . . . . . . ..o 4]
Flujpderelogin . . . . . . . . e e e 43
Modulos de lapdaginaweb. . . . . . . . 45
Pagina principal de Flower. . . . . . . . . . . . 48
Historial de tareasen Flower. . . . . . . . . . . . . . 49
Monitoreo en fiemporealenFlower. . . . . . . . . . . . 00000 49
Listado de colas activasen Flower. . . . . . . . . . . . .. o0 50
Colas de mensaje escuchadas porunworker. . . . . . . . . . ..o 50
Coleccionesdelabasededatos. . . . . . . .. .. ... 51
Coleccibn de usuarios. . . . . . . . Lo 52
Coleccidndetextos. . . . . . . . .. 53
Coleccionde snapshots. . . . . . . . . L e 54
Coleccion de enfrenamientos. . . . . . . . . . ..o 55
Flujpode NER. . . . . . . . . . e e 59
Pedido de texto para entrenamiento. . . . . . . . . . . .. o000 60
Cambiodemodelo. . . . . . . . . 61
Boxplot del Valor-F vs vantidad de documentos de entrenamiento . . . . . . . . . . 64
Taxonomia extendidade Sekine. . . . . . . . . ... Lo 66
Wikidata - LionelMessi. . . . . . . . . 69
Con NEL se sumarian Messi con Lionel y MauricioconMacri. . . . . . . . . . . . . .. 70

4 de 85



Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

1. Introduccién

El Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER) es una subtarea del area de Natural Language
Processing (NLP) que busca extraer entidades nombradas en textos no estructurados. Estas entidades
son luego clasificadas en categorias predefinidas como los nombres de personas, organizaciones,

ubicaciones, expresiones de tiempo, canfidades, valores monetarios, porcentajes, entre ofras.
Por ejemplo en el siguiente texto:

Este es el proyecto final de la carrera Ingenieria Informdtica de los alumnos Gomez y

Orsay para el Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires.
Se pueden detectar 3 entidades:

» Goémez: Persona
= Orsay: Persona

= Instituto Tecnolégico de Buenos Aires: Organizacion

El estado-del-arte de los sistemas NER producen un rendimiento casi humano(Marsh & Perzanowski,

1998) (cercanos al 95 % de valor-F).

A pesar de estos altos valores de rendimiento, la industria tiene dificultades para poder capitalizar
la efectividad de dichas sistemas y algoritmos. Es por ello que en este frabajo final hemos fomado

la decision de implementar una plataforma Open Source para revertir esta situacion.
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2. Definicion del problema

2.1. Conceptos basicos

2.1.1. Entidad nombrada

En el contexto de extfraccion de informacion, una entidad nombrada es un objeto del mundo real
como lo son personas, ubicaciones, organizaciones, productos, etc; que pueden denotarse con un
nombre propio. La enfidad puede ser abstracto o tener existencia fisica. Ejemplos de entidades nom-
bradas son «Mauricio Macri», «Ciudad Autébnoma de Buenos Aires», «Apple Macbook». También se
suele definir sencillamente como aquellas entidades que se pueden ver como instancias de entidad

(por ejemplo, la Ciudad Auténoma de Buenos Aires es una instancia de una ciudad).

2.1.1.1. Definicién formal

Formalmente el concepto de «entidad nombrada» se deriva de la definicidn del filésofo estadouni-
dense Saul Kripke de designador rigido (Kripke, 1980) que forma parte de la l6égica modal y filosofia

del lenguqgje.

Un designador rigido designa a una misma entidad en todos los mundos posibles en los

que esa entidad existe, y no designa nada en aquellos mundos en los que no existe.
Algunos ejemplos de designadores rigidos son:

= Nombres propios como «Saul Kripke», «Jupiter», «Londres», «4» y «<Hércules».
m Descripciones definidas matematicas como «la raiz cuadrada de 4» y «8 - 2»,
= Nombres de clases naturales como «agua» y «bronce».

= Nombres de sensaciones como «dolor y «alegrian.

Por el contrario, los designadores flacidos pueden designar diferentes cosas en diferentes mundos

posibles y no son enfidades nombradas.
Por ejemplo en la oracioén: «Mauricio Macti es el presidente de Argentinan:

= «Mauricio Macri» y «Argentina» son enfidades nombradas, ya que se refieren a objetos espe-
cificos.
m «presidente» y «presidente de Argentina» no son entidades nombradas, ya que pueden usarse
para referirse a muchos objetos diferentes en mundos diferentes:
¢ «presidente» puede ser de diferentes paises u organizaciones que se refieren a diferentes
personas.
e «presidente de Argentinan, si bien hace referencia a un mismo pais, puede ser de dife-

rentes periodos presidenciales que se refieren a diferentes personas.
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2.1.1.2. Definicidén no estricta

Existe un acuerdo general en la comunidad NER para considerar como entidades nombradas a otro

tipos de entidades que violan el principio de designador rigido. Ejemplos de esto son:

= expresiones tfemporales como «3 de febrero», «2019»,

m expresiones numéricas, como cantidades de dinero y otros tipos de unidades

m expresiones que segun contexto denotan una entidad rigida pero no en si mismas. Por ejem-
plo «Alfredo Fortabat, empresario argentino, fundador de la compania cementera Loma Ne-
gra.» puede ser considerada una entidad nombrada, sin embargo, el término «Fortabat» por
si s6lo podria referirse a su viuda «Maria Amalia Lacroze de Fortabat», almuseo de arte «kMuseo

Fortabat» o a la localidad Argentina «Villa Alfredo Fortabat».

En este trabajo hemos priorizado esta definiciéon laxa para tener una mayor expresividad en los tipos
de entidades que vamos a detectar. Por lo tanto, en adelante, la definicion del término «entidad

nombrada» serd utilizada bajo una definicion no estricta.

2.1.2. Reconocimiento de entidades

El Reconocimiento de entidades nombradas a menudo se divide en dos problemas distintos:

1. Deteccién de nombres
2. Clasificacion de los nombres segun el tipo de entidad al que hacen referencia a (persona,

organizacion, ubicacién y otro)

En la primera fase los nombres se definen como tramos contiguos de fokens, sin anidamiento, de
modo que «Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires» es una entidad Unica, sin tener en cuenta elhecho

de que dentro de esta, la subcadena «Buenos Aires» es en si ofra entfidad.
Esta forma de definir el problema, lo reduce a un problema de segmentacion.

La segunda fase requiere elegir una ontologia para organizar categorias de cosas.

2.1.2.1. Dificultades para encontrar mejores algoritmos

El estado del arte de NER desde 2014 con la introduccién de Redes Neuronales ha llegado a una
meseta (Honnibal & Montani, 2017). En los Ultimos afos el diferencial capitalizado por los diferentes

grupos de investigacion especializados fue muy reducido. Como puede verse en la figura 1.
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SYSTEM TYPE NERF

spaCy en_core_web_sm (2017) neural 85.67
spaCy en_core_web_lg (2017) neural 86.42
Strubell et al. (2017) neural 86.81
Chiu and Nichols (2016) neural 86.19
Durrett and Klein (2014) neural 84.04

Ratinov and Roth (2009) linear 83.45

Figura 1: Principales avances del estado del arte para NER en los altimos afos.

Las razones por las cuales esto ocurre escapa el alcance de este trabajo pero se pueden resumir
bajo la ley de los rendimientos decrecientes (Case & Fair, 1999). Se necesita mucho esfuerzo aca-

démico para obtener una mejora marginal en el estado del arte actual.

Es por esto que resulta interesante analizar que otro tipo de problemas podemos abordar en este

trabagjo.

2.1.2.2. Dominios del problema

Existe un hilo conductor en el que todas las investigaciones mencionadas en la figura 1 coinciden;
incluso los sistemas NER mdas avanzadas son fragiles, dado que los sistemas NER desarrollados para
un dominio no suelen comportarse bien en otros dominios (Poibeau & Kosseim, 2000). La puesta a
punto de un sistema NER para un nuevo dominio conlleva un esfuerzo considerable. Esto es cierto

para modelos basados en reglas y para sistemas estadisticos.

Se entiende por dominio a todos los fextos que en su conjunto forman un corpus comun. Ejemplos de

estos son «Noticias periodisticas», «Textos juridicos», «Reportes militares», «Papers académicos», etc.
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2.2. Los datos son el problema

Por todo lo mencionado, es evidente que el cuello de botella para el avance de esta y muchas
areas de la «Inteligencia Artificial» es el la captura de datos, no los algoritmos (Honnibal & Montani,
2016).

La anotacién en el aprendizaje automdtico es el proceso de etiquetar datos. Con esto, las algoritmos
pueden usar los datos anotados para aprender a reconocer patrones similares cuando se presentan
datos nuevos. En particular para el estado actual del arte de NER es necesario tener un subconjunto
del cuerpo de textos a analizar (corpus) anotado de tal manera que se conozcan previomente la

ubicacidén de entidades, sus nombres y tipo.

Este aprendizaje se carga en lo que se reconoce como un modelo estadistico y es a ese modelo
al que se le pide inferir nuevos resultados. En nuestra experiencia los modelos pre-entrenados de
las diferentes plataformas, librerias, frameworks y trabajos académicos resultan siempre insuficientes

para el uso en produccion de los mismos.
De esta manera queda bien definido el problema que queremos atacar (y el fitulo de este trabajo).

NERd: anotador eficiente de modelos estadisticos para el reconocimiento de entido-

des nombradas.

Para este fin se cred un sistema informdatico que permitird obtener resultados a la altura de de las
soluciones del estado del arte para cualquier corpus de documentos que posea una cantidad

suficiente de datos.

El nombre de esta herramienta es NERd, sigla cuyo significado en inglés es Named Entity Recognition
Duh'!

'Expresion de obviedad. Used to express your belief that what was said was extremely obvious ("Duh definition,” 2019)
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3. Estado del arte

El andlisis del estado del arte fue basado en la definicién del problema.

3.1. Stack de software

Python es el lenguaje mas utilizado para resolver problemas de Machine Learning, en especial NLP
(Elliott, 2019)

Spacy es el framework mejor ranqueado para la tarea de NLP (Elliott, 2019) y sabemos por la figura

1 que obtiene resultados a-la-par del estado del arte actual.

Ademdads la implementacién de spaCy es robusta y orientada a la creaciéon de apliciones para pro-

duccidn, a diferencia de muchas otras librerias de NLP que sélo se utilizan con fines académicos.

3.2. El pipeline

Todas las operaciones de analisis de lenguaje natural sobre textos no estructurados tienen como
primer paso el de separar los mismos en tokens. Luego, el documento se procesa en varios pasos
diferentes que consisten en el «pipeline de procesamiento». Usualmente los pasos consisten en un

etiquetador, un analizador sintactico y un reconocedor de entidades en el caso de NER.

Cada componente del pipeline mostrado en la figura 2 devuelve el un documento Doc procesado,

que luego se pasa al siguiente componente.

Text tagger parser ner Doc

.................................................................

Figura 2: Pipeline standard para los algoritmos de NER.

En este capitulo estudiaremos la morfologia de dicho pipeline.

3.3. Algoritmo de tokenizacion

Para tokenizar un texto de manera correcta no basta con separar el mismo en espacios. Depen-
diendo del lengudje que se esté estudiando, existen excepciones a esta regla y otros caracteres

que representan separaciones entre tokens segun el confexto de los mismos.
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En particular, spaCy posee un algoritmo de tokenizacidn inteligente que puede ser resumido de la

siguiente manera:

1. Iterar sobre subcadenas separadas por espacios en blanco.

2. Comprobar si existe una regla definida explicitamente para esta subcadena. Si existe, usarla.

3. De lo contrario, intentar consumir un prefijo. Si consumimos un prefijo, regrese al punto #2, para
gue los casos especiales siempre tengan prioridad.

4. Sino se puede consumir un prefijo, intente consumir un sufijo y luego regrese al punto #2.

5. Sino se puede consumir un prefijo ni un sufijo, buscar un caso especial.

6. Buscar una coincidencia de token

7. Buscar «infijos» - cosas como guiones, etc. y dividir la subcadena en tokens en todos los infijos.

8. Una vez que no se pueda consumir mas de la cadena, fratarla como un token Unico.

Ejemplo:
“Let's go || to N.Y.” | PREFIX |

¢ Let's go to N.Y.!" EXCEPTION
“|| Let| 's || go || to N.Y.l” | SUFFIX
“|l Let| 's || go || to Ny (] EEEEE
: Let 'S go to N.Y. ! ” EXCEPTION
“IfLet|[s||go ([ to || NY.[[t|[”| (EEIEN

Figura 3: Transiciones del modelo Stack-LSTM indicando la accién aplicada y el estado resultante.

3.4. Modelos basados en reglas

Antes de entrar en detalles de codmo trabaja el modelo estadistico de spacy y entender sus fortalezas
es importante esbozar brevemente el grupo de algoritmos mds «naive» posible. El de los modelos

basados en reglas fijos.

En estos modelos se implementan reglas finitas o expresiones regulares para la deteccién de las
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entidades. Las principales limitaciones de este enfoque son:

= Mucho trabajo manual: el sistema Rule Based exige un profundo conocimiento del dominio,
este analisis debe ser realizado por humanos expertos en el dominio.

= Consumo de tiempo: la generacién de reglas para un sistema complejo es dificil y requiere
mucho tiempo.

= Menor capacidad de aprendizaje: el sistema generard el resultado segun las reglas, por lo que
la capacidad de aprendizaje del sistema por si mismo es baja.

= Dominios complejos: si el corpus demasiado complejo, la creacion del sistema RB puede llevar
mucho tiempo y andlisis. La identificacion de patrones complejos es una tarea desafiante en

el enfoque RB.

3.5. Modelos de «deep-learning»

Cuando se busca mejorar el aprendizaje automdatico, generalmente se piensa en la eficiencia y la
precision, pero la dimensidn mds importante es la generalidad. Este es el modelo estadistico que

usa spaCy.

La mayoria de los problemas de NLP pueden reducirse a problemas de aprendizaje automdatico que
toman uno o mds textos como entrada. Si podemos transformar estos textos en vectores, podemos

reutilizar soluciones de aprendizaje profundo (deep-learning) de propdsito general.

Las representaciones de palabras embebidas (embebed-words), también conocidas como «vecto-
res de palabras» (word-vectors), son una de las fecnologias de procesamiento de lenguaje natural
mds utilizadas en el estado del arte actual. El modelo de deep learning utilizado por spaCy puede

ser descripto en cuatro pasos.

Los word-embeddings permiten tratar a las palabras individuales como «unidades de significado»,

en lugar de identificaciones completamente distintas. A este proceso se le conoce como embed.

Sin embargo, la mayoria de los problemas de NLP requieren la comprension de tramos de texto mds
largos, no solo palabras individuales. Al juntar un conjunto de word-embeddings en una secuencia
de vectores, se usan RNN bidireccionales para codificar los vectores en una matriz de oracioén. Las
filas de esta matriz pueden entenderse como «vectores-de-tokens»: son sensibles al contexto del

token dentro de la oracién. Este paso se lo llama encode.

Finalmente, el mecanismo de aftend le permite reducir la matriz de oracién a un vector de oracion,

listo para la prediccion (predict).

De esta manera quedan definidas las piezas que describen al modelo de spaCy:

12 de 85



Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

integer vector
category label single meaning
r A
. J . J
sequence of vectors matrix
multiple meanings meanings in context

Figura 4: Estados posibles para las diferentes etapas de la CNN.

Estos 4 procesos seran descriptos en detalle en las siguientes secciones.

3.5.1. Embed

Resuelve el problema: «todas las palabras se ven iguales para la computadora»

La idea de word embeddings es la de «embeber» el conjunto de tokens que componen términos
con informacién adicional. El resultado de esta operacidn es una estructura abstracta que puede

ser descripta como un «vector de significadon.

Figura 5: Embed.

Es importante destacar que en la etapa de embed, toda la informacidn de significado es principal-
mente independiente del contexto en el cual esta siendo utilizada y por esta razén es faciimente
obtenible del corpus no tagueado de datos (los algoritmos pueden darse cuenta de que palabras

estdn relacionadas entre si de manera eficiente y no supervisada).
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Esto permite al modelo poder inferir significado a partir de la informacién no anotada dentro del

problema en particular a resolver (el de NER).

Una tabla de word-embeddings mapea vectores largos binarios y esparsos en vectores cortos den-
sos y continuos, cargados de significado relevante. Existen varias estrategias para enriquecer 10s
fokens con informacién adicional. Las dos fuentes mds grandes de informacion embebida son las

de informacion lingliistica y los word-vectors.

3.5.1.1. Informacién ligiiistica

El objetivo de ésta etapa es la de encontrar las caracteristicas intrinsecas de cada palabra. Las

principales caracteristicas linguisticas detectadas estan resumidas en el siguiente ejemplo.

TEXT LEMMA POS TAG DEP SHAPE ALPHA STOP
Apple apple PROPN NNP nsubj XXXXX True False
is be VERB VBZ aux XX True True
looking look VERB VBG ROOT XXXX True False
at at ADP IN prep XX True True
buying buy VERB VBG pcomp XXXX True False
U.K. u.k. PROPN NNP compound X. X, False False
startup startup NOUN NN dobj XXXX True False
for for ADP IN prep XXX True True
$ $ SYM $ quantmod $ False False
1 1 NUM (o] compound d False False
billion billion NUM cD pobj XXXX True False

Figura 6: Caracteristicas linguisticas.

m Text: o palabra original texto.

= Lemma: La forma bdsica de la palabra. Es -> ser. Esto permite a las siguientes etapas
tfrabajar con una definicdn candénica del foken.

= POS: la etiqueta simple de parte-del-discurso (POS).

» Tag: la etiqueta detallada de parte del discurso (POS).

» Dep: dependencia sintactica, es decir, la relaciéon entre tokens.

= Shape: la forma de la palabra: mayudsculas, puntuacion, digitos. Muy Util para detectar patro-

nes como nUmeros telefénicos, documentos de identidad, CBUs, etfc.
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» is alpha: /el token es una secuencia de caracteres alfabéticos?
= is stop : ¢ es el foken parte de una lista de «palabras de sfop», es decir, las palabras mas co-

munes del idioma?

3.5.1.1.1. Word Vectors

A diferencia de la informacién lingUistica que es obtenida en el momento, existen otros tipos de
embeddings mas poderosos que son los productos de pre-entrenamientos; como el caso de los
word-vectors. Los mismos se generan mediante la concatenacion de atributos [Eéxicos como NORM,
PREFIX, SUFFIX y SHAPE. Luego se usa una capa oculta de una red neuronal convolucional (CNN)

para permitir una combinaciéon no lineal de la informaciéon en estos vectores concatenados.

Los word-vectors son particularmente Utiles para términos que no estdn bien representados en los
datos de entrenamiento etiquetados. En nuestro uso de reconocimiento de entidades, no siempre
habra suficientes ocurrencias. Por ejemplo, en los datos de entrenamiento es posible que existan
ocurrencias del término «Coca-Cola», pero ninguna del férmino «Manaos». Es intferesante pensar a
las palabras como «vectores de significado». Dentro del espacio vectorial de significados el vec-
tor «perro» se encuentra cercano al de «cachorro», «beagle», «bulldog», «poodle». Esto permite al
modelo poder inferir nuevas relaciones en base a una cantidad reducida de enfradas. Los word-
vectors ponen ese hecho a disposicion del modelo de reconocimiento de entidades. Si bien no
existen ejemplos de «Manaos» etiquetados como «Productor; se verd que «Manaos» tiene un vector
de palabras que generalmente corresponde a los términos de un producto, por lo que puede hacer

la inferencia. Y si se quiere, se puede llegar incluso al detalle de que es una «Gaseosan.

Oftra forma interesante de analizar y entender los word-vectors en su contexto de espacio vectorial
multidimensional de significados es a través del algebra de vectores, como se muestra en el frabagjo

«lowards Understanding Linear Word Analogies» (Ethayarajh, Duvenaud, & Hirst, 2019):

king female queen
royal royal
man female > woman

Figura 7: Parallelogram structure in the vector space (by definition).

Es facil de entender viendo la figura 7 que al realizar algebra entre los diferentes vectores de signifi-

cado se pueden inferir nuevos conceptos:
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ng — Hombre ~ Realeza

ng — Hombre + szjer ~ Reina

3.5.2. Encode

Resuelve el problema: el contexto de los significados es relevante y esta siendo descar-

tado,

El resultado de esta etapa es la de codificar vectores independientes-de-contexto en matrices de

oracion sensibles-al-contexto.

4 )
NN ENCODE [

J

)

Figura 8: Encode.

La tecnologia utilizada para esta etapa es una Red Neuronal Convolucional en la que la oracién es
analizada como una moving window de fres vectores en la que cada vector analiza su significado
en relacién con un vector previo y un vector posterior. Es decir, cada vector se estudia dentro del
contexto de los dos vectores que lo rodean. Luego los vectores subsiguientes se evaluan de igual
manera, por lo que se genera naturalmente un «efecto de decaimiento» en el que el contexto de

los vectores mds lejanos tiene una relevancia cada vez menor.

3.5.3. Attend

Resuelve el problema: tenemos demasiada informaciéon para inferir un significado es-

pecifico al problema a resolver.

En esta etapa toda la informacién generada en las etapas anteriores es analizada a fravés de un
vector de entrada o tfambien conocido como «vector de consulta» o «vector de contexto» represen-

tado en la figura @ como un vector mas oscuro.
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Figura 9: Attend.

Al reducir la matriz a un vector, necesariamente se estd perdiendo informacioén. Es por eso que el
«vector de contextor» es crucial: Indica que informacién descartar, de modo que el «vector resumen»

se adapte ala red que lo consume.

El andlisis de estas estrategias de consulta escapa el alcance de este trabajo pero resulta un tema
intferesante de investigacidn en si mismo. Por ejemplo, investigaciones recientes han demostrado
que el mecanismo de atencién es una técnica flexible y que se pueden usar nuevas variaciones
para crear soluciones elegantes y poderosas. Por ejemplo, en el estudio de Ankur Parikh et al (Parikh,
Tackstrém, Das, & Uszkoreit, 2016) presentan un mecanismo de atencidn que toma dos matrices de

oraciones y genera un solo vector.

3.5.4. Predict

Resuelve el problema: necesito un valor especifico y no una representacion genérica

abstracta.

Finalmente en esta etapa tenemos un nuevo «ector de significado» que resulta de la consulta a
la etapa anterior. Es necesario ahora traducir este vector a un token efectivo. En el caso de NER, el

token que interesa obtener es el de la etiqueta de entidad.

{......} ........... ........... N

Figura 10: Predict.
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3.6. Uso del modelo estadistico

Experimentos en inglés, holandés, alemdn y espanol muestran que se pueden obtener resultados a-
la-par del estado del arte mediante el uso de un «autdémata finito deterministico de pila» en conjunto

con una red neuronal (Lample, Ballesteros, Subramanian, Kawakami, & Dyer, 2016).

Este autdmata de pila es el nexo entre la Red Neuronal Convolucional (CNN) que contiene el modelo
estadistico para predecir enfidades en el fexto completo. En el mismo, se envian cada uno de los

estados porl los que se mueve para ir generando entidades con una heristica del tipo greedy.
La figura 11 muestra las posibles acciones de transicidon de este autémata.

» SHIFT: consume una token del input y al mueve al stack para generar una nueva entidad.
s REDUCE: mueve el stack actual al output tagueado como entity.

= OUT: consume una token del input y la mueve sl output directamente.

Out,_Stack, Buffer, | Action | Out,.; Stack,
[ (o). B | SAIFT 0,10,
0 (@u..wv).S B
o s (w,1).B

fer,., | Segments  Out, Stack: Buffer, | Action | Out.y, Stack,, Buffer,; | Segments _Out, _Stacks Buffer, | Action | Outy; Stack, 1
= o s (u,), 8 | sHIFT 0 Wu),5 B 0 s (), B[ s 0 ).
(wwy) O (Wu)...,(v,v),S B REDUCE(Y) | 9(u,....v,r,),0 S B (w..vy) O  (wu)...(vv).S B REDUCK(;
- o s (w,w),B | ov glurre).0 s — o s (wu), 8

uek(y) | ofn 3
our ol re),0 s

Figura 11: Transiciones del modelo Stack-LSTM indicando la accién aplicada y el estado resultante.

Para saber que accidon tomar se consulta el modelo estadistico. En la figura 12 se puede ver un

ejemplo de como se recorre una oracion bajo el stack propuesto:

Segment

s ¥
REDUCE(PER) Mk Waty) PER. Mk Watney) P ce v (Mark Wotnoy) PER
our

SHIFT ik Wi =
REDUCE(LOC) ) L0C) () LoC RE M) oy L0C o

Figura 12: Secuencia de tranciciones para el ejemplo “Mark Watney visited Mars.®" el modelo de
Stack-LSTM.

= Primero se empieza con un stack vacio.

= Se consume «Mark» y la CNN predice que es una posible Persona. Lo envia al stack.

m Se consume «Watney» y la CNN predice que es una posible continuacion de Persona. Lo
envia al stack.

m Se consume «visited» y la CNN predice que esto no forma parte de una entidad. Por lo tanto
antes se REDUCE la entidad «Mark Watney» del stack actual.

= Andlogamente se detecta la entidad «Mars»

La prediccidon que realiza la CNN tiene un puntaje de 0 a 1; un porcentaje de certeza de que la

token sea de un tipo especifico. A veces las tokens pueden tener mds de una etiqueta candidata a
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ser utilizada y éste es el método para desempatar este conflicto. Cuanto mds cercano a 0,5 es ese

punaje mayor es la incerteza.
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4. NERd (Implementacion)

Definido el problema, queda claro que la creacion de un modelo entrenado es de vital importancia
para cualquier problema de etiguetado de entidades. Es por ello que en el presente proyecto final
hemos creado una herramienta para el entrenamiento eficiente de modelos estadisticos asi como

también una interfaz y APl para poder consultar entidades.

Para organizar este capitulo vamos a realizar una descripcion basada en el modelo de vistas de

arquitectura 4+1 (Figura 13).

Logical Development
view view

Scenarios

R
v 0‘ .Q v
o System *
& environment )
Process > Physical
view view

Figura 13: llustracion de arquitectura 4+1.

Este modelo nos permite describir la aplicacion de una manera genérica y ordenada.

The «4+ I» view model is rather «generic»: other notations and fools can be used, other
design methods can be used, especially for the logical and process decompositions,

but we have indicated the ones we have used with success.

— (Kruchten, 1995)

4.1. Vista logica

La vista l6gica se refiere a la funcionalidad que el sistema proporciona a los usuarios

finales.
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A confinuacioén detallamos distintas partes del servicio NERd asi como también de la interfaz de

entrenamiento.

41.1. Web

La pagina web de NERd estd enfocada en las tareas de mantenimiento de los servicios ofrecidos
por el APl asi como también ofrece de interfaces que permiten a usuarios del sistema corregir de

manera eficiente el modelo de inferencia.

4.1.1.1. Inicio

La pantalla de inicio es donde se encuentran los accesos rapidos para entrenar el modelo o para
buscar enfidades en textos. También se encuentra aqui una lista de los 5 usuarios que mds contribu-
yeron a entrenar el modelo. Detrds de esta funcionalidad se busca generar un espititu competitivo
entre los usuarios para que los mismos busquen contribuir mas (Figura 14). A este tipo de técnicas se

las denomina gamification.

NERd PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL + ‘ SALIR
jAyudame a ser mas inteligente! Revisa tu texto
Te mostraré un texto con anotaciones y podras ¢Querés ver que encuentro? jVeni por acd
decidir si es correcto o no. entonces!
ENTRENAR BUSCAR ENTIDADES

Salén de la fama

Nombre Entrenados

Horacio Miguel Gomez 4001
Maria Orsay 200

Ariel Aizemberg 187

Agustin Giussani 107

jorge galloni 45

Figura 14: Pantalla de inicio con usuario logueado.

Si la persona no cuenta con permisos de entrenador, se le sugiere que contacte a un administrador

para que le otorgue el permiso (Figura 15).
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NERd PERFIL ‘ ESPANOL ~ ‘ SALIR
iAyudame a ser mas inteligente! Revisa tu texto
Te mostraré un texto con anotaciones y podras ¢Querés ver que encuentro? jVeni por acd
decidir si es correcto o no. entonces!
CONTACTA AL ADMINISTRADOR BUSCAR ENTIDADES

Salén de la fama

Nombre Entrenados
Horacio Miguel Gomez 4001
Maria Orsay 200

Ariel Aizemberg 187
Agustin Giussani 107

jorge galloni 45

Figura 15: Pantalla de inicio sin rol de entrenador.

Si la persona visitando la pdagina no cuenta con una sesidén activa, se le invita a ingresar con una
cuenta pre-existente o a registrarse (Figura 16).
NERd ESPANOL ~ ‘ INGRESAR REGISTRARSE

iHola!

Para continuar

‘ INGRESAR ‘ o REGISTRARSE

Saldn de la fama

Nombre Entrenados
Horacio Miguel Gomez 4001
Maria Orsay 200

Ariel Aizemberg 187
Agustin Giussani 107

jorge galloni 45

Figura 16: Pantalla de inicio sin sesidn.

4.1.1.2. Entrenamiento
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La pantalla de entrenamiento es el nlcleo de la web donde se enfrena el modelo.

El usuario es presentado con un texto perteneciente al corpus del servicio con las entidades inferidas
por el modelo actual. Con un editor especial que recibe un documento generado por spaCy que
incluye fokens de palabras y entidades, le permitimos al usuario poder corregir las entidades inferidas
y enviarle la correccidén al servicio. Esa correccion serd utilizada posteriormente a la hora de mejorar

el modelo actual (Figura 17).

S Entrenar PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL + ‘ SALIR

jHacé click o arrastra las palabras para corregir!

RESETEAR ©) ACEPTAR

EI(ORG Inter) de(PER Mauro Icardi) choca ante el

(ORG Napoli)

Figura 17: Pantalla de entrenamiento.

4.1.1.2.1. Usabilidad

Tuvimos un foco fuerte en la usabilidad del componente ya que los entrenadores del servicio van a
pasar practicamente todo su tiempo en ésta pantalla, por lo que se tuvieron las siguientes conside-

raciones en la implementacion.
Llamado a accién y ayuda

Dado que lo primero que ve el usuario es un texto con etiquetas de entidad, agregamos un titulo que
invita al usuario a redlizar acciones sobre el texto. De esta manera, le mostramos las dos acciones
principales realizables desde el componente de entrenamiento: Click en alguna palabra o entidad
y arrastrar un conjunto de palabras para crear una entidad nueva. Como refuerzo de este llamado a
accidén, agregamos un botdn que al ser clickeado muestra un mensaje de ayuda con instrucciones
mds detalladas sobre el objetivo del entrenador y las acciones que deben de realizarse sobre el

mismo (Figura 18).
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A Entrenar PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL ~ ‘ SALIR

iHacé click o arrastra las palabras para corregir!

RESETEAR ® ACEPTAR

De cara alos(MISC Oscar),"(LOC Roma) " se llevé

el(MISC Goya) ala(MISC Mejor Pelicula
Latinoamericana)

Como entrenar
El objetivo es supervisar a un programa que intenta extraer informacion de textos.
Si ves algo que esté de més, podés removerlo haciendo clic en ello y apretando el botén BORRAR.
Si ves algo que esté mal etiquetado, hacé clic en ello y corregi la etiqueta con la que se adecue mejor.
Si querés agregar una etiqueta, hacé clic o selecciona un grupo de palabras para crear un nuevo grupo y
asignele una etiqueta
Cuando no haya mds cambios para hacer, hacé click en el botén ACEPTAR.

Figura 18: Ayuda del entrenador.

Efiuetado de entidades

Para etfiquetar entidades decidimos ofrecer dos maneras: La mds sencilla es hacer click en cada
palabra. La segunda, para cuando una entidad esta definida por multiples palalbras, es arrastrar el

cursor entre ellas. Dependiendo de la ubicacion en la seleccidn dentro del texto:

= Sino existen entidades en el texto actual, se le asigna por defecto el tipo MISC y se muestran
el resto de los tipos para permitir cambiarlo de ser necesario.
= Si existen entidades antes o después, se ofrece |la opcién de unir la palabra actual con la

entidada mas préxima para el lado elegido.
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A Entrenar PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL ~ ‘ SALIR

iHacé click o arrastra las palabras para corregir!

RESETEAR (@) ACEPTAR

Las espectaculares atajadas de(PER Franco
Armani) a(PER ") Lucho "(PER Gonzélez)y
LOCATION MISCELLANEOUS ORG River grite

BORRAR

ORGANIZATION PERSON

Nombres propios, incluyendo: personajes ficticios,

nombres, apellidos y apodos.

< UNIR CON "FRANCO ARMANI" UNIR CON "GONZALEZ" >

Figura 19: Edicion de entidad.

Como podemos ver en la figura 19, si el modelo infirid una entidad de manera incorrecta, ya sea
por que se frata de una entfidad invdlida o agregd palabras de mds a la etiqueta, permitimos que

el usuario remueva la entidad y que después vuelva a etiquetar correctamente.
Optimizacién en tiempos de carga

Es esperado que un usuario entrene mas de un texto, al momento de pedir un texto para mostrar, se
pide el siguiente. Mediante este mecanismo de pre-carga, podemos eliminar el tiempo de espera

entre texto y texto ofreciendo al usuario entrenador una experiencia completamente fluida.

4.1.1.3. Administracion de usuarios

La pantalla de Administracion de usuarios permite a los usuarios con el rol de administrador poder
modificar los roles de todos los usuarios del sistema, borrarlos o acceder a los detalles del usuario, tal

como la lista de textos entrenados (Figura 20).
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USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL + ‘ SALIR

A  Administracion de usuarios PERFIL

Usuarios Q

D Nombre Email Roles Entrenamientos
D Admin admin@example.com user v 0

D Juan Pablo Orsay jorsay@itba.edu.ar user trainer admin v 19

D Horacio Miguel Gomez hogomez@itba.edu.ar user trainer admin v 4001

|:| Martin mcapparelli@itba.edu.ar user trainer v 0

D Pablo Alejandro Costesich pablo.costesich@gmail.com user trainer v 0

|:| Ariel Aizemberg aaizemberg@itba.edu.ar user trainer admin v 187

O Cris cristian@elciudadano.cl user v 0

D Alejandro Vaisman alejandro.vaisman@gmail.com user v 0

Figura 20: Administracion de usuarios.

4.1.1.4. Perfil del usuario

Al hacer click Perfil, el usuario con sesion activa puede ver sus entrenamientos y cambiar su contra-

sena (Figura 21).

A  Miperfil PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL ~ ‘ SALIR

Cambiar contrasefia

Contrasefia * Confirmar contrasefia *

ACTUALIZAR

Entrenamientos

D Entrenamientos

5 (PER Matias Martin) hablé de la desvinculacién de(PER Cabito) de " Bastade Todo": "
Es una decision dolorosa, de la cual me hago ...

O En(DATE 2018),el(MISC déficit comercial) con(LOC Brasil) se redujo a la mitad

Lareaccion del( PER Papa) cuando una joven interrumpié su audiencia y se puso a
jugar

0 La ciencia empieza a entender el(MISC alzhéimer

Acusan a empleados de un super de golpear y matar a un jubilado que habia robado

chocolates, un queso y una botella de aceite

Figura 21: Perfil de usuario.
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Los usuarios con rol administrador pueden realizar las acciones mencionadas previamente pero so-

bre cualquier usuario haciendo click en el nombre del en la figura 20.

4.1.1.5. Corpus

La pantalla de corpus permite a un usuario con el rol de administrador realizar tareas relacionadas

con el conjunto de textos ingresados en el sistema (Figura 22).

ﬁ Corpus PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL + ‘ SALIR

Subir

SUBIR ARCHIVO

Textos
D Texto Afadido Entrenamientos
D [Elecciones 2919] Bomba electoral: en Cérdoba, el PJ gané en 28 comunas gobernadas 28 de agosto de 2019 0
por otros partidos 22:47
D ¢Acto fallido?: "Nuestro candidato es Maria Eug... Macri" ;ggs agosto de 2019 1
I:I ¢Como combatir las noticias falsas durante las elecciones en Argentina? g?g; agosto de 2019 1
D ¢Como combatir las noticias falsas? ;gg; agosto de 2019 0
D ¢Coémo entender los resultados de las elecciones en Cérdoba? ggi; agosto de 2019 1
|:| ¢Como votan los jovenes? Pistas para entender las demandas de este electorado §§i§ agosto de 2019 1
D ¢Cual es la diferencia entre el voto en blanco, el voto nulo e impugnado? ;ggs agosto de 2019 0
I:I ¢Cudles son las dos opciones que tiene Sergio Massa en estas elecciones? gig; agosto de 2019 1

Figura 22: Administracién de corpus.

Desde aqui es posible agregar textos al corpus utilizando la funcionalidad de subida de archivos.
Los archivos deben ser archivos con extension .1xt y cada linea del archivo serd agregada al corpus

como un fexto individual.

También es posible desde aqui ver todos los textos que forman parte del corpus asi como también
poder ver los entrenamientos para cada uno de los textos. Finalmente, es posible quitar textos del

corpus asi como también eliminar correcciones a las inferencias de entidades cargados por usuarios.

4.1.1.6. Estado

La pantalla de Estado permite a un usuario con el rol de administrador visualizar el estado de entre-

namiento del corpus asi como también realizar diversas acciones sobre los workers (Figura 23).
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A  Administracion del Corpus PERFIL USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ESPANOL ~

Corpus Crear snapshot

Estado

4589 de 43751 entrenados Tipos:
Total entrenados

4590
Sin entrenar

0 CREAR

Date LOC Location MISC Miscellaneous ORG Organization PER Person NUEVO

Snapshots

Version Creadoel Gltimo entrenamiento Estado Trabajadores Acciones
Actual 7 de octubre de 2019 17:02 hace 3 horas Listo 1 G
1 7 de octubre de 2019 7:59 hace un mes Listo 1 cC B8
2 7 de octubre de 2019 8:57 Nunca Listo Ninguno c]

3 7 de octubre de 2019 8:57 hace 5 dias Entrenando Ninguno [+]

O 0O 0O O O

Reasignar trabajador

VCURRENT v a vl ~ APLICAR

Figura 23: Informaciéon de corpus y manejo de workers.

4.1.1.6.1. Secciones

Corpus

Es esta columna a la izquierda se puede ver rdpidamente que porcentaje de el corpus contiene
correcciones por usuarios asi como también saber la cantidad total de correcciones del sistema (un
texto puede tener mds de una correccién por distintos usuarios) y también presenta un botén que

permite al administrador ir a la pantalla de Corpus.
Crear snapshot

En esta seccidn, el administrador puede crear un snapshot del estado actual de entrenamiento
del modelo. Esta funcionalidad es utiil para comparar el avance del entrenamiento en diferentes

momentos de la historia del mismo.

Cuando se crea un snapshot se incrementa la dltima versidn disponible en uno y se gesta una nueva
version actual. Ademas existe la posibilidad de editar los posibles tipos de entidad del sistema en este
momento. Como consecuencia de esto, el sistema se asegura que todo cambio de etiquetas tenga

su correspondiente version.
Snapshots

Seccioén en la cual podemos ver la lista completa de snapshofs. Para cada snapshof, se muestra

cuando fue la dltima vez que se entrend asi como también cuantos trabajadores tiene asignados.

28 de 85



Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Proyecto Final - Gomez y Orsay

Finalmente es posible desde aqui forzar a entrenar el modelo para ese snapshot en particular y

también se presenta la opcién para desentrenar, borrando el modelo guardado en el disco.

Cuando el sistema entrena un snapshot se tendrd en cuenta todos los fextos que hayan sido anoto-

dos previamente a la creacién del mismo.
Reasignar worker

Seccidén que permite reasignar workers (los servicios encargados de realizar operaciones de NLP)
para gue sirvan un snapshot distinto. De esta manera se pueden servir distintas versiones del modelo

de inferencia para poder realizar pruebas sobre los mismos.

4.1.1.7. Sandbox

Se accede a la pantalla de sandbox desde el inicio haciendo click en el boton de «Buscar enti-
dades»; permite a los usuarios ingresar sus textos y obtener las entidades nombradas de los mismos
haciendo consultas al servicio NERd del snapshot actual. Adicionalmente, si el usuario tiene el rol de

entrenador, podrd corregir las entidades inferidas y agregar el texto con sus correcciones al corpus

(Figura 24).
A  Sandbox de NER PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO ‘ ESPANOL ~ ‘ SALIR
Texto
El director técnico argentino Mauricio Pochettino fue despedido este martes por el Tottenham de Inglaterra, club al que dirigié durante cinco
afos y al que condujo a la final de la pasada edicion de la Champions League.
BUSCAR ENTIDADES
El director técnico argentino(PER Mauricio Pochettino) fue despedido

este martes por el(ORG Tottenham) de(LOC Inglaterra), club al que
dirigio durante cinco afios y al que condujo a la final de la pasada edicién
de la(MISC Champions League).

Figura 24: Inferencia de entidades en sandbox.

4.1.1.8. Comparar (snapshots)

Esta seccién es accesible Unicamente por administradores y permite comparar las entidades infe-

ridas por dos snapshots distintos, con la opcién de marcar visualmente aquellos textos cuyas enti-
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dades difieren. A su vez, si el usuario logueado tiene el permiso de entrenador, podrd corregir de

manera inline los errores en la inferencia del modelo actual (Figura 25).

A  Comparar snapshots

PERFIL ‘ USUARIOS CORPUS COMPARAR ESTADO

ESPANOL ~ ‘ SALIR

vl v 'y VCURRENT + COMPARAR

vl

[(MISC Elecciones 2019) [(PER Bomba) electoral : en
(LoC Cérdoba),el(ORG PJ) gané en 28 comunas
gobernadas por otros partidos

¢ Acto fallido ? : " Nuestro candidato es( PER Maria Eug ...

Macri ) "

¢ Cémo combatir las noticias falsas durante las elecciones

en( LOC Argentina ) ?

¢ Como combatir las noticias falsas ?

¢ Coémo entender los resultados de las elecciones en
MISC Coérdoba) ?

¢ Cémo votan los jévenes ? Pistas para entender las

demandas de este electorado

MISC ¢ Cudl ) es la diferencia entre el voto en blanco, el

Marcar distintos ‘

VCURRENT

[(MISC Elecciones 2019 ) | Bomba electoral : en
(LoC Cérdoba),el(ORG PJ) gané en 28 comunas

gobernadas por otros partidos

¢ Acto fallido ?: " Nuestro candidato es Maria Eug ...

PER Macri)"

¢ Cémo combatir las noticias falsas durante las
elecciones en( LOC Argentina ) ?

¢ Como combatir las noticias falsas ?

CORREGIR

¢ Cémo entender los resultados de las elecciones en
LOC Cérdoba ) ?

¢ Cémo votan los jévenes ? Pistas para entender las
demandas de este electorado

¢ Cudl es la diferencia entre el voto en blanco, el voto nulo

Figura 25: Comparativa de modelos.

4.1.1.9. Registracion

Seccidén Unicamente accesible cuando no hay una sesidon activa. Aqui se registran los usuarios con

la opcidn de que el inicio de sesidn persista luego de que se cierre la pestana del navegador (Figura

26).
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Registrarse

Nombre completo *

Direccion de email *

Contrasefia *

Confirmar contrasefia *

[] Recordarme

REGISTRARSE

Figura 26: Registracion.

4.1.1.10. Login

Seccidén Unicamente accesible cuando no hay una sesion activa. Aqui ingresan los usuarios al siste-
ma con la opcidn de que el inicio de sesidn persista luego de que se cierre la pestana del navegador

(Figura 27).

Login

Email Address *

Password *

[C] Remember me

LOGIN

Figura 27: Inicio de sesion.
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4.1.1.11. Barra de navegacion

La barra de navegacion muestra distinta informacién dependiendo del contexto actual del sistema.

Cuando no hay una sesidn activa, se muestran Unicamente las opciones para acceder al sistema,

ya sea registrdndose o ingresando utilizando credenciales (Figura 28).

LOGIN REGISTER

Figura 28: Usuario anénimo.

Cuando hay una sesién activa el usuario cuenta con el rol de USER y/o de TRAINER pero no con el

de ADMIN, podrd acceder Unicamente a su perfil (Figura 29).

PROFILE LOGOUT

Figura 29: Usuario regular.

Finalmente, cuando el usuario logueado tiene el rol de ADMIN, tiene acceso a todas las secciones

de administracién del sistema (Figura ??fig:logic-status-admin)).

A Train PROFILE USERS CORPUS STATUS LOGOUT

Figura 30: Usuario administrador.

41.2. API

Para este proyecto tomamos la decisidén de ofrecer una APl REST. Dado que REST es un estilo de ar-
quitectura y no un standard histéricamente ha sido dificil ofrecer este tipo de servicio de una manera

amena para el developer.

En los dltimos anos han surgido especificaciones bien formadas para la definicidon de REST APIs, en

particular The Linux Foundation ha promovido que la industria utilice OPEN API.

Es por ello que toda la especificacion de nuestra APl es OpenAPI 3 compliant.

4.1.2.1. Documentacion

Para visualizar la documentacion de todos los endpoints del API, es posible utilizar dos medios: Swag-

ger Ul'y ReDoc. Gracias al uso de OpenAPI estas documentaciones han sido autogeneradas.
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4.1.2.1.1. Swagger Ul

La documentacion provista por Swagger Ul permite ver el detalle de cada uno de los endpoints del
servicio asi como también permite realizar consultas de prueba contra el servidor real, prestdndose

asi como una especie de sandbox (Figura 31).

NERd <

Iapilopenapijson

Servers
I http://nerd.it.itba.edu.ar:80 - Ul endpoint ~ I

auth Authentication 5

/api/auth/register Registeranew user

/api/auth/token Generate new access and refresh tokens with password grant_type

/api/auth/refresh Refresh access token

USEers User management o
GE /api/users/ Retums a list of existing users a5
GE /api/users/top5

/api/users/me Gets currently logged user's account details
/api/users/me Patches the user entity
/api/users/me/trainings

GET /api/users/{user_id} Gets specific user account details by a given id

/api/users/{user_id} Patches the user entity

(EEEEE /ovi/usors/ (user_ia} odts worby i

(SN AN AN N AN o

Figura 31: Swagger Ul.

Para cada endpoint, la interfaz muestra que pardmetros son requeridos (Figura 32). Asi como tam-
bién permite, mediante el uso del botdén Try it out, completar esos pardmetros y ejecutar el pedido

al servidor, mostrando los resultados dentro de la interfaz.

Parameters Try it out ‘
Name Description
page
integer Default value : 1
(query)
1
page_size
integer Default value : 10
(query)
10

text_id * reauired
string
(path)

Figura 32: Ejiemplo de documentacién con Swagger para request.

Para las respuesta, Swagger muestra la forma del JSON de respuesta para cada HTTP code distinto

(Figura 32)
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Responses
Code Description Links
200 No links

Get trainings

Media type
application/json v

Controls Accept header.

Example Value | Schema

019-11-227T01:32:01.0492",
019-11-22T01:32:01.0492",

"string",
"string",
0,

"string”,

xt": "string
401 No links

Unauthorized

Media type

[ application/json ~ ]

Example Value | Schema

"status": "string"

}

422 No links

Unprocessable Entity

Media type
[ application/json v I

Example Value | Schema

{
}

Figura 33: Ejemplo de documentacion con Swagger para respuestas.

4.1.2.1.2. ReDoc

ReDoc es una alternativa a Swagger para visualizar la documentacion de una especificacion de
OpenAPI que presenta un diseno mas moderno asi como también se enfoca mds en mostrar la

informacién de manera mds clara.

A diferencia de Swagger Ul, ReDoc no permite redlizar pruebas contra el servidor para el cual se
estd mostrando la documentacioén (Figura 34) pero ofrece una mejor experiencia de usuario a la

hora de navegar la APl
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Q search
Authentication

users
auth >

User management
users v

Returns a list of existing users

tops

. - BB /5i/users/
Returns a list of existing users
Gets currently logged user's
‘account details UTHORIZATIC oAuth2Password ( admin ) eI
o page integer <intgz> >=1
myTrainings Defaut: 1 applicationfson
Gets specifc user account page_size integer <intaz> [1..100]
details by a given id Default: 10
Patches the user entity query string
Delete user by id
userTrainings Responses
oks) > > 200 List of users
corpus > > 401 Unauthorized
snapshots > > 422 Unprocessable Entity
ner >
trainings >
workers N top5 B /vi/users/tops
Response samples
Responses “

Figura 34: Ejemplo de documentacion con ReDoc.

4.1.2.2. Endpoints

4.1.2.2.1. Autenticacidon
Rutas del APl dedicadas a la autenticacion de usuarios.

= POST /api/auth/register
e Registrar un usuario nuevo.
= POST /api/auth/token
e Genera un nuevo foken de acceso y refresco con credenciales.
o Utilizado para la funcionalidad de login.
= POST /api/auth/refresh
e Refresca el foken de acceso.

o Ufilizado cuando un token de acceso caducod.

4.1.2.2.2. Usuarios

Conjunto de operaciones relacionadas con los usuarios del sistema.

» GET /api/users
o Lista de usuarios existentes.
e Separa los resultados en pdginas.

= GET /api/users/topb
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e Lista de los 5 usuarios con mds entrenamientos.
» GET /api/users/me
e Retorna la informacién del usuario logueado.
= PATCH /api/users/me
¢ Actudliza la informacién del usuario logueado.
» GET /api/users/me/trainings
e Retorna los entrenamientos del usuario logueado.
e Separa los resultados en pdginas.
= GET /api/users/{user_id}
¢ Retorna la informacién del usuario especificado por user_id.
» PATCH /api/users/{user_id}
e Actualiza la informacién del usuario especificado por user _id.
= DELETE /api/users/{user_id}
¢ Borra al usuario especificado por user_id.
» GET /api/users/{user_id}/trainings

e Retorna los entrenamientos del usuario especificado.

4.1.2.2.3. Roles

= GET /api/roles

e Retorna la lista de todos los roles asignables a usuarios del sistema.

4.1.2.2.4. Corpus

Rutas dedicadas a operaciones con el corpus del sistema.

= GET /api/corpus/{text_id}
e Retorna los detalles del texto especificado por text _id.
DELETE /api/corpus/{text_id}

o Borra un texto especificado por text id del corpus.

GET /api/corpus/{text_id}/trainings
e Retorna la lista de entrenamientos proporcionados por los usuarios sobre las entidades

en el texto.

PUT /api/corpus/{text_id}/trainings

e Agrega un entrenamiento para el texto con id fext_id.

POST /api/corpus/upload
e Permite agregar textos de manera masiva al sistema.
e Acepta una lista de archivos . txt donde cada linea es un texto a agregar.

e Los archivos deben ser UTF-8.
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= GET /api/corpus

¢ Lista de textos cargados en el sistema para entfrenamiento.
e Separa los resultados en paginas.

= POST /api/corpus

e Agrega un texto al sistfema para entrenamiento.

4.1.2.2.5. Snapshots

Conjunto de operaciones relacionadas con los snapshots y workers.

» GET /api/snapshots

¢ Listado de los snapshots disponibles.
e Separa los resultados en pdginas.
GET /api/snapshots/{snapshot_id}
¢ Retorna informacidn (tipos de entidades, fecha de creacién, fecha de entrenamiento,
etc.) sobre un snapshot especifico.
DELETE /api/snapshots/{snapshot_id}
e Borra un snapshot con el id especificado.
POST /api/snapshots/{snapshot_id}/force-train
e Envia la tarea de entrenamiento a los workers que tienen el snapshot snapshot_id
cargado.
POST /api/snapshots/{snapshot_id}/force-untrain
¢ Envia la tarea de desentrenar a los workers que tienen el snapshot. snapshot_id carga-
do.
GET /api/snapshots/current
e Retorna informacioén sobre el snapshof actual.
PUT /api/snapshots/current

e Crea un nuevo snapshot con la informacidén provista.

4.1.2.2.6. Reconocimiento de Entidades Nombradas

Conjunto de operaciones relacionadas al Reconocimiento de Entidades Nombradas

= GET /api/ner/train

e Retorna un texto para que un usuario del sistema revise si estd correctamente inferido.

« Unicamente reforna textos que el usuario logueado no haya corregido ya

= GET /api/ner/compare/{first_snapshot}/{second_snapshot}

e Compara el NER entre dos snapshots distintos.
= POST /api/ner/current/parse

e Retorna un documento spaCy para un texto dado utilizando el snapshot actual.
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= POST /api/ner/{snapshot_id}/parse
¢ Retorna un documento spaCy para un texto dado utilizando el snapshot especificado.
» POST /api/ner/current/entities
e Retorna la lista de Enfidades Nombradas para un texto dado utilizando el modelo ac-
tual.
= POST /api/ner/{snapshot_id}/entities
e Retornalalista de Entidades Nombradas para un texto dado utilizando el modelo espe-

cificado.

4.1.2.2.7. Entrenamientos

= DELETE /api/trainings/{training_ id}

e Borra un entrenamiento.

4.1.2.2.8. Workers

= GET /api/workers/
e Lista de los workers disponibles.
= POST /api/workers/reassign

¢ Reasigna un trabajador de un a versidon de snapshot a otra.

4.2. Vista de proceso

La vista de proceso tfrata los aspectos dindmicos del sistema, explica los procesos del
sistema y cdmo se comunican, y se centra en el comportamiento del sistema en tiem-
po de ejecucion. La vista de proceso aborda concurrencia, distribucion, intfegradores,

rendimiento y escalabilidad, etc.

Como podemos ver en la figura 35, existen cinco tipos de proceso que juntos forman la fotalidad de

NERd y su entrenador.

Para la implementacién de cada una de las partes tuvimos como primer objetivo lograr el desa-
rrollo de un proyecto que pudiera escalar horizontalmente desde su concepcidn, es por ello que

separamos cada parte del proyecto para poder lograr una arquitectura que escale naturalmente.
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Client SDK

‘ Requests

APl
Schedule tasks Reads
Task scheduler Database
T— Listens
| Reads
Worker

Figura 35: Componentes del sistema.

4.2.1. Cliente web

Es la interfaz del entrenador que se comunica con el API utilizando un SDK auto-generado a partir
de la definicion de OpenAPI. Implementado en este proyecto es un cliente web el cual permite

explotar las funcionalidades de entrenamiento asi como de inferencia de entidades.

4.2.2. API

Servicio en el cual los clientes pueden pedir las Entidades Nombradas de textos asi como también
permite la carga de textos con sus respectivas correcciones que luego serdn utilizadas para en-
trenar el modelo de inferencia. El APl se comunica el servicio de Bases de Datos para obtener o

modificar informacién sobre los usuarios, 10s textos pertenecientes al corpus o informacién de los dis-
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tintos snapshots y envia mensajes al Task Scheduler para realizar diversas tareas relacionadas con

spaCy asi como también tareas de administracion sobre los workers disponibles.

Debido a que la API estd implementada en python y este es un lenguagje cuyo intérprete posee un
lock global (“Python,” 2019), debimos implementar la aplicacidén como un servicio que implementa
WSGI (Eby, 2010). Luego la aplicacidén es servida por gunicorn, un application server para este fin

que escala horizontalmente su pool de workers.

4.2.3. Worker

Un worker se encarga de redlizar las operaciones de NER incluyendo el entrenamiento de modelos

de inferencia. Es un servicio que existe de manera independiente.

El modelo estadistico debe ser cargado en memoria para poder ser utilizado. El mismo requiere de
muchos recursos y tiene una eficiencia limitada ya que puede atender una séla consulta ala vez. Es
por ello que decidimos, en lugar de que el modelo sea parte de la AP resultando en un cuello de

botella, encapsular el modelo en un servicio externo para que pueda ser escalado horizontalmente.

Como el worker es una unidad de frabajo que recibe tareas desde el fask scheduler, es posible
tener varios workers donde cada uno utiliza un modelo de inferencia distinto (generados a partir de

distintos snapshofts).

Cuando un worker es creado, automdaticamente carga el modelo actual (snapshot actual) y se

suscribe a la cola de mensajes para esa versidén en particular.

4.2.3.1. Entrenamiento y carga de snapshots

Dado que pueden haber varios workers utilizando el mismo modelo de spaCy, es de vital importan-
cia que si existe al menos un worker leyendo un modelo desde el disco y otro worker quiere entrenar
ese modelo, que no pueda hasta que el resto haya terminado de leerlo. Esto se debe a que si el
worker que estd entrenando el modelo sobreescribe los archivos del disco mientras ofro los estd le-
yendo, va a llevar a llevar a la falla del worker de lectura. Como no hay ninguna limitacion en la

lectura, mds de un worker puede leer en simultdneo.

Para realizar ese control de concurrencia utilizamos el campo semaphore del modelo de sngps-
hot guardado en la base de datos (Figura 47) el cual usualmente se encuentra en 0. El semdforo
es incrementado en uno cuando un worker comienza a leer o termina de entrenar el modelo; es
decrementado en uno cuando termina de leer o comienza a entrenar el modelo. Con esas cuatro
acciones es posible controlar la correcta lectura/escritura del modelo desde el disco en un entorno

distribuido sin causar problemas de concurrencia.
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En la figura 36 podemos ver un escenario en el que tanto Worker 2 y Worker 3 pueden leer en si-
multdneo el modelo pero Worker 1 debe quedarse esperando hasta que el semdaforo vuelva a cero

(nadie leyendo o entrenando el modelo) para poder redlizar la tarea de entrenamiento.

API RabbitMQ MongoDB Worker 1 Worker 2 Worker 3 Model

Incrementar semaforo para vXX

Read

Crear tarca de entrenar vXX
| A,

Pedir tarea

Tarea de entrenar

loop [ Worker 1 bloqueado |

Semaforo en 0?7

Incrementar semaforo para vXX

Read

Meodelo

Decrementar semaforo para vXX

Exito

Modelo

e S | |

Decrementar semaforo para vXX

Exito

Seméforo en 07

Decrementar seméforo para vXX!

Pedir textos ctoquetados para vXX
—

Textos anotados

Entrenar

Actualizar fecha de entrenamiento
—

Entrenamiento exitoso

API RabbitMQ MongoDB Worker 1 Worker 2 Worker 3 Model

Figura 36: Bloqueo de entrenamiento por lectura.

4.2.4. Task Scheduler

Recibe tareas desde el APl tales como reconocer entidades, entrenar y desentrenar un modelo,
cambiar el modelo de un worker entre otras. A el task scheduler se suscriben todos los workers del
sistema de manera tal de poder recibir mensajes y realizar acciones. Su funcionamiento es critico
para poder manejar grandes volimenes de consultas al motor de inferencia ya que permite generar
una estructura que escale horizontalmente debido a la posibilidad de contar con la suscripcién de

un ndmero arbitrario de workers.

Este proceso escala horizontalmente debido a que suimplementacion en la capa fisica es un cluster.
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4.2.5. Base de datos

Servicio que contiene la base de datos con la informacién necesaria (usuarios, snapshots) para que

el servicio de APl funcione asi como también los datos necesarios por los workers (entfrenamientos).

Este proceso escala horizontalmente debido a que suimplementacion en la capa fisica es un cluster.

4.2.5.1. Autenticacion

El proceso de autenticacion de la API sigue el flujo de OAuth2 (Group, 2017), debido a como estd
definido, el usuario al autenticarse con email y password recibe par de identificadores Unicos llama-
dos access_tokenyrefresh token. A partir de este momento tfodos los requests del usuario a
la APl poseen en su encabezado el access_token. Ocurre que estos fokens de acceso son sélo
vdlidos por un tiempo limitado (en nuestra implementacion ese tiempo es de 15 minutos). Debido
a eso, es necesario refrescar el access_token utilizando el refresh_token provisto en el login
inicial. Al hacer esto el usuario recibe un nuevo par de fokens de igual manera a como lo hizo en el

login con sus credenciales.

De esta manera se mejora la seguridad del sistema dado que el usuario sélo necesita enviarle al

backend una sola vez sus credenciales sensibles.

En la figura 37 podemos ver el flujo que realiza la implementacion web del entrenador para realizar

el refresco de la sesion al recibir un 401 por parte del servidor.
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Usuario Web API

Login

Login con credenciales

Access + Refresh Tokens

i s EEsEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE e
Mostrar login OK
M mssmsEEsEsEEEEEEEEsEEEEEEE s
Ver mis entrenamientos
Pedido X
alt [ Sesian valida |
Resultados (200)
Mostrar resultados
T L L L L L PR T T T T |
[ Sesion caducada ]
Sesion invalida (401)
M= mmsEEEsEEEEEEE s s s EE ..
Session refresh X
alt [ Refresh token valido |
Access token (200)
L L L L LR TR T, |
Reintentar pedido X
Resultados
P sttt |
Mostrar resultados
M msssssmsssEmEEsEEssssssssEsEmEs
[ Refresh token caducado ]
Respuesta (401) _
Mostrar mensaje de error
vtttk el |
Usuario Web API

Figura 37: Flujo de relogin

4.3. Vista de desarrollo

La vista de desarrollo ilustra un sistfema desde la perspectiva de un programador y se

ocupa de la gestion de software. Esta vista también se conoce como la vista de imple-
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mentacion.

4.3.1. Cliente web

La pdgina web que contiene la interfaz de administracién asi como también la de entrenamiento.
Para implementarla decidimos utilizar el modelo de Single Page Application que nos permitié gene-
rar un bundle que puede ser hosteado en CDNs y nos permite tener ciclos de release independientes

al los del servicio.

Poder separar las releases de la web y el servicio es importante ya que los clientes del servicio no
necesariamente necesitan de la web, ya que pueden acceder al servicio mediante el APl REST y

una baja por cambios a la interfaz de la web no afecta la disponibilidad del servicio.

4.3.1.1. Tecnologias

Para la implementacion utilizamos el lenguaje de programacion llamado Typescript (“Typescript,”
2019), lenguaje desarrollado por Microsoft que compila a JavaScript con el agregado de Tipos que
permiten producir coédigo de mayor calidad debido al agregado de la posibilidad del chequeo

estatico de cddigo para validar su correctitud.

Una vez definido el lenguaje, optamos por utilizar la libreria llamada ReactdS (Facebook, 2019) desa-

rrollada por Facebook para implementar la interfaz.

Sumado a ReactlS, incluimos diversas librerias para poder resolver varios problemas en el desarrollo
de una SPA:

4.3.1.1.1. Material Ul

Provee de una biblioteca de componentes estilados siguiendo el patrén de disefio propuesto por

Google llamado Material Design.

4.3.1.1.2. React Router

Desarrollada por React Training, proveé de mecanimos para la navegacion en SPAs.

4.3.1.1.3. il8next

Libreria que proveé mecanismos de internacionalizacion. A su vez, nos permitid generar los
archivos de fraduccidon mediante su extraccion del codigo fuente utilizando la herramienta

il8next-scanner.
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4.3.1.1.4. OpenAPI Generator

OpenAPIl Generator es una herramienta que permite generar cédigo a partir de una definicidén de
OpenAPI. Debido a que el servicio implementado expone una definiciidn de OpenAPI, podemos
utilizar ésta libreria para auto-generar todo el cédigo necesario para comunicarnos con el servicio

usando el generador de Typescript.

4.3.1.2. Arquitectura

El cédigo en la web se encuentra separado por funcionalidad, ya sean de utilidad, como modelos

o funciones, o de funcionalidad, como la vista de la pantalla de inicio (Figura 38).

% Corpus admin % User admin % Widgets % Types

% Home % Authentication % Token editor % Rich table
% Scaffold % Profile % Hooks % Helpers
% Train % API

| Feature module

() Utility module

Figura 38: Mddulos de la pdagina web.

Los médulos marcados en azul son relacionados al contenido que se muestra cada ruta del sistema.

Los mdédulos marcados en rojo son de utilidad, ya sea por que contienen todo el cédigo relevante a

la comunicacidén con el API REST o a componentes utilizados en varias dreas de los mddulos azules.

4.3.1.3. Sesion

El servicio web ofrece la posibilidad de recordar la sesidn de un usuario en el momento de realizar
el login. De elegirse, las credenciales son guardadas en el local storage del cliente web, de manera

tal que el usuario pueda utilizar la misma sesidon por mds de que haya cerrado el cliente web.

Si en algdn momento en el futuro el APl nos retorna algun request indicando que el usuario no tiene
permisos para acceder a algdn drea (codigo HTTP 401) y el foken de refrescado dejé de ser vdlido,

las credenciales se borran del local storage y redirigimos al cliente a la pantalla de inicio.
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Ofrecemos también la posibilidad de no guardar la sesién, lo cual hard que una vez cerrada la

pestana, el usuario deba volver a ingresar al sistema para poder acceder a los distintos servicios.

4.3.1.4. Internacionalizacion

Asi como las credenciales, las preferencias de internacionalizaciéon son guardadas en el local sfo-
rage del cliente web, de manera tal que los usuarios del sistema no deban elegir el idioma de su

preferencia cada vez que ingresan a la pagina.

4.3.2. API

Implementada utilizando el lenguaje de programacién Python. El principal motivador de esta elec-
cién fue que las librerias que mas se acercan al estado del arte en Machine Learning se encuentran
implementadas en este lenguaje. Provee del servicio al cual acceden los usuarios, tales como la

plataforma web de entrenamiento mediante la implementacion de un APl REST.

4.3.2.1. Tecnologias

4.3.2.1.1. Flask

Como base del proyecto utilizamos un microframework de aplicaciones web llamado Flask (*Flask,”
2019) ya que por disefo utiliza pocos recursos. Por defecto no incluye ninguna solucién para comu-

nicarse con una base de datos, ni légica para validar formularios.

4.3.2.1.2. flask-smorest

Framework que enriquece a Flask agregando la posibilidad de poder crear APIs REST generando
una especificacion de OpenAPI que es expuesta a los usuarios del servicio en dos variantes de do-
cumentacion: ReDoc y Swagger Ul. Tener un APl que se auto-documenta nos permite ofrecerle a los
clientes un lugar en el cual puedan consultar el funcionamiento completo de el servicio requiriendo

poco trabajo extra a la hora de desarrollar el servicio.

A su vez, provee facilidades de serializacidon y de-serializacién de objetos en respuestas JSON utilizan-
do la libreria de marshmallow asi como también utilizades para simplificar la creacién de endpoints
que permitan paginar sus resultados (parficularmente Util para listar entidades como entrenamien-

tos, usuarios o textos).
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4.3.2.1.3. flask-jwt-extended

Flask JWT extended es una libreria que agrega a Flask la funcionalidad de poder restringir el acceso
a ciertos endpoints requiriendo que el usuario tenga un JSON Web Token (Jones, Bradley, Sakimura,
NRI, & Microsoft, 2015) que acredite su identidad. A su vez, dado que cada foken se asocia a una
identidad (usuario) y es capaz de contener informacion, podemos utilizar el mismo sistema para

guardar los roles del usuario y requerir que cuente con los permisos necesarios.

4.3.2.1.4. Mongoengine

Mongoengine es una libreria pensada para trabajar con MongoDB en Python. En su esencia es un
Document-Object Mapper que permite convertir resulfados de consultas de la base de datos en

objetos de Python asi como también permite guardar esos objetos en la base de datos.

4.3.2.1.5. marshmallow-mongoengine

Libreria que nos permite integrar la libreria de serializacion Marshmallow con Mongoengine simplifi-
cando el manejo de objetos entre la base de datos y los objetos que se serializan o deserializan en
la capa del APl Es de especial utilidad la posibilidad de excluir campos a serializar ya que permite
retornar Unicamente lo que es de interés para el usuario, como por ejemplo sucede al retornar un
objeto User ya nunca deberiamos devolver en una respuesta el campo password de la base de

datos.

4.3.3. Worker
El proceso de worker fue implementado en Python utilizando la libreria Celery.

Por diseho, los workers siempre tienen un modelo de inferencia cargado en memoria, por lo que
cuando se cred uno nuevo se le asigna por defecto el snapshot actual (snapshot_id = 0) para

poder ayudar a distribuir la carga de los pedidos al AP/

Debido a que requieren de un snapshot para poder realizar la tarea de NER asi como también
requieren del corpus anotado para poder entrenar el modelo, cada worker debe tener acceso a

la base de datos principal de NERd (Figura 35).
Cada worker puede realizar las siguientes tareas:

= train: Enfrenar el modelo de inferencia de spaCy utilizando el snapshot para el cual fue con-
figurado.
= un_train: Borra el modelo guardado en el disco, efectivamente «des-entrenandose». Principal-

mente utilizado para liberar recursos.
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= reload: Recarga el modelo de inferencia desde el disco. Utilizado cuando algidn worker en-
tfrend el modelo y el actual quedd desactualizado.
= nlp: Redliza la tarea de NER utilizando el modelo cargado.

= change_snapshot: Cambia el snapshot utilizado en el worker.

4.3.4. Task Scheduler

El fask scheduler que utilizamos en el APl para poder orquestar todas las tareas relacionadas con
NER asi como también la de la administraciéon de los workers es Celery (“Celery,” 2019). Celery es
una cola de tareas asincrénica especializada en procesamiento distribuido. Si bien soporta distintos
backends para la funcionalidad de cola de mensajes, decidimos utilizar RabbitM&Q (*RabbitMQ,”

2019) debido a su robustez y la posibilidad de escalar horizontalmente.

Para el monitoreo de las tareas de Celery utilizamos la herramienta llomada Flower (Movsisyan, 2016),
que permite consultar el estado de cada worker (Figura 39), historial de tareas (Figura 40) asi como
también estadisticas en tiempo real sobre el sistema (Figura 41) y detalles de todos los workers que

estdn conectados a la cola de mensajes (Figura 41).

Active: 0 Processed: 50 Failed: 0 Succeeded: 50 Retried: 0

Search:

Worker Name Status 4 Active Processe: d Failed Succeeded Retried Load Average
celery@077ee094fbbc  oniine | 0 27 0 27 0 0.93,0.92, 0.5
celery@4ff15b7741a0  oniine | 0 23 0 23 0 0.93,0.92,05

Showing 1 to 2 of 2 entries

Figura 39: P&agina principal de Flower.
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Name uuip

Broker  Monitor

nerd.tasks.corpus.nlp  co6fb396-0d45-48fc-babf-5701695510f7

d9af3ded-ddod-40e9-aef1-

nerd tasks.copUSNP oo co

99e996a3-ea79-445¢-

nerdtasks.corbuslb | gep3.1991e1141207

Flower  Dashboard Tasks Broker

Succeeded tasks

B celery@4ff15b7741a0
B celery@077ee094fbe

Task times

@ Execution time
@ Time in a queue
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args kwargs  Result Received

(Rt tag": 'ADJ_Gender-Fem|Number-Sing’, dep" ‘amod!
sanitaria en . o ey, =
e , 'start': 17, ‘end': 19, 'pos': 'ADP", 'tag’: "ADP. re
e | @ 43}, {id: 3, 'start’: 20, 'end"26 ‘pos’: ‘PROPN', ‘tag’: ‘PROPN__', ‘dep’:  2019-11-22
e ), (i 4, 0, 'pos': 'ADP, 'tag': 02:23:54.867
e e "ADP_AdpType=Prep', ‘dep': ‘case’, 'head': 5}, (wd.s 31, "end": 41, 'pos’
ey "NOUN, 'tag":'NOUN_Gender=Fem|Number=Sing’, mod, ‘hea
1, ‘end’: 42, 'pos': PUNCT", 'tag’: 'PUNCT. PunctType_CoIc' dep:
‘start': 43, 'end" . 'tag": ‘ADV_", ‘dep’: 'advmod,
1
- "Alerta por tormentas intensas para ol sur de Cérdoba’, ents': [('tart': 45, ‘end':
52, label’: LOC] sents': [{start’ 0, "end’: 52, tokens®: [id': 0, start’ 0, "end’: 6,
‘pos': 'VERB, ‘tag':
[ Alerta por VERB_Moc i ] ~Fin, "dep’: 'ROOT'
onape hoad: 0}, (id" 1, ‘start: 7, "nd'” 10, ‘pos': 'ADP", tag': 'ADP_ AdpTypo=Prep’,‘dep:
e ‘case’, head": 2}, {id": 2, "start’: 11, ‘end 20, ‘pos’: NOUN', 'tag 2019-11-22
b 'NOUN,Gendev—Fequmbe Plur', 'dep': 'imod, ‘head': 0}, {id': 3, 'sta oo a7
o 29, ‘pos’: 'ADJ', 'tag’: 'ADJ_ Gender=Fem|Number=Plur’, ‘dep’: "amod
Gordobal 4 star 30, ‘onc 34, ‘pos': 'ADP", tag’: 'ADP_AdpType=Prep’, 'dep’ ‘case’, head'
6), {id" 5, start’ 35, 'end’: 37, 'pos’: ‘DET', 'tag:
‘DET_Definite=Def ', ‘dop’ ‘det’, 'head" 6),
{1id": 6, start": 38, 'end ‘NOUN_Gender=Masc|Number=Sing’,
‘dep’: ‘nmod, *head': 2
. sents’s [(start': 0,
"VERB_! Fin', ‘dep’: 'ROOT’,
‘hoad': O], (id": 1, ‘start 7, "ond” 10, ‘pos': 'ADP", tag': ‘ADP_AdpTypo=Prep’, ‘dep':
[Alerta por ‘case!, 'head": 2}, {id": 2, 'start’: 11, 'end' 20, 'pos’:'NOUN', ta
tormentas NOUN_Gender=Fem|Number=Plur’, 'dep': nmod', head': 0], ('3, 'sta s0t011.22
fuertes para  {} ADJ', "tag": 'ADJ_Number=Plur’, 'dep’: 'amod', 'head!: 2}, { So0a8 805
el centro del 1d': 33, ‘pos' "ADP, tag's ‘ADP_AdpType=Prep’, ‘dep’ ‘case’ 248
pais] ‘start: 34, 'end': 36, 'pos': ‘DET', 'tag:
‘DET_Definite=Def ', ‘dop’ ‘det’, 'head 6),
{id" 6, 'start: 37, 'end': 43, 'pos’: 'NOUN', 'tag': 'NOUN_ Gender-Masc|Number=Sing’,
‘dep 'nmod’, 'head': 2}, {id": 7, 'start’: 44, 'end': 47, 'pos': ‘ADP", tag’:
‘ADP_AdpType=Preppron|Ge.
{'text’: ‘Alerta por fuerte temporal y posible caida de granizo en el Gran Mendoza',
‘ents': [('start: 60, "end' 72, label’: 'LOCY], sents': ['start’ 0, "end’: 72, tokens’: [id':
[Alerta por 0. start: 0, 'end': 6, pos’: VERB, "ag':
fuarta VERR —Fin' “clan' ‘amoct

Figura 40: Historial de tareas en Flower.

Failed tasks

v M celery@4ff15b774120
B celery@077ee094ibbe

Queued tasks

B VCURRENT

By

v Enerd

B beast 433ac352-d767-4028-b42b-Bef595102ecd
B boast 2597701d-dabb-4865-bfda-5ddd80fcbafa

Figura 41: Monitoreo en tiempo real en Flower.
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Broker: amqp: _usr: i '2//nerd
Queues
Name Messages Unacked Ready Consumers. Idle since
beast.2597701d-da5b-4865-bfda-5ddd80fcbafa 0 0 o 1 2019-11-21 23:00:01
beast.433ac352-d7e7-4028-b42b-8ef595f02ecd 0 0 0 1 2019-11-21 23:00:01
nerd 0 0 ] 2 2019-11-21 23:00:01
v 0 0 ] 1 2019-11-22 7:02:58
VCURRENT 0 0 o 1 2019-11-22 7:02:58
Figura 42: Listado de colas activas en Flower.

Flower  Dashboard Tasks Broker Monitor Logout Docs Code.

Worker:

celery@077ee094fbbc

Refresh -

Pool  Broker = Queues Tasks  Limits  Config ~ System

Active queues being consumed from

Add Consumer

Name Exclusive Durable Routing key No ACK Alias Queue arguments Binding arguments Auto delete

nerd False True nerd False None None None False Cancel
Consumer

beast.2597701d-da5b-4865-bida-5ddd80fcbafa False True nerd False nerd_broadcast None None True o
Consumer

VGURRENT False True VCURRENT False None None None False Cancel
Consumer

Figura 43: Colas de mensaje escuchadas por un worker.

4.3.5. Base de Datos

Debido a que en el proyecto necesitamos guardar mayormente documentos (entrenamientos), op-

tamos por utilizar una base de datos orientada a documentos: MongoDB (*MongoDB,” 2019).

MongoDB nos permite tener un lugar en donde guardar todos los documentos que puede escalar
tanto como sea necesario debido a su posibilidad de fragmentar? o replicar® informacion entre

distintas instancias que pueden estar ubicadas en distintos servidores.

4.3.5.1. Modelado

Para el modelado de los datos utilizamos cuatro colecciones mostradas en la figura 44.

2h‘n‘ps://docs.mongodb.com/mcmuol/shqrding/
3hh‘ps://doos.mongodb.com/mcnuol/replico’rion/
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user 2 training Vs
. _id pk,dk < old >
_id i pk,dkz O‘[d z user_id fk < old >
emai ) St” . H———H text_id fk < str >
nalme ) o created_at < date >
rpgsessword ) 2{: . B document < doc >
created_at < date > [H———H
Bltrainings < arr >
[0] fk < old >J
snapshot 2 7
_id pk < num >
created_at < date >
Htypes < doc > _id pk,dk < old >
semaphore < num > value < str >
trained_at < date > created at < date >
Bltrainings < arr >
[0] fk < old >_|

Figura 44: Colecciones de la base de datos.

4.3.5.1.1. User

La coleccidn user contiene la informacidn de todos los usuarios del sistema (Figura 45). Entre los datos
del usuario estd el campo frainings, que guarda internamente una lista de Objectld pertenecientes

a los entrenamientos del usuario. A su vez estd la lista de roles a los cuales tiene acceso el usuario.
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{Lid} id :

type objectld .

r=--=-==-=======°=°<= 1

1{ABC} email |

type string

| 1

{ABC} name !

type string

Jj=============-= 1 j============= 1

user L. roles ! {ABC} [0]* !

type document type array type string

r=--=-==-==========°=°<% |

1{ABC} password |

type string

r--=-=-=============- 1

{dt} created_at !

type date

Jj================-= 1 j==============-=

'L.] trainings | '{id} [0 !

type array . type objectld

Figura 45: Coleccion de usuarios.

4.3.5.1.2. Text

La coleccidn fext contiene todos los textos que forman parte del corpus que son cargados para
ser mostrados en la interfaz de entrenamiento (Figura 46). Asi como user, cada documento de fexf

contiene una lista de referencias a los entrenamientos para ese texto.
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J

text
type  document e :
{dt} created_at !
type date
=== =============- 1 === ============
L. trainings {id} [01* !
type array . type objectld 1

Figura 46: Coleccidon de textos.

4.3.5.1.3. Snapshot

La coleccién snapshot contiene informacion sobre los distintos snapshots creados en el sistema (Figu-
ra 47). De particular interés es el atributo fypes, que contiene un mapa de todos los tipos de entido-
des disponibles en el snapshot. También contiene el atributo semaphore, que sirve como un campo

de control para poder organizar a los workers que estan utilizando ese snapshot en particular.
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type numeric
=== ============-=-= 1 Fe===========-= 1
{dt} created_at | {ABC} label !
type date . type string
r=--=-==-=====°===°=°=-° 1 === =========*-% 1
snapshot o types : {ABC} color |

type document type document type string
e 1 r=--=-=-============="= 1
{123} semaphore | {ABC} description |
type numeric type string
e
{dt} trained_at !
type date

Figura 47: Coleccién de snapshots.

4.3.5.1.4. Training

La coleccién training contiene informacién sobre todos los enfrenamientos cargados en el sistema
(Figura 48). Cada entrenamiento contiene referencia al texto al que pertenece asi como también al
usuario que lo creé. De manera tal de poder obtener la informacién de los documentos relacionados

sin necesidad de duplicar informacion.

Dentro de un documento training, se encuentra el atributo document, que es el que internamente
contiene la representacion de un documento de entrenamiento que es entendido por spaCy y que

luego serd utilizado para entrenar el modelo de inferencia.
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{id} id !
=== ========= 1 |=============== 1
type  objectld . {ABC} text ; {123} start |
type  string ‘type  numeric
_______________ .
Lidy user_id !
F============- 1 F-=============== bl | B 1
E_ty[._)?_ __ objectld j 1L ents | o} o {123} end :
\type array L!_I ‘type  document ITI ‘type  numeric
F=============== 1
training {ABC} text_id |
| hl
type  document \type string | {ABC} label |
\type string
Fm================= 1
{dt} created_at !
=== =========== 1
\type date | {123} start !
. e — ooy | iDPR umeric i
e , L] sents e} [0] E_]_
ek document L |type array \type  document L ,
\type document {123} end !
e , type  numeric |
{123} L
‘type  numeric |
{123} start |
\type numeric
|=E==s==ss===ss==2== 1
{123} end |
‘type  numeric
---------------- h |===s=s=ss====2=2=="
o} tokens {123} head |
\type  document ‘type  numeric
_____________ ;
{ABC} pos ;
type  string
{ABC} dep |
type  string
_____________ ;
{ABC} tag |
type  string

Figura 48: Coleccion de entrenamientos.

4.4. \Vista fisica

La vista fisica representa el sistema desde el punto de vista de un ingeniero de sistemas.
Se refiere a la topologia de los componentes de software en la capa fisica, asi como

a las conexiones fisicas entre estos componentes. Esta vista fambién se conoce como
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la vista de deployment.

4.4.1. Docker

Docker ("Docker,” 2019) es un conjunto de productos que permiten empaquetar aplicaciones en
contenedores. Cada contenedor contiene todo lo nhecesario para que la aplicacion funcione (cé-
digo, dependencias, configuraciones, herramientas del sistema, etc.)*. Mediante el uso de virtualiza-
Cion, es posible distribuir y ejecutar un contenedor en mds de un sistema, lo que lleva a la posibilidad

de tener varias réplicas de un mismo servicio ejecutando al mismo tiempo.

Por ésta razén decidimos utilizar Docker como la herramienta para empaquetar los servicios princi-
pales de NERd.

La implementacion completa de NERA estd formada por 5 contenedores requeridos y uno opcional:

= ui: servidor web de la pdgina de administraciéon y entrenamiento.
= app: servidor de aplicaciones web de la API.

m worker: servicio de NER. (escalable)

= rabbitmq: cola de mensajes.

= flower: servicio de monitoreo de RabbitM& (opcional).

= mongodb: base de datos.

4.4.2. Deployment
4.4.2.1. Docker images

Pararealizar un deployment de nuevas versiones de cada contenedor de docker, existen comandos

dentro del archivo Makefile:

make build # Construye nuevas imagenes para cada uno de los servicios

make release-push # Publica las nuevas imdgenes a github

Lasimdgenes base que utilizamos en todos los servicios son mantenidas por Bitnami (*Bitnami,” 2019).
Tomamos esta decision para: 1. Reducir el tamanio de las imagenes al reutilizar la capa de sistema
operativo entre todas ellas. 2. Se actualizan automdaticamente con todos los parches de seguridad
de las plataformas elegidas. 3. Estdn implementadas siguiendo las mejores précticas acerca del no

uso de root en containers.

4.4.2.2. Service

“hﬁps://www.docker.com/resources/who’r—con’roiner
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Para poder crear un entorno completo de NERd, utilizamos la herramienta llomada docker-compose
("Docker compose,” 2019), con la cual definimos cada uno de los servicios, las conexiones de red
y los volimenes de disco necesarias entre cada contenedor de manera tal que las conexiones

mostradas en la figura 35 funcionen correctamente.

Asu vez, dentro de un archivo Makefile del proyecto definimos un conjunto de comandos que sirven

para crear un entorno de desarrollo de NERd.

make setup # Inictaliza todos los contenedores de NERd, creando 2 workers
make down # Destruye todos los contenedores de NERd
make stop # Apaga los contenedores de NERd (sirve liberar recursos en una mdaquina)

make start # Enciende los contenedores parados de NERd

Para realizar un deploy de la aplicacién en un entorno productivo utilizaremos de ejemplo utilizando

el servidor provisto por el ITBA.
Primero es necesario contar con una configuraciéon de SSH que defina el host pf-nerd:

Host pampero
Hostname pampero.itba.edu.ar
User <ITBA_USER>

Host pf-nerd
Hostname <MACHINE IP>
User <MACHINE_USER>
# Requerimos un proxy para acceder a pampero
ProxyCommand ssh pampero nc %h %p
ControlMaster auto
ControlPath ~/.ssh/sockets/%r@%h-%p
ControlPersist 600

Con esa configuracion en el archivo ~/ . ssh/conf ig podemos ejecutar el comando para realizar

el sefup de una instancia con las configuraciones de produccion.

make prod-setup

4.4.3. Servicios

4.4.3.1. Cliente web

Dentro del confainer ui, incluimos nginx ("Nginx,” 2019) como servidor web de la plataforma. El

mismo tiene dos responsabilidades:
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1. Servir el contenido estatico de la SPA.

2. Redirigir los requests de las urls que comienzan con /api/ al container de API.

443.2. API

Debido a que el APl consume sus datos de MongoDB asi como también requiere de una conexion
mediante Celery a RabbitMQ para poder realizar las tareas de NER, es posible tener varias instancias
del mismo de manera tal que cada una se conecte al cluster de los dos servicios. Es posible mediante

el uso de un Load Balancer generar un cluster de servicios de APl

4.4.3.3. Worker

Dado que cada worker estd implementado como un Celery worker, mientras la configuracion del
mismo sea correcta, al levantar nuevos containers serd posible escalarlo horizontalmente. Incluido

en el repositorio de NERd estd un comando de Makefile que permite escalar el servicio worker:

make scale-up # Crea un nuevo worker localmente

make scale-down # Destruye un worker localmente

4.4.3.4. RabbitMQ@ cluster

RabbitMQ estd pensado desde su concepcién para poder escalar horizontalmente®, por lo que

para tener varias instancias de cola de mensajes serd necesario corregir la configuracion del servicio.

4.4.3.5. MongoDB cluster

Al igual que RabbitM&, MongoDB fue disenado para escalar horizontalmente (ver Base de datos),
por lo que para poder escalar horizontalmente la base de datos serd necesario modificar la confi-

guracién del contenedor para que forme parte de un cluster.

4.5. Escenarios

La descripcion de una arquitectura se ilustra ufilizando un pequeno conjunto de casos
de uso, 0 escenarios, que se convierten en una quinta vista. Los escenarios describen
secuencias de interacciones entre objetos y entre procesos. Se utilizan para identificar
elementos arquitecténicos y parailustrar y validar el disefio de la arquitectura. También
sirven como punto de partida para las pruebas de un prototipo de arquitectura. Esta

vista fambién se conoce como vista de caso de uso.

5hT’rps://www.robbiqu.com/clus’rering.h‘rml
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4.5.1. Inferencia de entidades utilizando el API

Como podemos ver en la figura 49, para realizar el reconocimiento de entidades nombradas, deben

intervenir cuatro actores.

Cuando un cliente realiza un pedido al AP/, crea una nueva tarea en la cola correspondiente al
snapshot especificado por la versidon en el request en RabbitM&). Luego, un Unico worker que esté
escuchando la cola para esa versidon va a tomar la tareq, realizar la tarea de inferencia y asignarle
un resultado a esa tarea. Finalmente, RabbitM& notifica al APl de la tarea y este puede devolver

finalmente el resultado al cliente.

Usuario API RabbitMQ Worker

Consulta NER (vXX)

Crear tarca de NER

Pedir tarea

Tarea de NER

Inferir entidades

Entidades inferidas

Entidades inferidas

Usuario API RabbitMQ Worker

Figura 49: Flujo de NER.

4.5.2. Correccion de entidades utilizando el entrenador
Para realizar una correccion, el usuario deberd realizar los siguientes pasos:

m |ngresar al sistfema con credenciales que tengan el permiso para entrenar.
» Hacer click en el botén de ENTRENAR.

m Esperar a que cargue el texto.

m Revisar las enfidades y corregir como sea necesario.

= Hacer click en el botén ACEPTAR.

Como podemos ver en la figura 50, para poder mostrar un texto a entrenar son necesarios cinco

servicios.

El proceso de la inferencia es el mismo que el mostrado en la figura 49, agregdndose la consulta a

MongoDB al principio para poder obtener un texto que adn no haya sido entrenado por el usuario
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logueado.

Usuario API MongoDB RabbitMQ Worker

loop [ Entrenar ]

Pedir texto a entrenar

Buscar texto no entrenado

Texto no entrenado

Crear tarea de NER

Pedir tarea

Tarea de NER

Inferir|entidades

Entidades inferidas

Entidades inferidas

Correccion de entidades

Texto con entidades corregidas

Guardar correccion

Guardado

Usuario API MongeDB RabbitMQ Worker

Figura 50: Pedido de texto para entrenamiento.

4.5.3. Habilitar snapshots

Cuando un usuario necesita comparar dos snapshots, precisa tener al menos un worker de cada
version levantado. En la figura 51, ante una tarea de reasignacién de snapshot, el worker se desuscri-
be de la cola de mensajes del snapshot que estd escuchando actualmente y se suscribe ala cola

de mensajes del snapshot al que se lo quiere cambiar. Luego, se recarga el modelo.
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API RabbitMQ Worker Model

Reasignar worker

Pedir tarea

Tarea de cambiar snapshot

Borrar suscripcidn a snapshot actual

Suscripcion borrada

Suscribir a snapshot nuevo

Suscripcion exitosa

Tarea de NER
Pedir tarca
......... Tarea de NER
alt [ Snapshot desactualizado ]
Cargar modelo
Modelo

[ Snapshot actualizado ]
NER

U

Entidades inferidas

API RabbitMQ Worker Model

Figura 51: Cambio de modelo.
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5. Resultados de entrenamiento

5.1. Meétrica: Valor-F

En andilisis estadistico de clasificacion binaria, el valor-F es una medida de la exactitud de una prue-
ba. Considera tanto la precision (del inglés precision) como la exhaustividad (del ingles recall). Su

férmula es la siguiente:

precision - recall

Fy=(1+p5%-
p=(1+5) (82 - precision) + recall

En particular cuando Fi (8 = 1) es la media arménica de la precision y la exhaustividad, donde

un puntaje F; alcanza su mejor valor en 1 (precision y recall perfecta) y el peor en 0.

2 ) precision - recall
T =2

Fy = q . T
recall”" 4 precision precision + recall

Donde

m precision es el nimero de resulfados positivos correctos dividido por el nidmero de todos los
resultados positivos devueltos por el clasificador. En partficular para nuestro uso es el nimero
de entidades nombradas que coinciden exactamente con el conjunto de evaluacion. Por
ejemplo, cuando se predice [Persona Horacio] [Persona Gémez], pero lo correcto
era [Persona Horacio Gdémez],la precision es cero. La precision es después promediada

por cada una de la entidades nombradas.

|{resultados positivos} N {resultados correctos} |

precision = |{ resultados positivos} |

m recall es el nUmero de resultados positivos correctos dividido por el niUmero todas las muestras
que deberian haberse identificado como positivas. En nuestro uso es el nimero de entidades
del conjunto de evaluacién que aparecen exactamente en la misma posicidn en las predic-

ciones.

|{resultados positivos} N {resultados correctos}|

recall =
|{resultados correctos}|

La métrica de valor-F es ampliamente utilizada en la literatura del procesamiento de lenguaje na-
tural NLP (Hand & Christen, 2018); y en especial en el dmbito del reconocimiento de entidades

nombradas NER.

Por esa razén hemos decidido utilizar la métrica Fj para poder comparar nuestra exactitud con los
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resultados obtenidos por los entrenamientos de otras publicaciones y sistemas.

5.2. Resultados obtenidos

La recomendacion de spaCy para entrenamientos de NER es de al menos anotar 2000 textos, por
lo que en este trabajo hemos etiquetado utilizando nuestra plataforma un ndmero suficiente como

para poder utilizar en el cdlculo de resultados una muestra aleatoria de 4000 valores.

En los entfrenamientos por refuerzo es necesario tomar la decision de cuantos textos anotados serdn

utilizados para entrenar y cuantos seran utilizados para evaluar el entrenamiento.

Decidimos realizar diferentes pruebas y combinaciones de canfidad de documentos de entrena-

miento y evaluacién para analizar el valor-F del modelo resultante:

= Enfrenamiento: 0% (0 documentos) y evaluacion: 0 % (4000). Este escenario equivale a utilizar
el modelo base de spaCy.

m Entrenamiento: 50 % (2000 documentos) y evaluacion: 50 % (2000).

m Enfrenamiento: 75 % (3000 documentos) y evaluacion: 25 % (1000).

= Enfrenamiento: 80 % (3200 documentos) y evaluacion: 20 % (800).

= Enfrenamiento: 85 % (3400 documentos) y evaluacion: 15 % (600).

m Entrenamiento: 90 % (3600 documentos) y evaluacion: 10 % (400).

En la figura 52 se puede ver que nuestro sistema alcanza una exactitud en valor-F de aproximada-

mente 80 puntos con relativamente pocos documentos.
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Figura 52: Boxplot del Valor-F vs vantidad de documentos de entrenamiento

Sobre la cantidad de documentos necesarios para el entrenamiento vs evaluacion podemos con-

cluir que una relacion 85% / 15% es la mds acertada para un conjunto de 4000 documentos.
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6. Discusion

6.1. Analisis de resultados

Los resultados indicados en la seccién 5.2 muestran que el valor-F inicial de spaCy para nuestro
corpus de noticias tiene una score de 66 puntos. Esta punfuacion dista mucho del valor 89 que

indica la libreria en su documentacion (Honnibal & Montani, 2019) para este idioma.

La razén de esta discrepancia ha sido mencionada en varias oportunidades a lo largo de este
trabagjo; el modelo de spaCy ha sido entrenado con un corpus de documentos diferente del que
nosotros como usuarios de la libreria tenemos interés. En particular el modelo inicial de spaCy ha

sido entrenado con la siguiente informacion:

m Spanish UD AnCora Corpus. Contiene mds de 14mil documentos de entrenamiento provenien-
tes de noticias espanolas (Zeman & Martinez Alonso, 2019).

m  WIikiNER. Proveniente de mds de 50,000 documentos de wikipedia en espanol (Nothman, Rin-
gland, Radford, Murphy, & Curran, 2017).

Este es un claro ejemplo de la fragilidad que poseen los modelos estadisticos en cuanto al corpus de
interés. El modelo de spaCy ha sido entrenado con noticias de Espana, sin embargo, esas noticias
no alcanzan para que el modelo pueda generalizar a las noticias de Argentina y mantener el alto

grado de exactitud del modelo anterior,

En este trabagjo entrenando sobre el modelo de spaCy con 3600 documentos hemos alcanzado
subir ese valor-F de 66 a 80 puntos. Con una fracciéon de los documentos que spaCy utilizé en su

enfrenamiento base podemos ajustar cualquier corpus de documentos.

6.2. Tipos de entidades

La deteccidén de entfidades por defecto en espanol de spaCy, incluye las entidades Persona,
Organizacidn, Locacidén y Misceldneo. Cémo nuestro sistema soporta el entrenamiento de

nuevas entidades tomamos la decision de incluir un quinto tipo de entidad el de Fecha.

El hecho de que exista una clasificacion de entidad como Miscelaneo indica que hay otro tipo de
entidades que no estdn siendo clasificadas especificamente y entran en esta categoria genérica.
En la seccidn 2.1.1.1 se define formalmente que es una entidad, por o que se puede inferir que toda
entidad nombrada que cumpla la definicion formal y no posea un tipo de entidad especificamente

definido entra en la categoria de entidad Miscelanea.

Existe literatura acerca de la posible taxonomia de las entidades. En (Brunstein, 2002) se proponen

29 tipos y 64 subtipos.
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Esta discusidn es producto de la necesidad de agregar nuevos tipos que experimentamos al finali-
zar el entrenamiento de las 4000 noticias. Sin embargo lo propuesto en (Brunstein, 2002) no cubrid

nuestras expectativas. Finalmente encontramos una taxonomia lo suficientemente completa para

cubrir nuestras necesidades (Sekine, 2007) que puede ser resumida en la figura 53.

Extended Named Entity (ver. 6.1.2)

Figura 53: Taxonomia extendida de Sekine.

| TiMETOP || NUmEX |
4 |
TIME_TOP || NUMEX_OTHER
_OTHER MONEY
TIMEX STOCK_INDEX
GOE_OTHER UNIT OTHER AERIOD)Q\ POINT
FACILITY =
ORGANIZATION OTHER ECHOON CURRENCY | PERCENT
OTHER ~ GOE RUBLICH TIMEX_OTHER||[MULTIPLICATION
COMPANY e < INSTITUTION TITLE_OTHER TIME FREQUENCY
COMPANY A PARK R POSITION_TITLE DATE RANK
GROUP SPORTS MUSEUM EVENT_OTHER\ DAY_OF_WEEK| . AGE .
MILITARY i | AMUSEMENT OCCASION ERA SCHOOL_AGE
INSTITUTE MONUMENT A ATURAL _ NATURAL _ LATITUDE
GOVERNMENT | | |phciiry part|| WORSHIP | |PRODUCT OTHER | | PHENOMENA | | OBJECT OTHER || PERIODX _LONGITUDE
POLITICAL b = _PLACE VEHICLE NATURAL LIVING THING _OTHER MEASUREMENT
PARTY el [ I ONETOR FOOD DISASTER | | /Y MINERAL TIME_PERIOD ||/ SSDUIII‘I\;XLV\
GAME_GROUP RAILROAD || STATION_TOP SLOTTS WK ‘ DAY_PERIOD
INTERNATIONAL ROAD SR DRUG INCIDENT LIVING_THING (| WEEK PERIOD ||| -NUMBER
ORGANIZATION| | | WATERWAY AIRPORT WEAPON T _OTHER MONTH
ETHNIC_GROUP STOCK OCCASIO ANIMAL _PERIOD
TUNNEL STATION ASION COUNTR
NATIONALITY AWARD FLORA YEAR_PERIOD
BRIDGE PORT _OTHER OTHER
AR SR THEORY AT BODY_PARTS X
GEFOTTHER = RULE CONFERENCE | | |FLORA_PARTS | MEASUREMENT||| N_PERSON
CITY LOCATION_OTHER SERVICE _OTHER N_
COUNTY > "GPE) CHARACTER ANIMAL OTHER| | pHysicAL /| [ORGANIZATION
PROVINCE CONTINENTAL IMETHOD_SYSTEM #NVERTEBRATE EXTENT N_LOCATIO
COUNTRY _REGION VEgITC}IfEER DOCTRINE VERTEBRATE ~SPACE N_FACILITY
ASTRAL_BODY| | DOMESTIC_REGION CAR CULTURE INVERTEBRATE VOLUME N{IE?,ES?T
_OTHER | GEOLOGICAL_REGI AN RELIGION _OTHER WEIGHT B
STAR > ASTRAL_BODY AIRCRAFT LANGUAGE ART_OTHER INSECT SPEED N_ANIMAL
PLANET ___wADDRESS NG PLAN PICTURE INTENSITY N_FLORA
Sere ACADEMIC BROADCAST || VERTEBRATE | |TEMPERATURE|| N_MINERAL
ADDRESS_OTHER | | GEOLOGICAL CLASS PROGRAM _OFELER CALORIE
POSTAL_ADDRESS || _REGION SPORTS MOVIE SEISMIC
PHONE NUMBER || _OTHER b OFFENCE SHOW REPTILE B et
EMAIL LANDFORM NETRDATER ART+—— MUSIC AMPHIBIA SEISMIC N TSI
URL 'WATER_FORM MAGAZINE [I__PRINTING BOOK BIRD _MAGNITUDE =
SEA MAMMAL

Haciendo un andlisis de dicha taxonomia enconframos que nuestro corpus puede beneficiarse de

los siguientes nuevos tipos de enfidad:

Political_Party: diferentes actores politicos.

e gj: peronistas, kirchneristas, macristas.

Offence: ofensas.

e ¢€j: asesinato, abduccién, fraude, aborto, robo.

Facility_Name: lugares especificos.

e ¢ej. Ecoparque, Disneyland, Canal de Suez, Aeropuerto de Ezeiza.

Product_Name: nombres de productos.

e ¢gj. Galaxy S10, Fiat Toro, Manaos.

= Game: nombres de juegos.

e gj: futbol, football, basket, fortnite, ajedrez.
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6.3. Semilla inicial

Nuestro sistema ofrece al usuario una forma sencilla y agil de entrenar modelos estadisticos y sumar
nuevos tipos de entidad. Sin embargo, entrenar un nuevo tipo de entidad suele ser una tarea inicial-
mente lenta y dificil dado que se necesita un ndmero minimo de anotaciones para que la nueva

entidad empiece a fener relevancia dentro del modelo y sea inferida.

Por ejemplo, suponga se quiere agregar el nuevo tipo de entidad «Droga» al modelo. Podemos estar
horas efiquetando entidades hasta cruzarnos con la primera instancia de «marihuana» y luego varias
anotfaciones mdas hasta cruzarnos con «cocaina». Ademds, como el sistema no conoce previamente
el significado abstracto de «Droga» dichas keywords no van a ser identificadas previamente por el

anotador

Una posible soluciéon para evitar esta «curva de aprendizaje» es la de permitir al usuario definir una

«semillo» de palabras clave (o keywords) a la hora de definir un tipo nuevo:

Droga: Heroina, Cocaina, Barbitdricos, Metadona, Alcohol, Ketamina, Benzodiazopi-

nes, Anfetaminas, Tabaco, Cannabis, etc.

De esta maneray gracias al proceso de word-embeddings visto en la seccidn 3.5.2 el modelo puede
pre-entrenarse para identificar las palabras definidas y todas aquellas que tengan un significado

similar en el espacio vectorial de significados.

6.4. Entrenamiento live vs offline
Existen dos maneras de entrenar un modelo de prediccion NLP:

= Online o Live: cada nueva etiqueta que entrenamos es inmediatamente inyectada al modelo
de predicciones.
» Offline: cada nueva etiqueta que entrenamos es guardada para ser enfrenada en ofro mo-

mento.

En nuestro sistemas hemos elegido la segunda opcidn porque al poseer la capacidad de escalar
horizontalmente la cantidad de workers; el modelo se carga en varios servicios y de ser entrenado
de manera live el entrenamiento iria a workers diferentes resulfando en inconsistencias entre ellos.
Existen maneras de migrar nuestro sisterna a un modelo online y mantener la capacidad de escalar
horizontalmente, pero escapa al alcance que decidimos darle a este trabajo por lo cual lo conside-

ramos una propuesta de mejora a futuro.

Uno de los mayores beneficios de tener un modelo online, ademas del frivial de que esta constan-
temente actualizado con las ultimas mejoras; es el de la capacidad de apuntar a los fokens que
poseen una mayor incertidumbre. En la seccion 3.6 hemos mencionado que puede ocurrir que al-

gunas palabras tfengan una incerteza acerca de qué etiqueta debe ser predecida. En particular
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este tipo de técnicas estdn dentro de la literatura conocida como «Uncertainty sampling» que se
puede resumir en buscar entidades que tengan un score 0,5 y dirigir el entrenamiento a esos tokens

primero.

6.5. Linkeo de entidades con Knowledge Base

Existe otra tarea en el universo de NLP que estd muy relacionada a la tarea de NER: es la tarea de

Named Entity Linking (“Entity linking,” 2019).

Un corolario de la definicién de designador rigido en la seccion 2.1.1.1 es que una misma entidad
puede tener varios designadores. Por ejemplo «Lionel Messi» tfambién puede ser referido como «Leo
Messi», «Leo», «La Pulgan, «Lionel Andrés “Leo” Messi», etc. Todos ellos son designadores rigidos de
una misma entidad, del concepto de Messi. A este concepto abstracto de entidad se le puede
asignar un identificador Unico dentro de una base de datos de conocimiento (knowledge base en

inglés) para luego ser utilizado en la normalizacién de entidades.

Ya existen knowledge bases universales en internet. Una de las mds importante y completas es wiki-

data. El identificador de Messi es el 615 (*“Wikidata - lionel messi,” 2019).

Si al etiquetar una entidad, ademds de decirle a nuestro sistema de qué tipo es, sumamos la fun-
cionalidad de indicar a que identificador de entidad corresponde, se podria luego entrenar un
nuevo modelo de NEL, separado del modelo predictor de entidades, cuya tarea exclusiva sea la

de normalizar y predecir identificadores de entidades.

El sistema puede beneficiarse ya que tendria disponible, mediante Wikidafa, de una gran cantidad
informacidén adicional acerca de la entidad incluyendo, fotos, dliases, palabras clave, etc como

muestra la figura 54.
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Figura 54: Wikidata - Lionel Messi.

Proyecto Final - Gomez y Orsay

Read View history | Search Wikidata

Wikipedia (140 entries)
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af  Lionel Messi
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o
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KD (sounio Jisga)
co Lionel Messi

8

cs Lionel Messi
cv  Meccu Jlwokens
cy Lionel Messi
da Lionel Messi
de Lionel Messi

dig Lionel Messi

Desde el punto de vista del usuario, puede beneficiarse porque obtener una representacién norma-

lizada de las entidades de un texto es una tarea importante en la sumarizacién de las mismas. Por

ejemplo en la creacién de «nubes de palabras» a partir de muchos articulos, puede ocurrir que en

algunos articulos hablen de «Mauricio» y en otros se hable de «Macri»; sin embargo seria necesario

unificar estos dos keywords para que el item tenga una relevancia mayor. Se puede observar una

nube de palabras generada utilizando entidades encontradas por nuestro sistema en la figura 55.
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Figura 55: Con NEL se sumarian Messi con Lionel y Mauricio con Macri.

Para finalizar, un dato curioso es que a esta tarea de reconocimiento de entidades mds desambi-
guacion de las mismas se lo suele llamar NERD (named-entity recognition and disambiguation) al
igual que nuestro proyecto NERJ; una coincidencia accidental pero que evidencia la necesidad a

futuro de implementar esta mejora.

6.6. Utilidad de la herramienta

Para poner a prueba nuestra herramienta NER en un enforno real participamos de la hackatdén en
MediaParty 2019.

(“Hackaton,” 2019) es un evento de tfres dias en Argentina, que redne a 2500 empren-
dedores, periodistas, programadores de software y disenadores de cinco continen-
tes para trabajar juntos para el futuro de los medios de comunicacion. Nacido de
Hacks/Hackers Buenos Aires, el evento fusiona a grandes empresas como New York
Times, The Guardian, Vox, ProPublica, Watchup, Neo4J o DocumentCloud y comuni-

dades regionales de la mayor red de periodistas y desarrolladores del mundo.
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Participamos en conjunto con otro proyecto final en el que van a utilizar nuestra APl para hacer

deteccién de entidades en documentos PDF.

La experiencia fue muy satisfactoria, recibimos buenas criticas sobre la usabilidad de nuestra apli-

cacién y la gran utilidad que presta a la comunidad.

Por tal motivo recibimos el primer premio de dicha hackaton (*“Mencidn itba,” 2019)
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7. Conclusiones

Utilizando spaCy para la inferencia de entidades pudimos alcanzar una exactitud aceptable de 80

puntos de valor-F con 4000 documentos anotados.

Recomendamos a quienes quieran entrenar un modelo NER que realicen una etapa inicial de ano-
tacién con al menos la cantidad mencionada de textos. De esta manera las inferencias del modelo
serdn mas exactas a la hora de realizar futuros entrenamientos. Ademds los entrenadores tendrdn la

experiencia para definir qué tipos de enfidades serdn necesarias para etiquetar el corpus provisto.

Gracias a la implementaciéon del proyecto NERdA pudimos ofrecer un sistema que permita a cada
comunidad generar modelos especificos para sus necesidades. A su vez, la implementaciéon espe-
cifica permite escalar al proyecto horizontalmente para poder servir tantos pedidos de NER como

sean necesarios sin sacrificar performance.

El proyecto posee un roadmap atractivo para convertirse en una herramienta comercialmente via-
ble y ser mejorada a futuro. La utilidad del mismo ha sido convalidada por expertos de la industria

en la MediaParty donde fue premiada.

Creemos que ofrecer el proyecto como una herramienta de cédigo libre, permitird que la comuni-
dad de NLP posea una poderosa herramienta para mejorar el estado del arte en cuanto a corpus

tagueados existentes.
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Anexo: Datos de resultados

= | porcentaje de documentos de entrenamiento.

m v: porcentaje de documentos de validacion.

7.1. t: 0% - v: 100 %. Baseline spaCy

Training stats
Training pipeline: ner

Starting with base model 'es_core_news_md'

0 training docs

4000 evaluation docs

No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors
0 total words in the data (0 unique)
20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)

Named Entity Recognition
0 new labels, 0 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)
Good amount of examples for all labels
Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

Summary
5 checks passed

Training pipeline: ['ner']

Starting with base model 'es_core_news_md'

Counting training words (1limit=0)

ftn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

1 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25983 26538
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25436 25395
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25752 24471
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25558 29465
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25058 24053
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 23921 25149
0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24582 25506

N O o0 DN
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ltn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

8 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 29069 28158
9 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 28226 28367
10 0.000 68.147 64433 66238 100.000 23585 23769
11 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24765 23512
12 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 23319 25613
13 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 23118 24513
14 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 21962 28556
15 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24425 24294
16 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 27551 23843
17 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25224 24975
18 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24002 25027
19 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24367 28260
20 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 25888 28075
21 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 23356 25695
22 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 28023 27458
23 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 27412 25016
24 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24053 25072
25 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24194 24086
26 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24531 24725
27 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24375 27681
28 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 28897 28069
29 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 24530 23338
30 0.000 68.147 64433 66.238 100.000 23058 27724

7.2. t:50% - v: 50%

Training stats
Training pipeline: ner

Starting with base model 'es_core_news _md'
2000 training docs

2000 evaluation docs

1 training examples also in evaluation data

Vocab & Vectors
27595 total words in the data (6197 unique)

20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)
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Named Entity Recognition
1 new label, 4 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)
Good amount of examples for all labels
Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

Summary
4 checks passed
1 warning

Training pipeline: ['ner']

Starting with blank model 'es'

Loading vector from model 'es_core_news_md'

Counting training words (1limit=0)

ftn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

j—

4373.230 61.762 57692 59.6568 100.000 25083 28411

2 2650.090 72869 70.618 71.726 100.000 21033 22844
3 1879.892 77506 75.820 76.653 100.000 22846 24881
4 1560.256 77.877 77018 77445 100.000 26894 22926
5 1331.972 78,330 78.068 78.194 100.000 25107 27973
6 1172236 78367 78.689 78528 100.000 24348 28943
7 1021.166  79.104 79.004 79.054 100.000 22633 24151
8 891.760  78.931 78.657 78.794 100.000 23971 23087
9 825860 78.731 78.657 78.694 100.000 28811 27209
10 763.561 78715 78.815 78,765 100.000 23736 21812
11 680819 78.754 78.878 78.816 100.000 22841 20951
12 579.623  78.504 78.405 78.454 100.000 21688 28305
13 494455  78.553 78.405 78.479 100.000 23598 22923
14 469.631 78470 78247 78358 100.000 21825 25855
15 421725 78592 78.468 78530 100.000 19715 22731
16 410767  78.439 78.562 78501 100.000 24155 22225
17 411734  78.284 78.531 78.407 100.000 21843 21950
18 347546 78220 78.689 78454 100.000 22409 21145
19 353.033 78119 78562 78340 100.000 21173 24639
20 260.769 78238 78.657 78.447 100.000 22068 22087
21 306.896 78332 78.752 78541 100.000 22042 20555
22 248995 78.538 78.909 78.723 100.000 20849 23016
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fn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS
23 269.101 78.300 78.720 78.510 100.000 21036 21311
24 237.393 78.228 78499 78363 100.000 21676 21239
25 234,766  78.439 78562 78501 100.000 20906 22519
26 255.452 78.612 78.562 78.587 100.000 20253 23063
27 226127 78.432 78.531 78.481 100.000 21402 21935
28 181.469 78.327 78499 78413 100.000 22511 19438
29 180.268 77904 78.026 77965 100.000 18335 22732
30 179.335 78.023 78.121 78.072 100.000 22433 21633
7.3. t:75% - v: 25%
Training stats

Training pipeline: ner

Starting with base model 'es_core_news_md'

3000 training docs

1000 evaluation docs

No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors

41847 total words in the data (7928 unique)
20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)

Named Entity Recognition

1 new label, 4 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)

Good amount of examples for all labels

Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

5 checks passed

Training pipeline:

['ner']

Starting with blank model 'es'

Summary

Loading vector from model 'es_core_news_md'

Counting training words (1limit=0)
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ltn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

p—

55643.695 71399 66.988 69.124 100.000 28067 25575

2 3114.421 78.567 75483 76.994 100.000 26176 26036
3 2519.526 78.806 77284 78.038 100.000 25530 25766
4 2120064 79.857 78.829 79.339 100.000 25734 25163
5 1922.659 79.624 78.958 79.2890 100.000 23645 25299
6 1663.921 79.807 79.858 79.833 100.000 26526 25635
7 1632.299 79.448 79.601 79.524 100.000 26120 26210
8 1311481 79.625 79.216 79.419 100.000 25331 26163
9 1233.004 79.588 79.637 79.562 100.000 25709 25557
10 1118481 79.486 79.537 79.511 100.000 25726 25332
11 1031.523 78.968 78.764 78.866 100.000 25399 26109
12 930418 79317 79.215 79.266 100.000 23443 24004
13 874136  79.253 79.151 79.202 100.000 22272 26035
14 828.361 79.199 78.893 79.046 100.000 23957 25490
15 708.060  79.199 78.893 79.046 100.000 25963 28166
16 663398 78917 78.764 78.841 100.000 29668 27887
17 659.681 78.737 78.636 78.686 100.000 24656 27843
18 575416  78.852 78.700 78.776 100.000 24306 28002
19 587828  78.512 78.764 78.638 100.000 24038 28674
20 527.561 78498 78.700 78.599 100.000 24642 26366
21 477470  79.035 79.086 79.061 100.000 24744 24873
22 479368 78985 79.086 79.035 100.000 24633 26975
23 440360 78.829 78.829 78.829 100.000 26582 28826
24 451.145 79315 78958 79.136 100.000 26343 28304
25 409.140 79250 78.893 79.071 100.000 28135 27367
26 434599 79226 79.022 79.124 100.000 23172 29557
27 368.677  79.097 78.893 78.995 100.000 29263 25145
28 410056  79.097 78.893 78.995 100.000 27527 23153
29 329.823 78792 78.893 78.842 100.000 25775 23087
30 336.049 78930 78.829 78.880 100.000 25315 24963

7.4. t:80% - v: 20%

Training stats
Training pipeline: ner

Starting with base model 'es_core_news_md'
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3200 training docs
800 evaluation docs

No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors

44669 total words in the data (8237 unique)
20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)

Named Entity Recognition
1 new label, 4 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)
Good amount of examples for all labels
Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

Summary

5 checks passed
Training pipeline: ['ner']
Starting with blank model 'es'
Loading vector from model 'es_core_news_md'

Counting training words (1imit=0)

Itn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

—_

5883.516 72.743 67.964 70.273 100.000 26475 26383

2 3402.834 78329 76.805 77559 100.000 24611 22944
3 2753233 78.595 78.021 78307 100.000 24175 25389
4 2412231 79.577 79319 79.448 100.000 25896 23811
5 2068.848 80.130 79.805 79.967 100.000 24106 24838
6 1854.721 80.506 80.049 80.277 100.000 26573 28760
7 1602.726 80.246 79.400 79.821 100.000 25482 25610
8 1400.760 80.874 79.562 80.213 100.000 24446 25178
9 1278.537 80.542 79.562 80.049 100.000 24311 22168
10 1188.572 80.574 79.724 80.147 100.000 23460 23847
11 1057.995 80.921 79.805 80.359 100.000 25690 26429
12 982713  79.935 79.481 79.707 100.000 24790 24607
13 911306  79.935 79.481 79.707 100.000 23366 24298
14 872340 79.806 79.481 79.642 100.000 25026 24863
15 744.991 79.397 79.075 79.236 100.000 23702 22732
16 724587  79.918 79.400 79.658 100.000 25589 22711
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ltn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

17 703.824  79.577 79319 79.448 100.000 24541 21817
18  666.757  80.016 79.238 79.625 100.000 24072 23769
19 617329 80230 79319 79.772 100.000 23397 24896
20 538.848 80.180 79.400 79.788 100.000 28608 29527
21 545278 79951 79.238 79.593 100.000 27668 28125
22 542003  79.657 79.075 79.365 100.000 24713 28483
23 515150  79.085 78.508 78.795 100.000 24505 20683
24 510062 78.694 78.183 78.438 100.000 28378 28694
25 490.366  78.694 78.183 78.438 100.000 29099 25309
26 489.131 79.003 78.427 78.714 100.000 28224 27445
27 481775  79.038 78.589 78.813 100.000 27452 26523
28 434.892 79.065 78.670 78.862 100.000 29050 23274
29 418.859 79218 78.832 79.024 100.000 22857 25335
30 384.182 78763 78.508 78.635 100.000 27555 25168

75. t:85%-v:15%

Training stats
Training pipeline: ner

Starting with base model 'es_core_news _md'
3400 training docs

600 evaluation docs

No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors

47412 total words in the data (8489 unique)
20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)

Named Entity Recognition
1 new label, 4 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)
Good amount of examples for all labels
Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

Summary
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5 checks passed
Training pipeline: ['ner']
Starting with blank model 'es'
Loading vector from model 'es_core_news_md'

Counting training words (1imit=0)

ltn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

p—

6149.150 72957 69.824 71356 100.000 25187 25398

2 3530.670 78.947 77643 78290 100.000 28946 30524
3 2782778 80.537 79.295 79911 100.000 28908 21788
4  2408.691 82011 80.837 81.420 100.000 29169 24758
5 2083.651 81.748 81388 81.567 100.000 28273 21302
6 1874.490 81.195 80.837 81.015 100.000 27418 24743
7 1733.739 80.154 80.066 80.110 100.000 25380 22917
8 1569.485 80.000 79.736 79.868 100.000 22546 23340
9 1404.922 80.132 79.956 80.044 100.000 25653 22216
10 1270519 79.912 79.736 79.824 100.000 23418 23172
11 1213.184 79.868 79.956 79.912 100.000 24245 24331
121071570 80.375 80.286 80.331 100.000 25123 24563
13 968.863 80.353 80.176 80.265 100.000 22790 23443
14 933.663  80.331 80.066 80.199 100.000 23651 24537
15 861.770  80.509 80.066 80.287 100.000 20112 22464
16 774950 80442 80.176 80.309 100.000 22588 24903
17 848828  80.642 80.286 80.464 100.000 23963 25567
18 702390 80.266 79.736 80.000 100.000 21939 24809
19 666.903  80.577 79.956 80.265 100.000 22971 24589
20 659.185  80.663 80.396 80.530 100.000 23862 23570
21 600.204 80288 79.846 80.066 100.000 22904 25857
22 579303 80221 79.956 80.088 100.000 23899 23143
23 5568429  80.288 79.846 80.066 100.000 23462 24445
24 588.920 80.177 79.736 79.956 100.000 24245 24946
25 529.718 80266 79.736 80.000 100.000 24724 22070
26 556.021 80.165 79.626 79.890 100.000 23382 23936
27 455335 80.155 79.626 79.890 100.000 26675 21860
28 473464  79.535 79.185 79.360 100.000 23786 27999
29 469.124 79272 79.185 79.229 100.000 23863 22476
30 447699 79383 79.295 79.339 100.000 24570 22265
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7.6. t:90% - v: 10%

Training pipeline: ner

Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

Training stats

Starting with base model 'es_core_news_md'

3600 training docs

400 evaluation docs

No overlap between training and evaluation data

Vocab & Vectors

50207 total words in the data (8769 unique)

Proyecto Final - Gomez y Orsay

20000 vectors (533736 unique keys, 50 dimensions)

Named Entity Recognition

1 new label, 4 existing labels

0 missing values (tokens with '-' label)

Good amount of examples for all labels

Examples without occurrences available for all labels

No entities consisting of or starting/ending with whitespace

5 checks passed

Training pipeline:

['ner']

Starting with blank model 'es'

Summary

Loading vector from model 'es_core_news_md'

Counting training words (1imit=0)

Itn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS
1 6337.608 73.835 69.128 71404 100.000 24730 26330
2 3733.858 80.364 74.161 77138 100.000 26793 23166
3 3052388 79.718 75.839 77730 100.000 26983 23049
4  2530.293 79.897 78.020 78.947 100.000 28707 23476
5 2252914 81.034 78.859 79932 100.000 25129 27980
6 2018.009 81.424 78.691 80.034 100.000 27818 27073
7 1798.934 81.739 78.859 80.273 100.000 29947 27560
8 1650.571 80.763 78.188 79.454 100.000 29033 27491
9 1484.659 81.469 78.188 79.795 100.000 25644 29321
10 1423.551 81.076 78.356 79.693 100.000 29104 28378
11 1211619 81109 78.523 79.795 100.000 25347 30059
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ltn NERLoss NERP NERR NERF Token% CPUWPS GPUWPS

12 1115638 80.345 78.188 79.252 100.000 24173 28090
13 1025299 80.936 78.356 79.625 100.000 27853 20482
14 985754  81.109 78523 79.795 100.000 22511 27637
15 998443  81.501 78.356 79.897 100.000 27517 27543
16 906.401 81436 78.020 79.692 100.000 25237 29533
17 822168  80.944 77685 79.281 100.000 27192 28424
18 796.657  80.977 77852 79.384 100.000 23619 23841
19 704390 80.803 77.685 79.213 100.000 23415 24997
20 699.090 80.729 78.020 79.352 100.000 24897 20853
21 691.900 80.763 78.188 79.454 100.000 23200 24635
22 654.682  80.696 77.852 79.249 100.000 23883 23942
23 624907 81250 78523 79.863 100.000 28663 28699
24 640.695 81391 78523 79.932 100.000 27891 27498
25 593.737 81.786 78.356 80.034 100.000 23063 22741
26 547825 81469 78.188 79.795 100.000 28517 22537
27 538.115 81786 78.35% 80.034 100.000 30210 23101
28 529.483  81.501 78.35 79.897 100.000 22598 21694
29 538.596 80977 77852 79.384 100.000 23760 23484
30 495002 80.522 77685 79.078 100.000 23161 22751
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Glosario

Abreviacién Término

API Application Programming Interface

CBU Clave Bancaria Unica

CDN Content Delivery Network

CNN Convolutional Neural Network

JWT JSON Web Token

NEL Named Entity Linking

NER Named Entity Recognition

NLP Natural Language Processing

POS Part of speech

RB Rule Based

REST Representational state transfer

RNN Recurrent Neural Network

SPA Single Page Application

SSH Secure Shell

WSGI Web Server Gateway Interface
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