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Resumen y Abstract IX

Resumen

Las ontologias en computacidon se incluyen en el mundo de la inteligencia artificial y
constituyen representaciones formales de un area de conocimiento o dominio. Las
ontologias permiten modelar el conocimiento mediante una estructura de conceptos
relacionados, lo cual proporciona un vocabulario comin y que es de vital importancia
para compartir informacién. La ingenieria ontoldgica es la disciplina que se encarga del
estudio y construccion de herramientas para agilizar el proceso de creacién de
ontologias desde el lenguaje natural y tiene tres etapas cruciales: aprendizaje de
ontologias (Ontology Learning), poblacion de ontologias (Ontology Population) y
enriquecimiento de ontologias (Ontology Enrichment). La literatura especializada muestra
gran interés por las tres etapas y, para desarrollarlas, utiliza distintos métodos como
estadistica, extraccién de informacion, procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje
de magquina (Machine Learning) y combinaciones entre ellos. Sin embargo, algunos
problemas subsisten, tales como la dependencia del dominio de aplicacién, la carencia
de métodos completamente automaticos y la carencia de identificacién de instancias de
atributos. En consecuencia, el problema que se aborda en esta Tesis Doctoral es la
extraccion automatica de instancias desde el lenguaje natural, sin importar el dominio de
aplicacion, con el fin de contribuir con el proceso de poblacién de ontologias. En esta
Tesis Doctoral se propone un método computacional que utiliza técnicas de extraccion
de informacion y procesamiento de lenguaje natural para extraer instancias de una clase
y generar como resultado un archivo con una ontologia completa en formato OWL,
utilizando la herramienta GATE (General Architecture for Text Engineering). Los
resultados son prometedores, pues se logra crear ontologias desde cero
automaticamente, sin importar el dominio de aplicaciébn y con buenos niveles de

precision, recall y F-measure.
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Palabras clave: Web semantica, ontologias, poblacién automética de ontologias,
procesamiento de lenguaje natural, extraccion de informacion, patrones GATE-
JAPE.

Abstract

Ontologies in computation belong to artificial intelligence. Ontologies are formal
representations of a knowledge area or domain. Ontologies can be used for modeling
knowledge by using a structure of related concepts. Such structure provides a common
vocabulary and it is crucial for sharing information. Ontological engineering is a discipline
for studying and constructing tools for improving the process of ontology creation from
natural language. Such a process has three crucial stages: ontology learning, ontology
population, and ontology enrichment. The state of the art shows great concern with the
three stages, which are developed by using methods like statistics, information extraction,
natural language processing, machine learning, and combinations of them. However,
some problems still remain—e.g., dependence on the application domain, lack of
automation, and lack of attribute instance identification. Consequently, in this Ph.D.
Thesis we address the problem of automated extraction of instances from natural
language—regardless of the application domain—in order to contribute to the process of
ontology population. In this Ph.D. Thesis we propose a computational method by using
information extraction and natural language processing technologies in order to extract
instances of a class and to generate as an output a file with a complete ontology in OWL
format. We use the GATE (General Architecture for Text Engineering) tool for
implementing the method. The results are promising, since we automatically create
domain-independent ontologies from scratch. Also, our method exhibits satisfactory levels

of precision, recall and F-measure.

Keywords: Semantic Web, Ontologies, Automatic Ontology Population, Natural

Language Processing, information extraction, Gate-Jape patterns.
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Introduccion

En la Inteligencia Artificial, los esfuerzos se enfocan en comprender cémo funciona la
mente humana y, con base en ello, se intenta construir entidades inteligentes para
sintetizar y automatizar tareas intelectuales [1]. Una de esas entidades son las
ontologias, que pueden expresar una representacion formal del conocimiento modelando
un area comun o dominio. Segun Berners-Lee et al. [2], en computacién una ontologia
puede expresar la regla: “Si un cédigo de ciudad se asocia con un cdédigo de estado
y una direccién usa ese codigo de ciudad, entonces esa direccion tiene asociado el
codigo de estado”. Como las ontologias permiten inferir conocimiento, se puede
mejorar el funcionamiento de la web, porque las blusquedas se tornan mas precisas y se
pueden buscar paginas utilizando palabras clave que eviten la ambigtiedad, haciendo
mencién a conceptos precisos. La informacién de una pagina web se puede ligar con las

estructuras de conocimiento y con reglas de inferencia.

Las ontologias aparecen como una alternativa para organizar la informacién, utilizando
un vocabulario comin mediante una estructura de conceptos, los cuales representan
propiedades comunes de las instancias de una categoria, disminuyendo la complejidad y
contribuyendo en la solucibn de problemas. Las ontologias permiten modelar un
conocimiento comun, es decir, que tienen como objetivo captar conocimiento
consensuado de forma genérica. Ademas, se pueden utilizar y compartir mediante
aplicaciones de software y para grupos especificos de personas. Generalmente, las

construyen de forma cooperativa diferentes grupos de personas en distintos lugares [3].

La ingenieria ontolégica es una disciplina que contiene una serie de actividades
relacionadas con el proceso de creacion de ontologias, el ciclo de vida de la ontologia,
las metodologias, herramientas y lenguajes para construir ontologias [3]. En esa
construccién existen tres etapas cruciales: el aprendizaje de ontologias (Ontology

Learning), la poblacion de ontologias (Ontology Population) y el enriquecimiento de
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ontologias (Ontology enrichment). El aprendizaje de ontologias hace referencia a la
adquisicion (semi) automética de elementos como conceptos y relaciones relevantes
entre ellos en un dominio. La poblacion de ontologias se refiere a la insercién de
instancias de conceptos y relaciones dentro de una ontologia existente. El
enriguecimiento de ontologias hace referencia a extender una ontologia existente

agregando nuevos conceptos, relaciones y reglas [4].

La literatura especializada muestra gran interés por las tres etapas mencionadas, pero
esta Tesis Doctoral se enfoca en la poblacion de ontologias. Para abordar la
probleméatica se vienen utilizando varios enfoques. Los métodos estadisticos se basan en
la informacion, es decir, en la distribucion de las palabras en el corpus, para lo cual
utilizan métodos estocasticos y probabilisticos. Estos permiten resolver ambigtiedad de
oraciones largas y procesar gramaticas que pueden generar muchos andlisis posibles,
entre los que se destacan el teorema de Bayes, la varianza, la distribucién condicional, la

distribucién estandar y la probabilidad marginal, entre otros [5,6].

Los métodos de extraccion de Informacion se basan en el analisis del lenguaje natural
para luego extraer fragmentos de informacién de forma automatica. En el proceso se
toman textos como entrada, se procesan y se entregan como salidas los datos que se
pueden mostrar directamente al usuario, guardarlos en una base de datos u hoja de
célculo para andlisis posterior. Entre las técnicas que mas se usan se encuentran el
reconocimiento de entidades nombradas y la resoluciébn de correferencia [7]. Los
métodos de procesamiento de lenguaje natural se encargan de analizar y representar
textos que ocurren naturalmente en uno o mas niveles de analisis linguistico. El propésito
es lograr el andlisis, representacion o generacién de texto, para lo cual se utiliza una
serie de herramientas computacionales que buscan el procesamiento linglistico a nivel

morfoldgico, sintactico y semantico [8,9].

Los métodos basados en aprendizaje de maquina se basan en técnicas para que el
computador aprenda. Especificamente, se trata de un aprendizaje inductivo, que consiste
en crear algoritmos que sean capaces de generalizar comportamientos y reconocer
patrones con informacién suministrada en forma de ejemplos que se deben cargar al
sistema, es decir, se trata de predecir el comportamiento futuro teniendo en cuenta el

pasado [10].
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Los métodos hibridos agregan nuevos algoritmos de razonamiento combinados con los
métodos mencionados anteriormente. Las combinaciones mas comunes son aprendizaje
de maquina con procesamiento de lenguaje natural, o también extraccién de informacion

con procesamiento de lenguaje natural [11,12].

La revision de literatura muestra que la mayoria de métodos de extraccion de instancias
de una clase que se desarrollaron hasta ahora arrojan buenos resultados en
comparacion con su promedio de precision y recall. Sin embargo, se requieren métodos
donde el dominio sea independiente [13,14], que permitan que la extraccion sea
automatica o semi-automatica [15-17], que utilicen cualquier fuente de informacién
[18,19] y que cuenten con buenos niveles en los criterios de precision, recall y F-Measure
[12,20]. Todo ello con el fin de contribuir con el proceso de poblacion automética de
ontologias. Ademas, las instancias de atributos poco se identifican, afectando los valores

de las métricas definidas.

En esta Tesis Doctoral se presenta un método computacional con una arquitectura
pipeline, es decir, se requiere que termine un proceso para empezar otro. En este
método se utilizan técnicas de extraccién de informacidén y procesamiento de lenguaje
natural para extraer instancias de una clase y sus atributos desde textos escritos en
lenguaje natural. El método incluye una serie de patrones sintacticos que se implementan
en la herramienta GATE [21] y que permiten encontrar varias entidades ontologicas,

construir la ontologia y poblarla con instancias de clases y de atributos.

Los resultados obtenidos son prometedores, pues se logra construir un sistema
automatico que, teniendo como entrada un archivo con extensién txt o pdf, permite
generar ontologias, poblarlas y luego generar como salida un archivo con extension owl,
el cual después se puede abrir en cualquier herramienta de desarrollo de ontologias. El
sistema se valida utilizando doce dominios diferentes, obteniendo buenos niveles de

precision, recall y F-measure.

La Tesis se organiza de la siguiente manera: en el Capitulo 1 se presenta el marco
teorico de referencia, donde se aclaran los conceptos necesarios para la realizacion de la

investigacion; en el Capitulo 2 se realiza un recorrido por la literatura especializada de la
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investigacion, mostrando algunos trabajos relevantes en el &rea; en el Capitulo 3 se
presentan el planteamiento del problema y los objetivos; en el Capitulo 4 se muestra la
solucion; en el Capitulo 5 se presenta la validacion del trabajo; finalmente, en el Capitulo

6 se presentan las conclusiones de la investigacion y el trabajo futuro.



1. Marco Teoérico

1.1 Inteligencia artificial

Segun Luger [22] la inteligencia artificial se puede definir como: “La rama de la ciencia
de la computacion que se ocupa de la automatizaciéon de la conducta inteligente”.
La inteligencia artificial se basa en principios tedricos que incluyen estructuras de datos
usadas en representacion del conocimiento, los algoritmos necesarios para aplicar ese
conocimiento y los lenguajes de programacion necesarios para su implementacion. En
otras palabras, la inteligencia artificial trata de emular la forma de razonamiento de la

mente humana.

Esta disciplina es muy amplia y se enfoca principalmente en las siguientes areas de
estudio [23]:

= Busqueda de soluciones.

= Sistemas expertos.

= Procesamiento de lenguaje natural.

= Reconocimiento de modelos.

= Robdtica.

= Aprendizaje de maquina.

= Ldgica.

» Incertidumbre y “légica difusa”.

1.2 Ontologias

1.2.1 Definicion

Una definicion de ontologia dada por Gruber puede ser: “Una ontologia es una

especificacion explicita de una conceptualizacion” [24]. Otra definicibn mejorando la
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de Gruber y dada por Borst es: “Las ontologias son una especificacion formal de una

conceptualizacion compartida” [25].

En esta Tesis Doctoral se abordan las ontologias desde el campo computacional, no
desde la filosofia. Se puede decir que una ontologia es un tipo especial de objeto de
informacién. En los sistemas de inteligencia artificial lo que existe es lo que se puede
representar. Asi, las ontologias son un medio para modelar formalmente la estructura de
un sistema, es decir, las entidades y relaciones relevantes que surgen desde su

observacion y que son Utiles para un propdsito particular [26].

Una definicibn sobre ontologias teniendo en cuenta varios autores puede ser: “las
ontologias tienen como objetivo capturar conocimiento consensuado de forma
genérica y que se puede reutilizar y compartir mediante aplicaciones de software
para diferentes grupos. Normalmente, las construyen cooperativamente diferentes
personas en diferentes lugares” [3]. Esto quiere decir que la tarea principal que se
asocia con las ontologias es definir un vocabulario comun, el cual debe describir
conceptos basicos y las relaciones entre ellos en un dominio especifico, para que luego

lo utilice cualquier sistema.

1.2.2 Componentes

Los componentes de las ontologias se dan de acuerdo con el dominio de interés y las
necesidades de los desarrolladores de ellas. A continuacion, se presentan algunos de los

componentes principales de las ontologias [3].

= Conceptualizacion: Conjunto de conceptos, objetos, relaciones y restricciones

gue caracterizan un dominio.

= Clases: Son conjuntos de individuos. Son las encargadas de detallar los
conceptos del dominio. La clase hace referencia a un conjunto de objetos y cada
objeto en la clase es una instancia de la misma. Una clase cuyos componentes
son clases, se denomina superclase o metaclase. Un ejemplo de clases en un
dominio de viaje puede ser locaciones como clase general de la cual se

desprenden las clases ciudades, pueblos; en ese mismo dominio puede existir la
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clase transporte como clase general y aviones, automéviles, trenes como clases

hijas.

» |nstancias o individuos: Son objetos del dominio de interés; en otras palabras,
son instancias de clases. Estos se pueden agrupar en clases. Un ejemplo de
individuos o instancias en el dominio de viaje podrian estar un avién de Matricula
AA7462 que pertenece a la clase Avion; Buenos Aires es un objeto que pertenece

a la clase ciudad.

= Propiedades (Slots): Son relaciones binarias entre individuos y pueden ser
Inversas, funcionales, transitivas y simétricas, entre otras. Un ejemplo de
relaciones en el dominio viaje es la existente entre avion y transporte, donde se
puede afirmar que avidon es un medio de transporte y se pueden relacionar. Los
slots también permiten almacenar diferentes clases de valores. Hay dos tipos de

propiedades:

1. Propiedades de objeto (Object Properties): Para ligar un individuo con otro
individuo. Un ejemplo de propiedades de objeto podria ser que un piloto
trabaja para una aerolinea, entonces se podria identificar una relaciéon

Maria trabaja para Avianca.

2. Propiedades de tipo de datos (Datatype Properties): Para ligar un individuo
con un valor. Un ejemplo para propiedades de tipo podria ser Maria tiene
25 afios de edad. Alli se esta ligando al objeto Maria con un valor que al
mismo tiempo tiene un tipo que en este caso es entero. La relacion podria

verse Maria tiene edad 25.
= Frame: Es un objeto que incluye clases, instancias y relaciones.

= Axiomas: Permiten modelar condiciones que se cumplen siempre. Un axioma
estructural establece condiciones que tienen que ver con la jerarquia de la
ontologia. Un axioma no estructural establece relaciones entre los atributos de un
concepto y es especifico de un dominio. En ejemplo de axioma en el dominio viaje
podria ser una funcién que permita definir que una carretera conecta dos

ciudades diferentes.
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Las ontologias se utilizan en gran medida para mejorar la comunicacion entre
organizaciones, personas y entre las aplicaciones. Esto permite que los sistemas de
computo puedan operar entre ellos para llegar a un razonamiento automatico. Gracias a
las ontologias y el conocimiento contenido en ellas, se pueden extraer datos de las

paginas web de forma automatica, para su procesamiento y generacién de conclusiones

3].

1.2.3 Clasificacion

Existen varias clasificaciones de ontologias. En la Figura 1-1 se presenta una
clasificacion de acuerdo con el nivel de generalidad, es decir, el nivel de dependencia a
una tarea particular o un punto de vista. En el Top-level Ontology se describen conceptos
muy generales como accién, espacio, materia, entre otros y los cuales son
independientes de un dominio particular. En los niveles de Domain ontologies y task
ontologies se describe el vocabulario relacionado con un dominio genérico (automoviles)
o tarea o actividad (diagnéstico o venta), con lo cual se logra especializar los términos
introducidos en la ontologia de alto nivel. Por otra parte, Application ontology permite
describir conceptos dependiendo de un dominio o tarea particular que, frecuentemente,

son especializaciones relacionadas con las dos ontologias [27].

top-level ontology

+ N

domain ontology task onfology

application ontology

Figura 1-1: Clasificacion de ontologias. Fuente: [27]

1.2.4 Lenguajes de ontologias basados en web

El auge de Internet posibilita la existencia de muchos lenguajes, con el fin de explotar las

caracteristicas de la web. Estos lenguajes, normalmente, se denominan lenguajes de
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marcado y entre los mas relevantes se encuentran XML (Extensible Markup Language),

RDF (Resource Description Framework) y OWL (Web Ontology Language).

1.2.4.1 XML (Extensible Markup Language)

XML es un estandar de lenguaje de marcado y una version reducida de SGML (Standard
Generalized Markup Language), disefiado especialmente para documentos web. Este
lenguaje permite a los disefiadores crear sus propias etiquetas personalizadas, lo cual
permite la definicion, transmision e interpretacion de datos entre aplicaciones y también

entre organizaciones, lo que genera una mejor interoperabilidad [28].

El lenguaje tiene una serie de caracteristicas que lo hacen relevante: es compatible con
SGML, se utiliza en todo Internet y soporta una gran variedad de aplicaciones. Los
documentos XML deben ser faciles de crear y procesar, legibles para humanos y muy
claros, con un lenguaje formal y conciso. Tiene algunos componentes como elementos,
atributos, referencia a entidades, comentarios, instrucciones de procesamiento y Prolog

que se utiliza para hacer un “parsing” de XML [3].

1.2.4.2 RDF (Resource Description Framework)

Es una recomendacién del consorcio web W3C que se desarroll6 para describir recursos
web con metadatos. Este modelo de datos es equivalente a una red semantica, que es
un gréfico que incluye un grupo de nodos y aristas con nombre. Los nodos representan
conceptos, instancias de conceptos y valores de propiedades. Las aristas representan las

propiedades de los conceptos o relaciones entre conceptos [3].

Un modelo de datos RDF tiene tres componentes: i) recursos, que se describen con
expresiones RDF y se refieren como URIs (Uniform Resource Identifiers), opcionalmente
con identificadores; ii) propiedades, también conocidas como predicados, que definen
atributos o relaciones para describir un recurso; iii) declaraciones, que asignan un valor a

una propiedad de un recurso especifico y constan de sujetos, propiedades y objetos [3].

1.2.4.3 OWL (Ontology Web Language)

Es un formato recomendado por W3C y es el mas expresivo para compartir ontologias en

la web. Las declaraciones en OWL definen clases, propiedades, instancias, relaciones
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inversas entre propiedades, clases disyuntas y un conjunto de axiomas, los cuales se
utilizan para definir restricciones, que pueden ser tanto de cardinalidad de propiedades

como combinaciones de clases [26].

El formato OWL se compone de tres niveles; i) OWL Lite, que tiene las caracteristicas
mas comunes de OWL, se utiliza para crear taxonomias de clases y restricciones muy
simples; ii) OWL DL, que es uno de los que més se utilizan a la hora de crear ontologias,
pues incluye el vocabulario OWL de una forma completa y tiene capacidad de decibilidad,
es decir, que el tipo de procesamiento es finito en la mayoria de las ocasiones; iii) OWL
Full, es mucho mas expresivo, pero no garantiza la computabilidad, eficiencia ni la

decibilidad, es decir, las conclusiones pueden ser erradas o0 no realizadas [3].

1.2.5 Herramientas para el desarrollo de ontologias

La teoria sobre ontologias tiene sentido porque existen herramientas computacionales
donde se puedan implementar esos modelos. Estas herramientas se pueden utilizar
siempre y cuando haya la intervencion de un ser humano que desarrolle los modelos, es
decir, no se pretende comparar con el método que se desarrolla en esta Tesis, sino que
se utilizaran (preferiblemente Protégé) para visualizar la ontologia extraida desde el

lenguaje natural. A continuacion, se presentan las que mas se usan en la actualidad.

1.2.5.1 Protégé

Creada en la Universidad de Stanford, es una herramienta libre para el desarrollo de
ontologias y sistemas basados en conocimiento. Se desarroll6 en Java y eso le da la
ventaja de poder funcionar bajo diferentes sistemas operativos. Las aplicaciones que se
construyen en Protégé se empelan para la resoluciébn de problemas en dominios
especificos. Esta herramienta emplea una interfaz gréafica de usuario muy integral porque

permite la creacion de una estructura de frames con clases, slots e instancias [29].

Al utilizar las vistas de la interfaz gréfica, los disefiadores de ontologias pueden crear
clases, asignar propiedades a las clases y restringir las propiedades en ciertas clases.
Usando ontologias resultantes, Protégé es capaz de generar automaticamente interfaces
para crear individuos, debido a que se crea un formulario por cada clase utilizando las

propiedades definidas [30].
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1.2.5.2 Jena

Jena es un Framework que permite construir aplicaciones para la web semantica. Cuenta
con una serie de librerias JAVA para que los desarrolladores puedan escribir cédigo que
se encargue de procesar RDF, OWL, SPARQL y sincronizado con las recomendaciones
de la W3C. También incluye un motor de inferencia que se basa en reglas para razonar
sobre ontologias RDF y OWL especialmente. Ademdas cuenta con una serie de
estrategias de almacenamiento para guardar tripletas RDF en el disco o en la memoria
[30].

Una aplicaciébn que se desarrolle para la web semantica debe realizar unas tareas
comunes como: leer y analizar documentos RDF, crear y escribir documentos RDF,
navegar y buscar en un grafo RDF, consultar en un conjunto de datos RDF utilizando
SPARQL vy realizar inferencias utilizando ontologias OWL. Estas funciones se pueden

implementar utilizando el Framework Jena [31].

1.2.6 Usos de las ontologias

Las ontologias computacionales han sido objeto de estudio entre varios grupos de
investigacion y empresas, por eso se hace necesario conocer para qué son utiles. Los

principales usos de las ontologias son [32]:

o Mejorar la busqueda de informacion.

o Clarificar la estructura de conocimiento.

e Comprobar la validez de los datos.

¢ Organizar recursos multimedia.

e Programar agentes inteligentes.

e Permitir compartir conocimiento.

e Reducir la ambigiiedad conceptual y terminoldgica.
e Realizar inferencia computacional.

¢ Reutilizar y organizar el conocimiento.
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1.3 Ingenieria ontolégica

La ingenieria ontolégica es la disciplina que “se refiere al conjunto de actividades que
conciernen al proceso de desarrollo de ontologias, el ciclo de vida de la ontologia,
y las metodologias, herramientas y lenguajes para la construccién de ontologias.*”
[3]. En el proceso de construccidbn de ontologias existen tres etapas vitales: (i) el
aprendizaje de ontologias, en el que se utilizan diferentes técnicas para conceptos y
relaciones de las ontologias a partir de textos; (ii) la poblacion de ontologias, que
consiste en partir desde las ontologias para ir a los textos a buscar instancias de esos
conceptos; (iii) el enriquecimiento de la ontologia, que se puede definir como la
ampliacién de la ontologia, es decir, se incorporan nuevos conceptos, relaciones y reglas
y se realiza cuando el conocimiento del dominio no alcanza a explicar la informacién

extraida del corpus [4].

1.3.1 Aprendizaje de ontologias

El aprendizaje de ontologias (ontology learning) es un proceso donde se aplican métodos
y técnicas para construir ontologias desde cero y se utilizan diferentes fuentes de
informaciéon que pueden ser estructuradas, semi-estructuradas o no estructuradas.
Luego, se extraen términos, conceptos, relaciones y opcionalmente axiomas (reglas de
inferencia) automaticamente. Para la realizacién de este proceso se utilizan diferentes
técnicas como recuperacion de informacion, mineria de datos y procesamiento de
lenguaje natural, entre otros. Al automatizar la construccion de ontologias, se pretende

reducir tiempo y esfuerzo [33,34].

1.3.2 Poblacién de ontologias

El proceso de poblacién de ontologias (ontology population) consiste en insertar
instancias de conceptos y relaciones dentro de una ontologia existente. Actualmente,
existen varias herramientas que permiten la extraccion de instancias de conceptos e
instancias de relaciones desde cualquier fuente de informacion y estas herramientas

pueden ser semi-automaticas o automaticas [3].

En la Figura 1-2 se presenta el proceso que se debe seguir para poblar una ontologia. Al
inicio se requiere una ontologia que se puebla al final del proceso; también es necesario

un corpus y un motor de extraccion de instancias, el cual se encarga de localizar las
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instancias de conceptos y relaciones en el corpus. Luego, se debe procesar el corpus
utilizando el motor, con lo que se busca localizar conceptos y relaciones dentro del texto
y se crea una lista con posibles instancias de conceptos y relaciones que después en un

proceso definido se utilizan para poblar la ontologia [4].

Initial Ontology
Concepti/relation

Instance
Extractim? Toolkit

F o)
J
Corpus @
o

J

Concept/relation
Instances

Populated Ontology

Population Process
Figura 1-2: Proceso para Poblar una Ontologia. Fuente: Adaptado de [4]

1.3.3 Enriquecimiento de ontologias

El proceso de enriqguecimiento de ontologias (ontology enrichment) consiste en adicionar
conceptos, relaciones y reglas. Esta etapa se realiza para ampliar el conocimiento, con el
fin de explicar mejor en un futuro la informacion que se extrajo. Se debe tener en cuenta
gue, al encontrar nuevos conceptos y relaciones, la estructura de la ontologia cambia y
esto obliga a que se deba volver a realizar la poblacion de ontologias. Este
enriquecimiento se hace con el fin de minimizar la intervenciéon del ser humano en el

proceso de construccion de ontologias [4].

1.4 Técnicas parala poblacion de ontologias

Existen distintos enfoques para abordar la poblacién de ontologias, pero los mas
utilizados en la actualidad son los métodos estadisticos, de extraccién de informacion,

procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje de maquina o combinaciones entre ellos.
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Los métodos estadisticos para el procesamiento de lenguaje natural se basan en la
informacioén, es decir, en la distribucién de las palabras en el corpus, para lo cual se
utilizan métodos estocasticos, probabilisticos y estadisticos. Estos permiten resolver
ambigliedad de oraciones largas y procesar gramaticas para generar andlisis posibles.
Entre los que més se usan se pueden destacar teorema de Bayes, varianza, distribucion

condicional, distribucién estandar y probabilidad marginal, entre otros [5,6].

Estos métodos estadisticos permiten un acercamiento a los problemas que se presentan
en el lenguaje y que estan pendientes por resolver. Se debe tener en cuenta que la
percepcidon humana es probabilistica y que una de las formas de tratar de predecir
eventos es la utilizacién de la estadistica. Los métodos de extraccion de informacion,
procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje de maquina encuentran en la

estadistica un soporte para su teoria y practica [6].

Por otra parte, los métodos hibridos que realizan combinaciones entre los métodos
existentes, de tal manera que se puedan optimizar los recursos de cémputo y aumentar
la efectividad. La combinacién se realiza entre los métodos estadisticos, extraccion de
informacion, procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje de maquina. Las
combinaciones mas comunes son procesamiento de lenguaje natural con extraccion de
informacién, aprendizaje de maquinas con métodos basados en reglas, extraccién de
informacién con aprendizaje de maquinas. También existen otros métodos que realizan
algoritmos para representar el conocimiento por medio de grafos [11], otros que integran
reglas de adquisicion de conocimiento linglistico con recursos de inferencia [9] vy
finalmente sistemas de procesamiento de informacion algebraico combinado con un

enfoque de multiagente basado en el andlisis semantico del lenguaje natural [35].

1.4.1 Extraccion de informacion

Los métodos de extraccion de informacion son “una tecnologia basada en el analisis
del lenguaje natural para extraer fragmentos de informacién” [7]. Es decir, se refiere
a extraer de forma automatica fragmentos de informacion estructurada tal como
entidades, relaciones entre entidades y la descripciéon de atributos de entidades desde
fuentes de informacién no estructuradas [36]. El proceso toma textos como entrada, los

procesa y entrega como salida datos que se pueden mostrar directamente al usuario o
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guardar en una base de datos u hoja de calculo, para andlisis posterior. Con esta

informacién se pueden realizar consultas de diferentes formas [7].

Esta labor abarca varios tipos de tareas, por ejemplo, la basqueda de todos los nombres
de personas que trabajan en una compafiia o quizé la busqueda de todos los asesinatos,
incluyendo quién mat6 a quién, cuando y donde. Estas capacidades son cada vez mas
importantes porque permiten clasificar informacién desde enormes volimenes de texto

en lineay, finalmente, extraer la informacion especifica que se requiere [8].

El proceso de extraccion de informacion incluye algunas tareas; (i) el reconocimiento de
entidades nombradas (Named Entity Recognition), que consiste en identificar nombres en
un texto, los cuales se deben clasificar como personas, organizaciones y lugares, entre
otros; (ii) la resolucion de correferencia (Coreference Resolution), que identifica
relaciones entre entidades y en la que se buscan frases que hacen referencia a objetos
de clases semanticas especificas y se enlazan a frases que se refieren al mismo objeto;
(i) la extraccion de relaciones, que consiste en identificar pares de entidades en una
relacibn semantica especifica; (iv) la extracciébn de eventos, en donde se identifican

instancias de eventos de un tipo particular y los argumentos de cada evento [7,9].

Los sistemas de extraccion de informacion se desarrollan para un dominio particular e
incorporan las estructuras semanticas de ese dominio. La mayoria de trabajos en
extraccion de informacion se concentran en dominios que manejan grandes cantidades
de textos, entidades repetidas y eventos del mismo tipo; esta informacion, a su vez,
requiere su organizacion en una base de datos para su posterior utilizacién. Algunos
dominios son los registros médicos y la literatura biomédica, nombres de genes y

proteinas, generacion de sinébnimos, discurso desde videos, etc. [37].

1.4.2 Procesamiento de lenguaje natural
Algunas de las aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural son la traduccién
automatica, la recuperacion de informacion, la extraccidon de resumenes, los tutores

inteligentes y el reconocimiento de voz, entre otros.
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Los métodos de procesamiento de lenguaje natural hacen referencia a un conjunto de
técnicas computacionales motivadas tedricamente para el andlisis y representacion de
textos que ocurren naturalmente en uno o0 mas niveles de analisis linguistico,
generalmente a nivel morfoldgico, sintactico y semantico. El propésito es lograr el
analisis, representacion o generacion de texto, para lo cual se utiliza una serie de
herramientas computacionales que permiten procesar el lenguaje humano para realizar

un rango de tareas o aplicaciones [8,9,38].

En el andlisis morfolégico se determina la categoria gramatical de una palabra que
pertenece a una oracion. Las unidades que constituyen las palabras se denominan
morfemas, que son las minimas unidades linglisticas con significado. Segun la
estructura morfolégica existen cuatro clases de lenguajes: aislados, aglutinadores,

inflexionales y polisintéticos [39].

En el analisis sintactico consiste en “Determinar las funciones de las palabras o grupos
de palabras dentro de la oraciéon” [39]. Este tipo de andlisis también tiene funciones, la
primera es determinar la estructura de las frases, para lo cual se deben revisar las
relaciones entre las palabras, los modificadores de las palabras y se realiza un esquema
en forma de arbol también llamado Parsing. La segunda consiste en regularizar la
estructura sintactica, donde se suprimen las palabras innecesarias y se determinan las
equivalencias estructurales con diferencias en el tiempo. Existen dos tipos: andlisis

sintactico por dependencias y analisis sintactico por constituyentes.

El andlisis semantico consiste en “asignar significados a las estructuras generadas
por el analizador sintactico, es decir se establecen correspondencias entre las
estructuras sintacticas y cada palabra dentro de un dominio” [39]. Dentro del
analisis semantico se han presentado varias propuestas para realizarlo. Uno de los
primeros modelos fue el célculo lambda, que se define como un modelo universal de
computacion usado ampliamente en semantica y ciencias de la computacién para

modelar comportamiento funcional de expresiones linguisticas [8].

Otro modelo es HPSG (Head-driven Phrase Structure Grammar), el cual usa grafos
dirigidos para representar toda la informacion linglistica como secuencias de

caracteristicas con tipos que toman valores de clases identificadas, donde esos valores
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pueden, en si mismos, ser estructuras de caracteristicas [40]. Por su parte MRS (Minimal
Recursion Semantics) hace referencia a que “En si, no es una teoria semantica, pero
puede ser mas simple pensar en ella como un lenguaje de meta-nivel para la
descripcion de estructuras semanticas en algun lenguaje de objetos subyacente”
[41].

MTT (Meaning — Text Theory) se encarga de “modelar la comprensién del lenguaje
como un mecanismo que convierta los significados en los textos correspondientes
y los textos en los significados correspondientes” [42]. Otra propuesta es la de
grafos conceptuales, que son representaciones abstractas y l6gicas con nodos llamados
conceptos y relaciones conceptuales unidas mediante arcos [43]. Finalmente las
interlinguas que “Son representaciones de textos en lenguaje neutral que se usan

en traduccion de maquina” [8].

1.4.3 Aprendizaje de maquinas

Los métodos basados en aprendizaje de maquina (Machine Learning) hacen referencia a
un aprendizaje inductivo, que consiste en crear algoritmos que sean capaces de
generalizar comportamientos y reconocer patrones con informacién suministrada en
forma de ejemplos que se deben cargar en el sistema, es decir, se trata de predecir el

comportamiento futuro teniendo en cuenta datos del pasado [10,33].

Se pueden encontrar dos tipos de aprendizaje inductivo: supervisado y no supervisado.
En el supervisado se predice la categoria adecuada para un ejemplo desde un conjunto
de categorias representadas en un conjunto de etiquetas (datos histéricos etiquetados).
En el aprendizaje no supervisado se busca estructuras frecuentes y comunes dentro de
los datos (datos histéricos no etiquetados). Entre los enfoques mas representativos se
encuentran arboles de decision, reglas de asociacion, redes neuronales artificiales y

redes bayesianas, entre otros [33].

1.4.4 Métodos basados en reglas

Los métodos basados en reglas utilizan conjuntos de reglas manualmente elaboradas

gue asocian caracteristicas del texto a entidades. Luego se analizan los textos los cuales
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posteriormente se anotaran y se regresan todas las entidades asociadas a cada parte del
texto que se reconocen por medio de las reglas [44]. Estos sistemas deben exponer de
una manera comprensible el conocimiento oculto en los datos, es decir, que la
informacién tenga una estructura l6gica para luego extraer conclusiones. Los conjuntos
de reglas son utiles si son comprensibles, con alto nivel de precision y no son muy

numerosas [45].

Las reglas se usan para apoyar la toma de decisiones en clasificacion, regresion y tareas
de asociacion. Existen varios tipos de reglas que pueden ser utilizadas para distintos
tipos de conocimiento, la l6gica proposicional clasica (C-Rules), reglas de asociacion (A-
Rules), logica difusa (F-Rules), reglas de umbral (T-Rules), normas basadas en
prototipos (P-Rules), entre otros. También se han desarrollado algoritmos para extraer
reglas desde los mismos datos en los campos de estadistica, aprendizaje automatico,

inteligencia computacional e inteligencia artificial [45].

1.5 Métodos de evaluacion

Segun Siau y Rossi [46] existen muchos métodos de modelado que los profesionales y
los investigadores guardan celosamente. Se plantea la idea que el problema radica en la
falta de técnicas estandar que permitan evaluar esos métodos. Es por esa razén que la
evaluacion de métodos de modelado se hace necesaria y para ello los autores realizan
un compendio de varias técnicas usadas por profesionales e investigadores para evaluar

métodos. Estas técnicas de evaluacion se pueden clasificar en empiricas y no empiricas.

Entre los métodos no empiricos [46,47] se encuentran los siguientes:

Comparacion de caracteristicas: Uso de diferentes métodos para modelar el mismo
dominio. De esta forma, se compara la manera como cada método aborda el mismo

problema.

Metamodelo: Proceso de modelado que tiene un nivel de abstraccion y légica mas alta
gue el proceso de modelado estandar. Captura informacién sobre los conceptos, formas

de representacion y usos de un método.
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Evaluacién Ontol6gica: Evaluacién de las construcciones en los métodos existentes
para hacerlos coincidir con construcciones ontolégicas. Debe existir una correlacion uno

a uno entre las construcciones ontoldgicas y las construcciones de modelado.

Identificacion de contingencia: Seleccion de un método de acuerdo con las
contingencias del proyecto, tal como el problema bajo investigacién y las personas que

realizan la investigacion.

Entre los métodos empiricos [46] se encuentran los siguientes:

Survey: Recoleccién de actitudes, opiniones y creencias utilizando cuestionarios.

Experimento de laboratorio: Manipulacion de variables independientes y su posterior

revision de dependencias.

Experimento de campo: Desarrollo en un entorno natural. El investigador manipula las
variables independientes y, al mismo tiempo, trata de controlar las variables mas

importantes que intervienen.

Caso de estudio: Uso de un sujeto particular, un grupo de sujetos u organizacién con
uno o mas métodos de modelado. El investigador observa sin necesidad de intervenir de
alguna manera. Es decir, se trata de captar y comunicar la realidad de un ambiente

particular en cualquier estado de tiempo.

1.5.1 Evaluaciéon en extraccion de instancias

En la fase de pruebas de un algoritmo de recuperacion de informacién se suelen utilizar
métodos para evaluarlo. Cuando se realiza un proceso de extraccién de instancias de
una clase desde un texto, o poblaciéon de ontologias, se utilizan criterios como precision,

recall y F-measure [48,49].

Precision: Mide la tasa entre el nimero de instancias correctamente extraidas (NICE) y

el nimero de instancias extraidas (NIE). Véase la ecuacion (1.1).
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_ NICE

_ (1.1)
NIE

Recall: Mide la tasa entre el numero de instancias correctamente extraidas (NICE) y el

namero de instancias en el corpus (NIC). Véase la ecuacién (1.2).

_ NICE

_ s (1.2)
NIC

F-Measure: Es un promedio ponderado de precision y recall. Cuando el valor se acerca a

cero es el peor valor y uno es el mejor. Se puede decir que es la media armédnica entre

precision y recall. Véase la ecuacion (1.3).

Precision. Recall
Fy = 2. — 1.3)
Precision + Recall

1.6 Herramientas de Desarrollo

Cuando se piensa desarrollar un sistema que extraiga y procese informacion desde
textos escritos en lenguaje natural, es necesario utilizar herramientas especializadas y
gue puedan brindar la oportunidad de procesar dicha informaciéon mediante la utilizacion
de algun tipo de procesamiento linglistico y que pueda generar algin tipo de salida.
Debido a la naturaleza de esta Tesis, es de gran importancia la utilizaciéon de este tipo de
herramientas, que tienen como las mas representativas NLTK basado en Python y GATE

basado en Java, entre otras existentes en la literatura.

1.6.1 NLTK (Natural Language ToolKit)

Es una herramienta implementada en Python. Tiene una gran cantidad de mddulos para
el procesamiento de lenguaje natural (véase la Tabla 1-1), por ejemplo acceso a corpora,
tokenizadores, etiquetadores, analizadores, interpretacion semantica, métricas de

evaluacion, probabilidad y estimacion, entre otras [50].

Esta herramienta posee varias caracteristicas: (i) simplicidad, debido a que no se
requieren conocimientos avanzados de lenguaje natural; (ii) consistencia, pues cuenta

con interfaces y estructuras de datos consistentes. (iii) extensibilidad, ya que se pueden



Capitulo 1. Marco Teodrico

21

agregar facilmente nuevos modulos e implementaciones alternativas. (iv) modularidad,

para proveer componentes que se pueden usar de forma independiente [50]. La Ultima
version de NLTK es la 3.2.1.

Tabla 1-1: Médulos de NLTK. Fuente: [50].

Tareas de 5 _ _

Procesamiento de MOdUIOS NLTK FUnC|0na||dad

Lenguaje

Acceso a corpora nltk.corpus Standardized interfaces to corpora and lexicons
Procesamiento de nltk.tokenize, . _

Cadenas nltk stem Tokenizers, sentence tokenizers, stemmers

Palabras Juntas ej: disk
drive (Collocation
discovery)

nltk.collocations

t-test, chi-squared, point-wise mutual information

Etiquetado gramatical nltk.tag n-gram, backoff, Brill, HMM, TnT

Clasificacion nltk.classify, Decision tree, maximum entropy, naive Bayes,
nltk.cluster EM, k-means

Extraccion de entidades . .

(Chunking) nltk.chunk Regular expression, n-gram, named entity

Analizadores (Parsing) itk parse Chart, feature-based, unification, probabilistic,

dependency

Interpretacion nltk.sem, Lambda calculus, first-order logic, model

semantica nltk.inference checking

Métricas de Evaluacion | nltk.metrics Precision, recall, agreement coefficients

Probabilidad y
estimacion

nltk.probability

Frequency distributions, smoothed probability
distributions

Aplicaciones

nltk.app, nitk.chat

Graphical concordancer, parsers, WordNet
browser, chatbots

1.6.2 GATE (General Architecture for Text Engineering)

Creada en lenguaje Java, es una infraestructura para desarrollar y desplegar
componentes de software que procesan lenguaje humano. Permite procesar cualquier
tipo de textos sin importar su forma y tamafio. Es un software libre y se utiliza para
procesar el lenguaje natural. También, permite trabajar varios idiomas y es muy versatil
[51].

Las funciones principales de GATE son [51]:

= Modelado y persistencia de estructuras de datos especializadas.

= Medicioén y evaluacion comparativa.

» Visualizacién y edicion de anotaciones, ontologias y otros.

= Uso de un lenguaje basado en maquinas de estados finitos, que permite la

creacion de reglas como expresiones regulares (JAPE).
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= Extraccién de instancias de entrenamiento para aprendizaje automatico.

Asi mismo, GATE cuenta con tres tipos de recursos [51]:

Language Resource (LR): Representa lexicones, corpora, ontologias,

tesauros o diccionarios.

Processing Resource (PR): Se pueden desarrollar algoritmos para
analizadores sintacticos (parsers), generadores, lematizadores, traductores y

reconocedores de discurso en un archivo JAR.

Visual Resources (VRs): Este recurso se puede utilizar para construir

interfaces graficas de usuario.

GATE permite la interaccién con otras herramientas como WordNet y el analizador de
Stanford, Protégé, entre otros. También se puede utilizar como una APl en Java y se
puede llamar desde alli, lo que permite crear aplicaciones de escritorio y web.
Finalmente, la arquitectura sirve para la integracion de modulos orientados a la
resolucion de problemas de procesamiento de lenguaje natural. La Ultima version de
GATE es la 8.1.

1.6.2.1 JAPE (Java Annotation Patterns Engine)

GATE cuenta con un lenguaje que permite reconocer entidades en un texto determinado
utilizando expresiones regulares que se denomina JAPE. Las reglas se deben expresar
en archivos con extension “JAPE” y deben tener una sintaxis que debe respetar. Luego,
GATE permite crear los autdmatas de estado finito para el total de archivos definidos vy,
de esta forma, reconocer expresiones. JAPE tiene una gramatica la cual consiste en una
serie de reglas patrén/accion. La parte izquierda (LHS, Left-hand-side), describe el patrén
gue se define para la expresion y es posible utilizar operadores de expresiones regulares
[51]. La accidon se expresa con la parte derecha de la regla (RHS, right-hand-side) v,
basicamente, se utiliza para manipular anotaciones. Entonces, si se cumple un patrén del
lado izquierdo de la regla, se debe cumplir la accion que se define para ese patrén. La
parte derecha de una regla puede contener cédigo Java. Para lograr que se ejecuten

estos patrones, es necesario contar con un transductor (define alfabeto de entrada y
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salida), que en la actualidad se denomina “JAPE-Plus Transducer’ y, aunque en el
pasado existieron otras versiones, los creadores mencionan que esta versiéon es mucho

mas eficiente y rapida [51].

En la Figura 1-3 se presenta una regla en lenguaje JAPE. La regla se utiliza para
encontrar nombres de aeropuertos en un texto en lenguaje natural. En todas las reglas
escritas en JAPE, es necesario definir un encabezado (letra color negro). Primero se da
un nombre a la fase, para el caso del ejemplo se llama “Airport”; luego se debe definir
qué tipos de anotaciones se requieren como entrada, en el caso del ejemplo las
anotaciones tipo “Token” y “Lookup”. Después, se debe definir el método que se debe
aplicar en el caso de que las reglas se superpongan. Existen cinco opciones: “appelt”,
first”, “once”, “brill”, "all” [51]. Posteriormente, se debe definir la parte izquierda de la
regla (texto color rojo), en la cual se define el nombre de la regla, una prioridad para
evitar ambigliedades con otras reglas y el patrén a utilizar (para el ejemplo planteado, se
busca el nombre de una ciudad en la lista “city”, la otra parte del patrén busca la palabra
“Airport”). Entonces, si se encuentra un nombre de ciudad mas la palabra “Airport”, se
asigna la etiqueta “instAirport”. Teniendo en cuenta que se cumplié el patron, se activa la
parte derecha de la regla (texto color azul), para el ejemplo se crea una etiqueta llamada
“Airports”, la cual recibe el texto que se almacend en “instAirport”.

Pha=se:Airport
Input: Token Lookup
Options: control = appelt

Bule: AirportEnole

Priority: 35

(

{Lockop.minorType =— city}
{Token.=ztring = "Alrport"}
)} rinstAirport

-->

> instAirport.Airports = {rnle = "AirportBEule"}

Figura 1-3: Ejemplo de cédigo en JAPE. Fuente: Elaboracion propia
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1.6.3 OWLIM (OWLMemShemaRepository SAIL)

Es un moderno repositorio semantico y de alto rendimiento, actlla como una base de
datos, pero realmente afiade capacidades de ontologia, con lo cual permite realizar
consultas a través del lenguaje SPARQL. Una ontologia OWLIM puede almacenar gran
cantidad de entidades ontol6gicas y se pueden realizar inferencias l6gicas mediante el
uso de reglas. Cada regla tiene un conjunto de premisas, que en conjunto definen el
cuerpo de la regla. Las premisas son declaraciones RDF, que pueden contener variables
libres. OWLIM permite el acceso a la informacién mediante el uso del framework JENA
[52].



2. Revision de Literatura

El interés por la extracciéon de informacion desde textos en lenguaje natural se viene
trabajando desde hace algunos afios. El hecho de poder extraer cualquier tipo de
informacion desde el lenguaje natural es muy atractivo para tratar de automatizar
procesos y evitar tareas largas y complejas. La extraccion de instancias de clases (para
este trabajo poblacién de ontologias) se utiliza para lograr distintos objetivos y se inici6é
aproximadamente desde los afios ochenta y en la actualidad se sigue trabajando en el

tema.

Abbott [53] presenta una técnica para desarrollar programas desde descripciones
informales pero precisas en idioma inglés. La técnica demuestra como derivar tipos de
datos (categoria de seres o cosas) desde sustantivos comunes, variables desde verbos y
atributos y estructuras de control desde sus equivalentes en inglés. La principal
contribucion de este trabajo es la relacion propuesta entre sustantivos comunes y tipos
de datos. La idea es capturar estos elementos y transformarlos en un programa escrito
en ADA. El articulo presenta una discusion de como hacer la transformacién entre

sintagmas nominales, tipos de datos y objetos.

Contreras [15] propone una arquitectura de adquisicion de contenido para la web
semantica, que provee un marco conceptual para desarrollar sistemas de procesamiento
de contenido web y mapear contenidos semanticamente anotados, lo que permite el
procesamiento por medio de agentes de software y aplicaciones de web semantica.
También genera una ontologia automaticamente, extrae instancias desde textos, asigna
instancias a clases y extrae valores de atributos. La arquitectura acepta como entrada

archivos TXT para luego utilizar técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

Pasca [18] propone un método para adquirir entidades nombradas en categorias

arbitrarias utilizando patrones léxico-sintacticos. También, hace referencia al refinamiento
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de una consulta en una buUsqueda web. Las categorias de nombres recogidas se
fusionan eficazmente y luego resumen las relaciones semanticas detectadas en los
documentos iniciales. Se extraen en pares. Por ejemplo: NombreNavegador, Google.
Luego, se utilizan los patrones léxico-sintacticos para extraer las instancias. Esos
patrones se obtienen de documentos de entrenamiento automéaticamente, que
constituyen las reglas que se deben cumplir antes de hacer la extraccibn de las
instancias.

Geleijns y Korst [16] presentan un método que utiliza patrones hechos a mano y los
construyen a la medida para las clases y relaciones consideradas. Los patrones se
consultan en Google, donde los resultados se utilizan para buscar otras instancias. Las
instancias que se encuentran se utilizan dentro de los patrones, de tal forma que el
algoritmo puede poblar la ontologia, al utilizar unas pocas instancias de una ontologia
parcial dada. También se debe construir una ontologia parcial en forma de tupla. Luego,
se alimenta el sistema con pocas instancias de clases y relaciones escritas a mano y el
sistema busca en la web qué instancias diferentes puede encontrar. Asi, se logran poblar

las clases y las relaciones.

De Boer et al. [54] presentan una propuesta para la extraccion de instancias de
relaciones, por ejemplo, la relacién artista-estilo artista. También, se trabaja un dominio
de futbol. Teniendo como base la ontologia, se pueden extraer las instancias de las
relaciones desde un corpus, que en este caso es la web. Especificamente, el método
necesita dos conjuntos de instancias de clases Ciy Cj. Después, toma una instancia i de
Ci, con la cual se eligen los documentos desde la Web. Posteriormente, se utilizan todas
las instancias de Cj para saber cuantas existen, en cada uno de los documentos

encontrados. De esta forma, se obtienen las instancias de las relaciones entre Ciy C;j.

Yoon et al. [55] proponen un método automatico para poblacion de ontologias con datos
en formato estructurado. Las instancias se extraen desde paginas web utilizando
wrappers o0 sentencias mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural. El
método requiere una ontologia e instancias semillas y se extraen desde documentos

semi-estructurados o no estructurados. El método tiene una precision del 98%.
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Talukdar et al. [11] presentan un algoritmo de propagacion de etiquetas semi-supervisado
y el cual utiliza un grafico llamado "Adsorption”, después utilizan fuentes estructuradas y
no estructuradas de informacion para adquirir clases etiquetadas y las instancias en un
dominio abierto. Asi, construyen un grafico donde cada nodo representa tanto una
instancia 0 una clase y existe un puente entre un nodo instancia y un nodo clase, siempre
y cuando la instancia pertenezca a esa clase. Esta herramienta requiere una clase y
cinco instancias semillas que se utilizan para evaluar el texto y extraer instancias, las
cuales permiten construir el grafico que finalmente encuentra otras instancias que ayudan

a etiquetar las clases a las que pertenecen.

Manine et al. [56] presentan una arquitectura para integrar ontologias en el dominio
biomédico. La entrada del sistema debe partir de documentos muy especializados para
poder entrenarlo y después se logra extraer instancias de la web de forma automatica.
Se utilizan técnicas de extraccion de informacion y aprendizaje de maquina. Finalmente,

se obtienen buenos niveles de precision y recall.

Ruiz-Martinez et al. [57] presentan un framework que procesa textos mediante
herramientas de procesamiento de lenguaje natural. Realizan las pruebas con la
ontologia llamada “Travel.owl”, la cual se descarga desde la pagina de Protégé y a la
cual realizan algunos cambios. Utilizan una pagina web para extraer instancias

pertenecientes a la clase Hotel que se encuentra dentro de la ontologia que se trabaja.

Danger y Berlanga [58] utilizan una ontologia de referencia, reconocedores de entidades
y desambiguadores de entidades para crear y combinar adecuadamente un conjunto
inicial de instancias. El andlisis exhaustivo y experimentacion de la propuesta se llevan a
cabo en una variedad de escenarios de aplicaciébn. En el proceso, se define una
ontologia en OWL que tiene conceptos y relaciones. Existen lexicones que describen las
reglas léxicas, para después identificar conceptos y relaciones en el texto. Luego de
extraer entidades, se define un conjunto de instancias inicial que, mediante el uso de
reglas de inferencia, genera finalmente un conjunto de instancias complejas que definen

semanticamente el documento de acuerdo con la ontologia dada.

Faria y Girardi [49] presentan una propuesta para semi-automatizar la poblacion de

ontologias desde textos. Utilizan técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y
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Extraccion de informacién (El), para clasificar instancias de ontologias. El proceso tiene

dos fases:

0] La primera fase realiza la extraccion y clasificacion de instancias que, a su vez,
realiza tres tareas. La primera tarea es el analisis de corpus, mediante el cual se
estructura el corpus y se realizan tres actividades (analisis morfoléxico, que
identifica las categorias gramaticales, reconocimiento de nombre de entidades,
gue identifica nombre de personas, organizaciones o lugares y la identificacién de
correferencia que identifica las correferencias de pronombres y correferencias
nominales). La segunda tarea es la especificacién de reglas de clasificacion y
extraccion, donde el usuario se basa en la ontologia y patrones léxico-sintacticos
definidos previamente, para generar un conjunto de reglas de extraccion. La
tercera tarea es la extraccién y clasificacion de instancias donde se utilizan las
reglas de la tarea previa.

(ii) La segunda fase es la representacion de instancias, en la cual se realizan dos
tareas (el refinamiento de instancias y la poblacion de la ontologia). Los autores
mencionan que estan evaluando las ventajas de combinar técnicas PLN con Soft

computing.

Schlaf y Remus [59] presentan un framework (véase la Figura 2-1) para aprender
categorias y sus instancias mediante caracteristicas contextuales. Su framework se basa
en el uso de textos en lenguaje natural como ejemplos de entrenamiento. Consta de tres
pasos: (i) aprendizaje de reglas desde los textos de ejemplo; (ii) seleccién de las reglas
de alta calidad, por medio de dos filtros (el primer filtro tiene en cuenta el nimero de
ocurrencias de la regla y el segundo filtro toma dos caracteristicas no independientes);
(i) identificacién de nuevas instancias de la categoria teniendo en cuenta las reglas de
filtrado, que se basan en cuatro categorias (nombre, apellido, profesién y ciudad), que
permiten ubicar palabras (profesor, ingeniero o abogado) para detectar automaticamente

que son instancias de una clase (en este caso, profesion).
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Figura é-l: Descripcién de framework de 3 pasos. Fuente: [59]

IIJntema et al. [19] proponen un método que utiliza reglas para aprender instancias de
ontologias desde textos, con el fin de contribuir con el proceso de poblacion de
ontologias. Las reglas léxico-semanticas explotan las capacidades de inferencia de las
ontologias. Este sistema necesita ontologias del dominio a trabajar, para luego definir
patrones léxico-semanticos. Con estas herramientas se procesa el documento para

evaluar qué instancias se pueden extraer de paginas web de noticias.

Ruiz-Martinez et al. [60] presentan una metodologia para la poblacién de ontologias del
dominio biomédico. El sistema se alimenta con una ontologia de dominio biolégico,
enriguecida con instancias de textos en lenguaje natural. El proceso tiene tres capas
(véase la Figura 2-2): (i) las ontologias de nivel superior, que definen las relaciones
semanticas bésicas a mapear, dentro de recursos que permiten etiquetar roles
semanticos; (ii) la ontologia del dominio a poblar, que se relaciona con el modelo
ontologico; (iii) la ontologia del dominio poblada, que se puebla mediante los modelos
ontolégicos y recursos linguisticos. Los autores utilizan procesamiento de lenguaje
natural y logran extraer instancias en el dominio biomédico y asignan instancias a clases
automaticamente. Finalmente, obtienen buenos resultados de recall y precision en ese

dominio.
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Figura 2-2: Arquitectura del framework BioOntoVerb. Fuente: [60]

Faria et al. [17] proponen un proceso para la poblacién automatica de ontologias desde
textos. El proceso aplica procesamiento de lenguaje natural y técnicas de extraccion de
informacién para adquirir y clasificar instancias de ontologias. Es un paso inicial hacia la
utilizacion de una ontologia para generar reglas automaticamente desde ella, extraer
instancias desde textos y clasificarlas en las clases de la ontologia. Las reglas se
generan a partir de ontologias de cualquier dominio para lograr el objetivo de
independencia del dominio. El proceso tiene tres fases: (i) identificacion de instancias
candidatas; (ii) construccién de un clasificador; (iii) clasificacién de instancias. El sistema

se prueba en los dominios legal y turismo.

De Araujo et al. [12] proponen una metodologia que permite poblar ontologias con
instancias de eventos. La principal contribucién se relaciona con la exploracién de la
flexibilidad de reglas linglisticas y la representacion del dominio de conocimiento
mediante su manipulacion e integracion con un sistema de razonamiento. Los
documentos a procesar se deben tratar con un programa de analisis linguistico profundo
(PALAVRAS) y luego representar en OWL con el modelo de datos POWLA. Para que

luego se puedan usar reglas linglisticas y los conceptos de la ontologia del dominio. La
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gran cantidad de informacidn OWL que se genera sirve para hacer inferencias logicas.
Como salida se obtiene la ontologia con las reglas légicas y la ontologia del dominio. Con

todos esos elementos se utiliza un razonador, que permite extraer las instancias.

Sadoun et al. [61] presentan un enfoque que se centra en la identificacién de instancias
de propiedades mencionadas en textos, se utilizan reglas de extraccién que se obtienen
desde rutas sintacticas recurrentes y se vinculan términos que denotan conceptos e
instancias de propiedades. El proceso requiere una ontologia del dominio al igual que un
corpus de entrenamiento. Con esos elementos se definen reglas de extraccion, con el fin
de extraer instancias de propiedades mencionadas en los textos. Las reglas explotan
conocimiento Iéxico, sintactico y semantico. Finalmente, los autores demuestran que con

esa informacién pueden extraer instancias de clases implicita o explicitamente.

Rios Alvarado [62] presenta la generacion de ontologias, que incluyen axiomas de clases
e instancias de manera automatica a partir de textos en idioma inglés. Se utilizan
técnicas como procesamiento de lenguaje natural, algoritmos de agrupamiento y
extraccion de informacion. Obtienen ontologias que incluyen conceptos, relaciones
jerarquicas, axiomas e individuos. Finalmente, construyen buenas ontologias, las cuales
comparan manualmente con la ontologia de referencia llamada goldstandard. En cuanto

a las instancias obtienen resultados de precision del 56.8%.

Faria et al. [13] presentan un método (véase la Figura 2-3) de dominio independiente y
se ajustan algunas partes del enfoque para mejorar los valores de precision y recall.
Como entrada es necesario un corpus y una ontologia vacia para realizar la poblacién. El
método cuenta basicamente con tres tareas: (i) identificacién de instancias candidatas,
mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y modelos estadisticos
(SMIR); (ii) construccion de un clasificador, por medio de una herramienta de extraccion
de informacion (IE) y otra de aprendizaje de méaquina (ML), en donde la funcién de la
tarea consiste en seleccionar clases, propiedades y relaciones, ademas de seleccionar
los disparadores y generar reglas; (iii) clasificacion de instancias, que necesita como
entradas el clasificador y el corpus anotado, para luego utilizar procesamiento de
lenguaje natural (PLN) y aprendizaje de maquina (ML) para asignar las instancias a las
clases, propiedades y relaciones y, finalmente, obtener como resultado la ontologia

poblada. Por otra parte, para lograr la independencia del dominio, generan un clasificador
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desde la ontologia procesada, de modo que, sin importar la ontologia de entrada, se
puebla desde documentos en lenguaje natural. Las pruebas se realizan bajo los dominios

legal y turismo con buenos resultados.

ontology
Identification annotated corpus
—= of Candidate
Instances v
corpus
— 1 e lowr | Classification | populated _
u "1 of Instances |ontology
_| Construction |classifier

A
" of a Classifier IE TML

?E TML

MLP = Matural Language Processing

SMIR — Statistical Models forinformation Retrieval
IE — Information Extraction

ML —Machine Learning

Figura 2-3: Un proceso genérico para poblacion de ontologias. Fuente: [13]

Lima et al. [14] presentan un sistema (véase la Figura 2-4) que se basa en programacion
I6gica inductiva (PLI) y, automaticamente, induce reglas de extraccién simbdlicas, que se
utilizan para poblar un dominio de ontologia con instancias de clases. El método explota
la similitud semantica y tiene cuatro fases: (i) la recuperacién del corpus, donde se
recuperan oraciones desde la web para construir un corpus de trabajo (patrones Hearst),
ademas de que el usuario elige una clase desde una ontologia de dominio y después el
sistema recupera algunos documentos con la elecciébn del usuario; (i) el pre-
procesamiento del texto, donde se realiza un andlisis Iéxico-sintactico por medio del
analizador de Stanford y se mide semanticamente la distancia entre la clase y las
instancias candidatas mediante Wordnet; (iii) el mejoramiento de las reglas que se deben
aplicar y las cuales se encuentran en la base de conocimiento; (iv) la aplicacién de las

reglas y la extraccion de las instancias.
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Figura 2-4: Sistema para la poblacion de ontologias basado en PLI. Fuente: [14]

Nederstig et al. [20] presentan un proceso semi-automatico para poblar ontologias,
especialmente valores de atributos relacionados con informacién de productos desde
textos semi-estructurados o almacenes web. Inicialmente, se utiliza una ontologia
predefinida y compatible con la ontologia GoogRelation, que se utiliza para el dominio
de comercio electrénico. Luego, el método contiene un Iéxico junto con patrones para

clasificar productos, mapear propiedades y crear valores de instancias.

Colace et al. [63] presentan un sistema para el aprendizaje y poblacion de ontologias,
gue combina metodologias estadisticas (Latent Dirichlet Analysis, LDA) y semanticas
(WordNet). El sistema recibe como entrada un conjunto de documentos, desde diferentes
fuentes web o desde colecciones relacionadas especificas para un dominio de interés y
gue se clasifican de acuerdo a temas disyuntos semanticamente, para producir una

ontologia terminoldgicamente. Incluye dos componentes principales: (i) aprendizaje de
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ontologias, que usa LDA sobre los documentos de entrada y produce una representacion
WWP (Weighted Word Pairs), que contiene los conceptos del dominio mas relevantes y
sus valores de co-ocurrencia (relaciones) en el conjunto que se analiza; (ii) refinamiento
de ontologias, que utiliza propésito general o bases de datos léxicas de dominio
especifico, refina los conceptos descubiertos previamente, explota sus relaciones léxicas
(por ejemplo, relaciones taxondmicas is_a), agrega conceptos ocultos y produce el
esquema de la ontologia final y la poblacién de la misma. Algunos experimentos se llevan

a cabo con documentos TREC-8 para demostrar la efectividad del enfoque propuesto.

Santos y Girardi [64] presentan Apponto-Pro, que es la unificacién de varias propuestas.
Proponen un proceso incremental (véase la Figura 2-5), para lograr la construccién y
posterior poblaciéon de una ontologia de aplicacion. El sistema es capaz de generar todos
los elementos de la ontologia tales como clases, taxonomia, relaciones no taxonémicas,
instancias, propiedades y axiomas en un archivo de extensibn OWL. El proceso se
compone de seis fases; (i) recoleccion de objetivos, que requiere que un experto
entregue al sistema un conjunto de objetivos, los cuales se utilizan para las siguientes
fases; (ii) construccién de una ontologia base, que tiene como entrada un conjunto de
objetivos que el usuario alimenta manualmente y entrega como salida una ontologia base
con clases, taxonomia, propiedades y axiomas; (iii) aprendizaje de clases y relaciones
taxondmicas, que aprende otras clases y relaciones taxonémicas mediante un algoritmo
gue extrae elementos a partir de un corpus y la ontologia base; (iv) aprendizaje de
relaciones no taxondmicas, en el cual se aplican técnicas estadisticas y de
procesamiento de lenguaje natural y se realizan otras actividades como la anotacion del
corpus; (v) poblacion de ontologias, en la cual se realiza la identificacion, extraccion y
clasificacion de instancias de relaciones no taxonémicas y propiedades de una ontologia
desde el corpus anotado y se utilizan técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
extraccion de informacién para obtener como salida la ontologia poblada; (vi) insercién
de axiomas, en la cual se necesita la ontologia poblada de la fase anterior y utiliza reglas
de inferencia en programacion légica inductiva, para lograr extraer nuevas reglas en
I6gica de primer orden para nuevas relaciones e instancias. Finalmente, se entrega una
ontologia totalmente poblada y con nuevas reglas. Las pruebas se realizan bajo el

dominio derecho de familia.



Capitulo 2. Revisién de Literatura 35

Corpus
Ontologia de
Aplicugdu Caylerdidu
com Classes e
Ontologia Relacges
Construgao Bdsica ée Aprendizagem Taxondmicas . | Aprendizagemde
Objetivos e Fatos da _Aw’ deClassese p ? | Relacionamentos | e
—. | ONtolOgia Corpus Relagoes orpUs ndo Taxondmicos
Base —  -,| Taxondmicae

Ontologia de Aplicagdo Estendida

Ontologia de Ontologia de
Aplicagdo Aplicagdo Estendida
Povozmento Povoada .| Insergiode com Novas Regras
S . “l Axiomas >
Ontologia

Figura 2-5: Vision general del proceso Apponto-Pro. Fuente: Adaptado de [64]

Kordjamshidi y Moens [10] presentan un framework para poblar instancias de relaciones
en ontologias desde el lenguaje natural que contiene un modelo estructurado de
aprendizaje de maquina, el cual tiene muchas variables y restricciones. Una estrategia
gue se utiliza es subdividir el problema en subproblemas. A su vez, cada subproblema se
resuelve por medio de la programacion lineal. Se utilizan conceptos de relaciones
espaciales tales como trayectoria, puntos de referencia, e indicadores espaciales. Para
las pruebas del framework utilizan datos de los métodos de evaluacién SemEval-2012 y
SemEval-2013.

En general, la revision evidencia algunos problemas en el proceso de poblacion de
ontologias. Los métodos deben ser independientes del dominio de aplicacion [13,14].
Debido a que el proceso de poblacién de ontologias es bastante costoso, es necesario
realizarlo mediante la utilizacién de métodos semi-automaticos o automaticos [15-17]. La
extraccion de informacién para poblar ontologias se debe realizar desde cualquier fuente
de informacion [18,19]. Finalmente, se requiere que los métodos cuenten con buenos

niveles de precision, recall y por consiguiente de F-measure [12,20].
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Para sintetizar los diferentes enfoques encontrados en la revisién de literatura, se utiliza
la Tabla 2-1 con los criterios mas importantes. Para ello se tendra como base la revision
sistematica de literatura realizada por Kitchenham en [65]. Las preguntas orientadoras de

la revision de literatura son:

¢Cual es el nivel de actualidad de los documentos revisados para la poblacion de
ontologias?

¢De qué tipo de documentos (Estructurados, Semi-Estructurados o Libre) los autores

realizan la poblacion de ontologias?

¢ Cuales son los dominios (General/Especifico) tenidos en cuenta para realizar la

poblacion de ontologias?

¢ Qué tipo de técnicas utilizan para realizar la poblacion de ontologias?
¢ Cual es el nivel de automatizacion del método desarrollado?

¢, Cudl es el nivel de precision y recall del método evaluado?

¢ El método evaluado construye una ontologia desde cero?



Tabla 2-1: Sintesis de los trabajos sobre extraccién de instancias de una clase. Fuente: Elaboracion propia

Criterios Tipo de o ) o
Dominio o Nivel de Precision | Recall | ¢Genera
texto . Técnicas usadas ) » 5
General/Especifico Automatizacion (%) (%) | Ontologia?
Autores procesado
Contreras 2004 [15] Libre General (Relaciones Natural language Automatico _ _ Si
Geopoliticas) processing y otras
Semi-
Pasca 2004 [18] Estructurado y General (5 Patrones Léxico- . - o »
no Categorias) Sintacticos Semi-Automatico 88,0% No
estructurado
Geleijnse and i
Korst 2005 [16] semi General (Cine) Patrones Hearst Semi-Automatico 78,0% 93,8% No
Estructurado
De Boer et al. 2007 Semk- Especifico (Futbol y Co-ocurrencia en laweb | Semi-Automatico - -- No
(54] Estructurado patrimonio cultural)
Especifico
Eg%?n etal. 2007 Libre (Dispositivos Natural Ianguage Semi-Automatico 95,2% -- No
electrénicos) processing
Talukdar et al. 2008 Estructurado y
[f‘l]“ aretal No General (5 Clases) | Algoritmo ADSORPTION | Semi-Automatico 77,4% - No
Estructurado
. Semi- - . .
Manine etal. 2008 | £itiieado y E_speqfl_co Informat_lon Extrag:non, Automatico 89.6% 89,3% No
[56] (Biomédico) Machine Learning
Estructurado
. ] Semi- :
Ruiz-Martinez etal. | oot cturadoy | Especifico (Turismo) Procesamiento de Automatico 93,2% 94,9% No
2008 [57] Libre lenguaje natural.
Danger y Berlanga semi- General (Arqueologia) Proceso no monolitico Automatico 90,0% 90,0% No

2009 [58]

Estructurado




38 Extraccion de instancias de una clase desde textos en lenguaje natural independientes del dominio de aplicacion
Tabla 2-1: Sintesis de los trabajos sobre extraccién de instancias de una clase. Fuente: Elaboracion propia
Criterios Tipo de o ) o
Dominio o Nivel de Precision | Recall ;Genera
texto i Técnicas usadas L 5
General/Especifico Automatizacion (%) (%) | Ontologia?

Autores procesado

. . - Natural language
Fariay Girardi Libre Especifico (Dgrecho processing y Information Semi-Automatico 95,0% 75,0% No
2011 [49] de Familia) .

Extraction
Schlaf y Remus : Especifico (4 . . - 0 0
2012 [59] Libre Categorias) Machine Learning Automatico 84,9% 45,0% No
IIntema et al. 2012 Especifico (Finanzas Patrones Leéxico-
' Libre P o Sintacticos, Léxico Semi-Automatico 80,0% 70,0% No
[19] y Politica) P
Semanticos

Ruiz-Martinez et al. : Especifico Procesamiento de - o o
2012 [60] Libre (Biomédico) lenguaje natural. Automatico 79,6% 69,0% No

_ . Natural language
Faria et al. 2012 Libre General (Turismoy processing y Information Automatico 81,9% 82,0% No
(17] Legal) .

Extraction
De Arauio et al Information Extraction,
2&;&‘;‘]0 etal Libre Especifico (Legal) Natural Language Automatico 98,0% 91,5% No
Processing

Sadoun et al. 2013 Libre Especifico (Espacios Machine Learning y Automatico 95.0% 63.0% No

(61]

inteligentes)

Reglas de Extraccion




Capitulo 2. Revision de Literatura 39
Tabla 2-1: Sintesis de los trabajos sobre extraccién de instancias de una clase. Fuente: Elaboracion propia
Criterios Tipo de - ) o
Dominio o Nivel de Precision | Recall | ¢Genera
texto . Técnicas usadas ) . 5
General/Especifico Automatizacién (%) (%) | Ontologia?
Autores procesado
Procesamiento del
Rios 2013 [62] Libre Especifico (Turismo) lenguaje natural,_ algoritmo Automético 56,8% - Si
de agrupamiento,
Extraccién de informacion
Faria et al. 2013 General (Turismo Natural language
araetal Libre Y| processing y Information Automatico 87,3% 86,5% No
[13] Legal) .
Extraction
General (Nombres de S
. Programacion Logica
Lima et al. 2014 Semi - ciudades, Inductiva, Machine
\maetal enfermedades, aves, ye Automatico 94,0% 59,0% No
[14] Estructurado Learning, Natural
pescados y Language Processin
mamiferos) guag 9
Nederstig et al. Semi- Especifico (E- o - ” 0 0
2014 [20] Estructurado Commerce) Léexico y Patrones Semi-Automéatico 96,0% 89,0% No
Colace et al. 2014 . Metodologias estadisticas o .
[63] Libre General y semanticas Automatico -- - Si
Santos y Girardi . Especifico (Derecho Ciclo Incremental por . - _ B .
2014 [64] Libre de Familia) Objetivos Semi-Automatico Si
m;dr{gg?;d[il%] Libre General Machine Learning Automatico - - No







3. Planteamiento del Problema

3.1 Problema

Las ontologias son una tecnologia importante porque brinda las herramientas que
permiten estructurar la informacion de tal forma que, al escribir algunos axiomas, se
puede inferir nuevo conocimiento. Para el sector productivo esto significard mayor
productividad, debido a que tendran mayor capacidad de extraer informacién importante

sobre los clientes y sus preferencias.

Las empresas podran trabajar sobre una misma estructura de informacién todo lo
referente al negocio, pero guardando siempre la privacidad de sus datos. Por ejemplo, si
un agente busca una pizza que satisfaga las preferencias de algun cliente, puede utilizar
las ontologias existentes sobre pizzas para hacer su eleccidén, después empleard las

ontologias empresariales para hacer su pedido.

Es necesario en primera medida la construccion de ontologias bien definidas, por otro
lado, se requiere que esas ontologias contengan informacién actual y alli es donde toma
fuerza la poblacién de ontologias desde cualquier fuente de informacion, preferiblemente
desde documentos web, por ello es necesario la construccion de métodos semi-
automaticos o automaticos que ayuden en todo el proceso de construccion y poblacion
de ontologias. Un método de poblacion de ontologias habra logrado las metas siempre y

cuando logre obtener buenos niveles de precision, recall y F-measure.

La revisidn de literatura muestra que, aunque la mayoria de métodos de poblaciéon de
ontologias o extraccion de instancias de una clase que se desarrollaron hasta ahora,
arrojan buenos resultados en comparaciéon con su promedio de precision (precision) y
algunos en su nivel de exhaustividad (recall), algunos de estos métodos no consideran y
la extraccion de instancias desde un texto en lenguaje natural sin tener la limitacion del
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dominio y otros sélo la consideran parcialmente. Otros métodos realizan el proceso
desde textos semi-estructurados o estructurados.

En algunos casos los dominios en que trabajan los métodos son bastante limitados. De
Boer et al [54] obtienen un 87% de las instancias posibles desde textos semi-
estructurados, pero trabajan solamente los dominios de patrimonio cultural y fatbol. Faria
y Girardi [49] presentan un método para semi-automatizar la poblacién de ontologias
desde textos y obtienen un 95% de precision, pero solamente trabajan el dominio
derecho de familia. Schlaf y Remus [59] extraen instancias Unicamente de cuatro
categorias: nombre, apellido, profesion y ciudad. Ruiz-Martinez et al. [60] presentan un
método para poblacién de ontologias que recibe cualquier tipo de texto, lo procesa de
forma automética y obtienen un 79% de precision y 69% de recall; el método trabaja el
dominio biomédico. Sadoun et al. [61] presentan un método que realiza la extraccion del
95% de las instancias posibles desde un texto sin estructura, pero solamente trabajan el
dominio de espacios inteligentes y reconocen que falta trabajar otros dominios. Rios [62]
propone un método para la poblacién de ontologias, que utiliza textos de informacién en

cualquier formato en el dominio de turismo.

En otros proyectos mencionan que la extraccién de instancias se puede realizar desde
cualquier dominio [11,13,14,18]. El problema de muchos de estos métodos es que se
deben alimentar con semillas (en algunos casos instancias y clases semillas). En otros,
los sistemas se deben alimentar con reglas para poder realizar la extraccion. Si bien en
estos trabajos se sugiere que la aplicacion se puede realizar en otros dominios, las
instancias, clases semilla y reglas se atan casi completamente a un dominio especifico.
Otro problema de estos métodos es que las instancias que encuentran son nombres de
personas, nombres de compaifiias, etc. Las instancias de nombres propios tienen una
dificultad menor, pues se podrian extraer, incluso, desde listas predefinidas. Existen otros
tipos de instancias de mayor dificultad y que no se tienen en cuenta. Finalmente, muy
pocos de los proyectos revisados apuntan a la poblacion de instancias de atributos, lo
cual hace que los porcentajes de recall sean inferiores a los que realmente estan
obteniendo [13,19,62].

Segun la literatura consultada la poblacion de ontologias es un campo de gran

importancia para la comunidad cientifica en la actualidad. Por esta razon, en esta Tesis
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Doctoral se busca avanzar en la extraccion de instancias de una clase o poblacion de
ontologias, realizando dicha extraccién desde textos escritos en lenguaje natural y

teniendo en cuenta la independencia del dominio de aplicacion.

3.2 Objetivos
3.2.1 Objetivo General

Desarrollar un método para la identificacion y extraccion de instancias de una clase

desde lenguaje natural independientes del dominio de aplicacion.

3.2.2 Objetivos especificos

= Explorar los diferentes conceptos relacionados con la poblacién de ontologias y los
diferentes enfoques que se emplean en su realizacion.

» Revisar las diferentes técnicas que pueden abordar el problema planteado y examinar
su uso potencial para solucionarlo.

= Disefiar un método para aplicarlo al problema planteado.

» Realizar una revisién de las posibles herramientas de desarrollo y, de acuerdo con
esto, realizar una implementacién bajo un ambiente de programacion.

= Evaluar el método propuesto mediante las pruebas en el desarrollo y bajo los criterios

de nivel de recall y precision.

3.3 Hipotesis

Es posible desarrollar un método computacional que logre identificar y extraer las
instancias de una clase a partir del lenguaje natural y sin importar el dominio de
aplicacion, utilizando técnicas como extraccién de informacién, procesamiento de

lenguaje natural y ontologias.

3.4 Metodologia

Con base al Framework Design Science [66] y a los objetivos planteados del proyecto de

investigacion se siguié entonces, una metodologia basada en cuatro fases, a saber:
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e Exploracion: Donde se realiz6 la Revision Documental de la teoria sobre

ontologias y de los métodos existentes para poblacién de ontologias.

e Sintesis: Donde se tomaron los elementos conceptuales de la revision para

conceptualizar el disefio del método.

e Desarrollo: Donde se desarroll6 la solucion que se conceptualizé en la fase
anterior y se implement6 en la herramienta computacional GATE, la cual permitid

realizar pruebas al método y ver su desempefio en varios dominios.

e Validacion: Donde se realizd la evaluacién del funcionamiento de la solucién
utilizando la técnica de evaluaciéon de métodos comparacién de caracteristicas y

teniendo como base los criterios precision, recall y F-measure.

El método propuesto se analizé y evalué bajo los criterios mencionados. Seguidamente
se cred un documento, donde se midieron los resultados del proyecto, esto fue la base

tedrica para aportar ideas de nuevos proyectos que se deseen emprender.



4. Solucion

En esta Tesis Doctoral se propone disefiar e implementar un método computacional
automatico que permita desde un texto escrito en lenguaje natural, construir y poblar una
ontologia y luego generar un archivo OWL. En este Capitulo se presenta el método
propuesto, el cual utiliza técnicas de extraccion de informacién y procesamiento de
lenguaje natural para lograr la poblacion automatica de ontologias mediante la extraccion
de instancias desde textos en lenguaje natural y con independencia del dominio de
aplicacion. En la Figura 4-1 se presenta el contexto de la aplicacién del método en la
poblacion automatica de ontologias, para ello se utiliza un esquema preconceptual [67].
Alli se trata de describir las entradas y salidas, los actores humanos y los roles
especificos dentro del marco del método creado. También se presentan los principales
conceptos tedricos y cdmo se conectan con el problema que se plantea y la solucion a la
gue se llega utilizando las herramientas existentes encontradas en la revision de
literatura.



Figura 4-1: Contexto de aplicacién del método en la poblacion de Ontologias. Fuente: Elaboracion Propia
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En la Figura 4-2 se presenta una vision general del método que se desarrolla a lo largo

del Capitulo.

Document reset PR Tokenizer

Sentence Splitter Pos Tagger NE Transducer

OrthoMatcher Hash Gezetteer Onto Gazet teer

/
JAPE-Flu= Transducer e EEEEE]

Exporter Ext ractorli

Figura 4-2: Vision general del proceso de poblacion automatica de Ontologias. Fuente:
Elaboracién Propia
El ambiente de programacion que se utiliza para el desarrollo de la solucion al problema
planteado es GATE (General Architecture for Text Engineering) [21]. Este lenguaje se
utiliza para implementar modelos que permiten resolver problemas concernientes al

procesamiento de lenguaje natural.

GATE permite definir la organizacién de un sistema y tiene un conjunto de modulos que
se pueden reusar, extender o adaptar, de modo que ayuda a disminuir el tiempo de
desarrollo. EI ambiente visual permite que se puedan desarrollar aplicaciones pensadas
para la integracion de modulos, lo cual es un gran aporte al concepto de redso que se
maneja en ingenieria de software. También se puede utilizar desde Java como una API,
lo que permite que se puedan crear aplicaciones un poco mas sofisticadas de escritorio,

en ambiente web o incluso dispositivos méviles [51].
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4.1 Archivo de Entrada

Existen diferentes tipos de fuentes de informacion: estructuradas, que se refieren a la
informaciéon que se encuentra contenida en bases de datos relacionales; semi-
estructuradas, que regularmente se alojan en paginas web en formato HTML; basadas en
lenguaje natural, que no tienen ningun tipo de procesamiento mas que la redaccién de
las personas que las escriben. La entrada del método propuesto es un archivo en
lenguaje natural y con extension txt o pdf, que es el Unico recurso que se solicita al
usuario y en el cual se basa el andlisis posterior, para realizar la extraccion de instancias

de una clase.

4.2 Proceso Document Reset PR (Processing Resource)

Este proceso consiste en reiniciar el documento (corpus), es decir, eliminar anotaciones
gue pueden alterar el proceso que se piensa iniciar, dado que el texto se procesara
anteriormente con algun recurso de GATE. Es valido aclarar que alli existen varias
opciones, las cuales permiten definir las necesidades del procesamiento en determinado
momento. En otras palabras, se restaura el documento a su estado inicial sin ningun tipo

de anotaciones dentro de su contenido.

4.3 Proceso Tokenizer

Es una técnica que se basa en procesamiento de lenguaje natural mediante la utilizacion
de reglas JAPE. Aqui se realiza el proceso de separar las palabras que se encuentran en
el texto en simples tokens. Se pueden encontrar viarios tipos de tokens, los cuales tienen
atributos de cadenas y un tamafio. Los tokens pueden ser palabras, nimeros, simbolos,
signos de puntuacion y tokens de espacio en blanco o saltos de linea. En la Figura 4-3,
se presenta una oracion en lenguaje natural con sus respectivos tokens. La parte azul
indica que cada una de las palabras contiene un token; asimismo, se muestran los
SpaceToken marcados con un color rosado. Por ejemplo, el tercer token es la palabra
“self-propelled”, que se encuentra en minuscula, tiene una longitud de 14 y es de tipo
palabra. De la misma forma, la segunda unidad linglistica es un SpaceToken de tamafio
uno y corresponde a un espacio en blanco. Este andlisis se realiza para cada una de las

palabras contenidas en el texto.
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A self-propelled vehicle is a motor vehicle or road vehicle that does not operate on rails. v
;| ] SpaceToken

T T e T T Token

Type |Sef|StartEnd| Id Features :| # Original markups
Token 0] 1]32[{kind=word, length=1, orth=upperInitial, string=A} sl
SpaceToken 1| 2|33[{kind=space, length=1, string= } :
Token 2| 16|34{{kind=word, length=14, orth=lowercase, string=selff-propeled
SpaceToken 16| 17|35|{kind=space, length=1, string= }
Token 17| 24|36|{kind=word, length=7, orth=lowercase, string=vehicle}

Figura 4-3: Proceso Tokenizer. Fuente: Elaboracién Prop|a

4.4 Proceso Gazetteer

En este proceso se identifican nombres de entidades teniendo como base una serie de
listas predefinidas. Las listas son archivos planos con una entrada por linea que se
compilan mediante maquinas de estados finitos y se utilizan para darle algun tipo de
memoria al sistema. Las listas se enriquecen y cuentan con nombres de lugares,
organizaciones, nombres de personas, entre otros. También se define un archivo con
extension “*.def”, el cual permite tener acceso a todas las listas predefinidas, que a su
vez deben tener definido un tipo MajorType y opcionalmente un MinorType. Por ejemplo,
al definir una lista llamada “city.Ist” que hace referencia a una lista de ciudades de todo el
mundo, esta lista tiene un tipo “MajorType”, que se refiere a que es un lugar, y un tipo
“MinorType” que hace referencia a que es una ciudad (también podria ser pais). Estos
tipos se deben especificar al construir la regla en lenguaje JAPE y se usan de acuerdo
con la necesidad de extraccién. Las listas predefinidas se pueden enriquecer de forma
manual, se debe ingresar a la carpeta Gazetteer de la carpeta raiz de GATE, luego se
debe escoger el archivo de la lista que se desea enriquecer y se agregan las palabras al
archivo, después se guardan los cambios. Las listas contienen palabras de muchos
dominios diferentes y se utilizan como un proceso adicional para encontrar otras
entidades y esto no afecta la independencia del dominio del sistema. En la Figura 4-4 se
presenta una oracion en lenguaje natural que luego se procesa con el sistema propuesto
utilizando la regla “Lookup.minorType==city”, la cual define que se deben extraer los
nombres de ciudades que se encuentran en el texto y en la lista invocada. Se obtiene
como resultado que “Paris” es de tipo “majorType location” y “minorType city”.
Finalmente, se etiqueta “Paris” como “Lookup” debido a que se encuentra en una de las

listas predefinidas, para este ejemplo en la lista llamada “city./st”.
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|.-'-\ self-propelled vehicle is a2 motor vehicle or road vehicle that does not operate on rails in Paris. :
Lookup

e

|‘,"pe Sef| Start| End| Id Features D I K Sl
Look 94| 99 3 jorType=Ilocati inorT =il : D Tokel
OOKUP {ma Or Ty Cation, minor Iype: Ity}

Figura 4-4: Proceso Gazetteer. Fuente: Elaboracion Propia

4.5 Proceso Sentence Splitter

Este proceso divide el texto en oraciones, para lo cual se utilizan transductores de estado
finito, es decir, alfabetos de entrada y salida. Se utilizan listas de abreviaturas para
distinguir puntos aparte. En la Figura 4-5 se presenta una oracion en lenguaje natural.
Se puede evidenciar que el sistema identifica que la oracion es la que termina en el punto
aparte (color verde) y la etiqueta como “Sentence”; también, se reconoce el punto aparte

y lo etiqueta como “Split”.

|.-'-\ self-propelled vehicle is a motor vehicle or road vehicle that does not operate on rails.

[] Lookup
Sentence

Type |SetStartEnd Id Features
Sentence ol 91/113[(y [] SpaceToken
Split 90| 91|111|{kind=internal} i| ] Split
Split 92| 93|112|{kind=external} ;| ] Token

Figura 4-5: Proceso Sentence Splitter. Fuente: Elaboracion Prbpia

4.6 Proceso PosTagger

El proceso utiliza un lexicén y un conjunto de reglas en lenguaje JAPE para agregar
categorias gramaticales a cada palabra que se encuentra en el texto, mediante
anotaciones Penn Treebank, que son estandar para el idioma inglés [68]. En la Figura
4-6 se presenta una oracién en lenguaje natural. Después de aplicar el PosTagger, a
cada una de las palabras se le asigna una categoria y la oracién queda de la siguiente
forma: A(DT-determinante) self-propelled(JJ-adjetivo) vehicle(NN-sustantivo) is(VBZ-
verbo en tercera persona singular presente) a(DT-determinante) motor(NN-sustantivo)
vehicle(NN-sustantivo) or(CC-conjuncién) road(NN-sustantivo) vehicle(NN-sustantivo)
that(WDT—determinante WH) does(VBZ—verbo tercera persona singular presente)
not(RB-adverbio) operate(VB—verbo en forma base) on(IN—preposiciébn o conjuncién
subordinada) rails(NNS—sustantivo plural). Este analisis también se realiza para todas

las palabras que conforman el texto.
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IA self-propelled vehicle is a motor vehicle or road vehicle that does not operate on rails. | ¥
= [ Lookup
Type | Set Start| End| 1d Features [] sentence
Token 0| 1/32/{category=DT, kind=word, length=1, orth=upperInitial, string=A} /| ] SpaceToken
Token 2| 16|34|{category=1J, kind=word, length=14, orth=lowercase, string=self-propelled} [] split

Token 17| 24|36|{category=NN, kind=word, length=7, orth=lowercase, string=vehicle} :| o] Token
Token 25| 27|38|{category=VBZ, kind=word, length=2, orth=lowercase, string=is} ‘| » original markups
Token 28| 29|40|{category=DT, kind=word, length=1, orth=lowercase, string=a} :

Token 30| 35|42|{category=NN, kind=word, length=5, orth=lowercase, string=motor}

Token 36| 43|44|{category=NN, kind=word, length=7, orth=lowercase, string=vehicle}

Token 44| 46|46|{category=CC, kind=word, length=2, orth=lowercase, string=or}

Token 47| 51|48|{category=NN, kind=word, length=4, orth=lowercase, string=road}

Token 52| 59|50|{category=NN, kind=word, length=7, orth=lowercase, string=vehicle}

Token 60| 64|52|{category=WDT, kind=word, length=4, orth=lowercase, string=that}

Token 65| 69|54|{category=VBZ, kind=word, length=4, orth=lowercase, string=does}

Token 70| 73|56|{category=RB, kind=word, length=3, orth=lowercase, string=not}

Token 74| 81|58|{category=VB, kind=word, length=7, orth=lowercase, string=operate}

Token 82| 84|60|{category=IN, kind=word, length=2, orth=lowercase, string=on}

Token 85| 90|62|{category=NNS, kind=word, length=5, orth=lowercase, string=rails}

Token 90| 91|63|{category=., kind=punctuation, length=1, string=.}

Figura 4-6: Proceso PossTagger. Fuente: Elaboracién Propia

4.7 Proceso NE Transducer

Este proceso se basa en técnicas de extraccidon de informacion y también se conoce
como etiquetado semantico. Recibe como parametro un archivo “main.jape”, el cual
contiene una lista de graméticas en lenguaje JAPE. De esta forma se logra etiquetar
entidades que se refieran a compafiias, lugares, fechas y monedas, entre otros. La
diferencia con los Gazetteer radica en que, aungque algunas gramaticas usan las listas
predefinidas, el proceso no depende totalmente de ellas debido a las gramaticas que se
especifican en lenguaje JAPE. En la Figura 4-7 se presenta un parrafo en lenguaje
natural, donde se extraen varias entidades como los nombres “Brown” y “Simpson”, las

fechas y, finalmente, un valor de “$40 million” que pertenece a la etiqueta moneda.

T T T T L 1
Later, both the Brown and Goldman families sued Simpson for damages in a civil trial that F ’
came to a total of $40 milion. On FEERIEN 6, 2997, 3 jury unanimously found there was a |'™ NE TRANSDUCER
preponderance of evidence to hold Simpson liable for damages in the wronaful death of E FirstPerson
Goldman and battery of Brown. On FEBiliang 21, 2008, 2 Los Angeles court upheld a : M
renewal of the civil judgment against him. : oney
i| ¥l TempDate

» Original markups
Figura 4-7: Proceso NE Transducer. Fuente: Elaboracion Propia

4.8 Proceso OrthoMatcher

En este proceso se usa una técnica de extraccion de informacién. Un proceso de

correferencia ocurre cuando, dentro de un texto, existen dos 0 mas expresiones que
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hacen referencia a un mismo texto o cosa. Por ejemplo, en la oraciéon “el automovil de
Camilo, donde él viaja mucho”, se puede observar que “él”, realmente hace referencia a
la entidad nombrada “Camilo”, que el sistema ya debié etiquetar. Esto fortalece el
sistema porque se confirman muchas de las entidades y se pueden encontrar otras. En la
Figura 4-8 se presenta un parrafo donde se encuentran dos entidades utilizando
correferencia. La primera es “Brown” donde, gracias a las reglas, el sistema detecta que
al nombrar por segunda vez la palabra “Brown” después de la palabra “of”, realmente se
refiere a la primera entidad que antecede un determinante. En el segundo caso, Simpson
se detecta gracias a una regla que define que, si después del verbo sigue un nombre
propio y esta estructura se vuelve a presentar, existe correferencia si los nombres son

iguales, es decir, se habla de la misma entidad.

Later, both the Brown and Goldman families sued Simpsen for damages in a civil trial that | | S&1S Default |+
came to a total of $40 milion. On February 6, 1997, a jury unanimously found there wasa | &

preponderance of evidence to hold Simpson lzble for damages in the wrongful death of Types : |Token
Goldrman and battery of Brown. On February 21, 2008, a Los Angeles court upheld a :

renewal of the civil judgment against him. Co-reference Data
‘| ¢ Default

: Simpson
Brown

Figura 4-8: Proceso de Co-reference. Fuente: Elaboracic')n-'Propia

4.9 Proceso HashGazetteer

Este proceso se utiliza como un refinamiento y es adicional, significa que no afecta la
independencia del dominio del sistema, pues se buscan otras entidades por medio de
listas predefinidas de GATE mediante un algoritmo de bldsqueda, que se basa en tablas
Hash de palabras. El proceso se debe alimentar con una cadena de entrada; luego, se
divide en varias partes, para lo cual se utiliza el espacio en blanco como delimitador. Por
ejemplo, la oracion “el perro es grande” tiene tres partes: “perro” es la primera, “es” la
segunda y “grande” la tercera. También, existe una lista de HashMaps, la cual se define
teniendo en cuenta las partes encontradas: la primera parte va en el primer mapa, la
primera parte mas un espacio en blanco mas la segunda parte van en el segundo mapay
asi sucesivamente. Al final, la oracion completa se coloca en el mapa apropiado y se
referencia el objeto “Lookup”, que se encuentra junto a él. Con ello se busca confirmar

las entidades y encontrar nuevas [51].
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4.10 Proceso OntoGazetteer

Este proceso también se utiliza para encontrar entidades en el texto, pero es necesario
utilizar las listas predefinidas de GATE. La diferencia con los otros “Gazetteer”, radica en
gue permite vincular anotaciones a las clases de una ontologia. Para realizar el proceso,
se debe contar con uno o varios archivos que contengan listas con extensiéon “*.Ist”. Se
requieren dos archivos de definicion: (i) el primero es un archivo con extension “def”, que
define las relaciones entre los archivos de la lista y los conceptos de la ontologia; (ii) el
segundo contiene las relaciones entre las listas y las anotaciones que se generan. Estas
anotaciones tienen el mismo tipo “Lookup”, igual que con los otros Gazetteer [51]. Este
proceso es importante para esta Tesis Doctoral porque permite encontrar otras
entidades. La vinculaciéon a entidades ontolégicas no se realiza aqui sino mas adelante

en el proceso ExtractorJK.

4.11 Proceso JAPE-Plus Transducer-Rules

Un sistema para poblar ontologias forzosamente debe recibir una ontologia vacia la cual,
después de un proceso de extraccion de informacion desde textos en lenguaje natural, se
debe poblar completamente con instancias de conceptos y relaciones de esa ontologia.
En esta Tesis Doctoral se propone realizar un proceso completamente automatico y, para
tal fin, se decide disefiar e implementar un sistema que sea capaz de extraer diferentes
entidades ontoldgicas, tales como clases, subclases, instancias, atributos de clases,
valores de atributos y relaciones. Para lograrlo, se disefia un sistema de reglas con
patrones sintacticos que sirven de apoyo para etiquetar las diferentes entidades, que
constituye uno de los mayores aportes del trabajo. JAPE-Plus Transducer-Rules, es un
plugin de GATE, este permite ejecutar el sistema de reglas que fueron implementadas en

lenguaje JAPE.

A continuacion, se presenta el sistema de reglas que se utiliza para la extraccion de
clases, instancias, atributos y relaciones. En el cuerpo del trabajo se presentan algunas

reglas; las demas se proponen en los anexos.
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4.11.1 Reglas para extracciéon de clases

Para la extraccion de clases se crean dos tipos de anotaciones: generales y especificas.
Para las anotaciones generales se disefian reglas que definen un tipo de anotacion
llamada “NPJK”. Las reglas de tipo NPJK se llaman desde cualquier regla JAPE, siempre

y cuando se definan como anotaciones de entrada en el encabezado de la regla nueva.

Reglas Generales (NPJK)

Las reglas generales se disefian basicamente para identificar nombres de clases
compuestas de dos o mas palabras. Estas reglas se pueden invocar desde la definicién
de las reglas especificas. En la Figura 4-9 se presenta una regla en lenguaje JAPE. La
regla especifica que si encuentra tres palabras seguidas que son sustantivos, el patron

se etiqueta como “nounPhrase” entonces “nounPhrase” se define como un tipo NPJK.

Phase:NPJE /*Mookre de= la Fase*/

Input: Token /*Tipos de anctaciones de entrada */

{ptiona: cu:ntrc:l brill /* método que =& debe aplicar en casc de superposicidn
de reglas*,

Bnle:NEBJIES ,""T::":::e de la regla
Priority: 40 /*Pricridad de la regla */

[
{{Token.length>1, Token.category==NN] [Token.length>1l, Token.category==HNN]
{Token.length>1, I'n::]r.en n:ategc:rg; =NN 1}

r-—-'.---n—; nn 1= '\-'nJ % f

DLl b

:l nounFhrase
-2

-r_;-\.-:ﬁ F\.ﬁ'\.‘ﬁ-\.ﬂ.- - = =

= CL Tl U 14

a Semamsards As
2 lZJulerda

(%1}
i

- e m — . . o I - - o - i
oo = =Ty P = ' x] Mmool = ' x] oy
= - - -

b it rCllllel -

3:, e | o= = ratrsT A
4 = lrlalllpdlic Dl Pdlel il dic L d

AT e Eme
U Layduieindil

=l= =T 18+ 5 e atiils i,
= e lidldic O Ll LN DU D

»nounfPhrase . NEJE=] ]r.md "NEJKE", rul e=NBJE3}

Figura 4-9: Regla 3 para etiquetar tipo NPJK. Fuente: Elaboracién Propia

En la Figura 4-10 se presenta un patron para especificar que, al encontrar tres
sustantivos seguidos mas un sustantivo plural, se etiqueta todo como un “nounPhrase”’,

entonces “nounPhrase” se define como un tipo NPJK.
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Phase :NPJK /*Normbre de la Fase*/
Input: Token /*Tipos de anotaciones de entrads */
Optiona: control = brill /* método que se debe aplicar en caso de superposicion

de reglas*/

Bule:NBJEE /*Nombre de lz regls */
Priority: 45 /*Pricridad de la

L]
[H L]
-
(= 1]
=

I'te 1lZqulerda 4de la redla. JU3Lantlvo + JUstantlvo + Su3tantlvo

(
{{Token.length>1,Token.category==NN} {Token.length>1, Token.category==NN]
[Token.category==HN5})

e . . .
/*Etiqueta del patron */
| :nounPhrase
FEERER | = - = | T2 wmma] = =g T 1TE 1 1 -—-\.-;\.'r\. 1 T =M 4 = e -
*Parte derecha de la regla: 5i se cumple el patron de lade izquierdo
- - T T
SE E'\-‘—l- I.E '\-'t ::\"F i I:'\- -'\.r

:ncunPﬁrase.HPJHE{kind¥"HPJH",ru1E=HPJHE}

Figura 4-10: Regla 6 para etiquetar tipo NPJK. Fuente: Elaboracién Propia

Reglas Especificas

Las reglas especificas se disefian como reglas genéricas, logrando que se puedan
extraer clases desde cualquier texto, sin importar el dominio. Esta generalidad, refuerza
las clases que se descubren en las etapas anteriores o encuentra nuevas. En la Figura
4-11 se presenta una regla en lenguaje JAPE, en la que se define, que al encontrar una
palabra que es un sustantivo, se etiqueta como sustl; luego, cuando se encuentra otra
palabra que es un verbo en tercera persona singular presente, mas una palabra que es
un determinante, mas una palabra que es un adjetivo, mas una palabra que es un
sustantivo, este Ultimo se etiqueta como “sust2”; finalmente, las palabras etiquetadas

como “sust1” y “sust2” se ingresan a la lista de clases.
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Phase:Testl /*Horbre de lz Fase*/
Input: Token Lookup /*Tipos de anctacicnes de entrada */
Options: control = appelt /* Método que ae debe aplicar en caso de superposicion de reglas*/

RBule: Clases3 /*Nombre de la regla
Priority: 25 /*Pricridad de la regla */

E

ﬁ*?ar:e izquierda de la regla*/

{{Tcken.length>1, Token.kind==word, Ioken.category==HN}):3ustl /* e etigueta lz primera clase
[Token. kind==word, Token.category==VEi}

[Token.kind==word, Token.category==0T]

[Token.kind==word, Token.category==JJ]

{{Tcken.length>1, Token. kind==word, Token. category==NN} ) :suatd /* 3e etiguetz lz zegunda clasze*
/*Etigueta del patron completo*/

Jjiinat

-3

/+Parte derecha de la regla: 5i se cumple el patron de lade izquierdo se etiquetan las clases

encontradas*/

raustl.Clases={rule= "Clase3id"},
raustd.Clases={rule= "Clazesd"}

Figura 4-11: Regla 3 para etiquetar Clases. Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 4-12 se presenta una regla que, al encontrar una palabra que es un
determinante, mas otra palabra(s) tipo NPJK, el tipo NPJK se etiqueta como “sust1” y
luego “sust1” se ingresa a la lista de clases. Otras reglas para extraer clases se
presentan en el Anexo A.

4.11.2 Reglas para extraccion de Instancias

Para la extraccion de instancias también se crean dos tipos de anotaciones: generales y
especificas. Para las anotaciones generales, se crean reglas que definen un tipo de
anotacion llamada “NPJKINST”. Las reglas de tipo NPJKINST se pueden llamar desde
cualquier regla JAPE, siempre y cuando se definan como anotaciones de entrada en el

encabezado de la nueva regla.
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Phase:Testl /*lombre de la Fase*/
Input: Token Lookup NPJKE /*Tipos de anotaciones de entrada */
Options: control = appelt /* Método gue e debe aplicar en casc de superposicitn de reglas*/

Rule: Clasesld /*Nombre de la regla *

Priority: 25 /*F i r

f*Parte izguierda D + NPJK+*
{

{Token.category==0T}

AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings de elemento
etiquetados con sustl#*/

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap(); /

for (Annotation ann:as) [ /*Ciclec para recorrer

/*3e guarda en la variable instanceName la informacién del elemento encontrado deade la pogicién

inicial hasta la final

String instanceName =
doc.getlontent () .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset (), ann.getEndlode () . getOffset () ) .toString() ;

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get{"kind™)) ;/*5e le da u elemento encontrado*
features.put ("rule”, "Clageald™); /*3e almacens informacitn de /
features.put{"className™,ann.getFeatures().get{"class") ) /*El ncmbre de la clase encontrada*/
features.put {"representationId”,ann.getId()): /*Informacién del ID aaignadc al elementc en la
caracterlitica representationld*/

features.put ("id",ann.getId{)); /*Informaciton del ID zsignado al

features.put ("corefchain™, null); /*In n socbre correferen
features.put{"instanceName™, instanceName); /*EL wvalcr de la
texto*/

}/*Termina el ciclo*/

cutputldS. add{as.firstNode(} ,as.lastNode (), "Clases™,features); /*Todcos los elementcocs encontrados, =se
agrupan en la etigueta Clases*/

1

catch({Exception e)

{

e.printStackIrace();

1
!

Figura 4-12: Regla 14 para etiquetar Clases. Fuente: Elaboracion Propia

Reglas Generales (NPJKINST)

Las reglas generales, basicamente, permiten identificar instancias compuestas, por
ejemplo “Charles Brown”, “Manchester City” y “London Bank”, entre otras. Estas reglas se
pueden invocar desde la definicion (encabezado) de las reglas especificas en lenguaje
JAPE. En la Figura 4-13 se presenta una regla en lenguaje JAPE, la cual permite
especificar que para etiquetar a “nounPhrase”, es necesario encontrar una palabra que

sea un nombre propio singular, mas un simbolo “.”, més otra palabra es nombre propio

singular, entonces “nounPhrase” se etiqueta como un tipo NPJKINST.
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Fhase:NBJEINST /*MNomire de la Fase*/

Input: Token /*Tipos de anctaciones de entrada
Optiona: control = brill /* Método gue 3e debe aplicar en casoc de
superposicién de reglas*/

e

EBul e :NPJEINSTS /*Hombre de la
Priority:45 /*Prioridad de la

/*Parte izguierda de la regla: Nombre propic singular + simbolo ™." +
Jombre propic singular#*/f

{

{{Tocken.category==HNF,Token.length==1}{Token.category==".", Tocken. length==1,
Toeken.string=="."}[Token.category==HNF})

S*Etigqueta del patron */

) :nounFPhrase

——

/*Parte derecha de la regla: 5i se cumple el patron de lado izguierdo se
etiqueta como NPJEKINST#*/

snounPhrase .NEJKINST = [kind="NPFJEINST"™,rule=NPJKINSTS]

Figura 4-13: Regla 5 para etiquetar tipo NPJKINST. Fuente: Elaboracion Propia

En la Figura 4-14 se presenta una regla que permite etiquetar a “nounPhrase”; se
requiere que se encuentren tres palabras seguidas que sean nombre propio singular mas

un simbolo “.”, mas otra palabra que sea nombre propio singular; asi, “hounPhrase” se
etigueta como un tipo NPJKINST.

Phase:NBEJEIMNST /*MHomire de la Fase*y
Input: Token /*Tipos de anctaciones de entrada
Options: control = brill /* M& i
Fuperpoaicion de reglas*/

m
L
e

Rul e :NPJEINST? /*Hombre de la regla */
Priority: 45 /*Pricridad de la regla */

S*Parte izquierda de la regla: Hombre propic singular + Nombre propio
dingular + Nombre propic singular + simbolo ™.™ + Nombre propioc singular#*/
(

{{Icken.category==HlHNF] [Token.category==HNF} [Tocken.category==NNF}{Tocken.cate
gory==NNF] [Token.category="."}{Token.category==HNNE])

F*Etiqueta del patron */

) snounPhrase

—-—Z

S*Parte derecha de la regla: 3i se cumple el patron de lado izoquierdo ae
etiqueta como NPJEINST*/

:nounPhrase HBEJEINST = {kind="NPJEIN3T",rule=NPJEIN3T7}

Figura 4-14: Regla 7 para etiquetar tipo NPJKINST. Fuente: Elaboracion Propia
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Reglas Especificas

Las reglas especificas se disefian de tal forma que sean reglas genéricas y que puedan
servir para extraer instancias en cualquier texto sin importar el dominio. Si se cumple el
patrén, entonces la accion consiste en enviar ese valor de atributo con el nombre de
atributo “has_****” al siguiente proceso del sistema. La creacion de la instancia como tal,

se realiza en un proceso posterior.

En la Figura 4-15 se presenta una regla para extraer direcciones de correos electrénicos.

En el patron se especifica la siguiente estructura: una palabra o numero una o varias

(T3] “

veces, mas un simbolo cero o una vez, mas un simbolo “.” cero o una vez, mas una

palabra nimero o simbolo

cero o varias veces, mas el simbolo “@”, mas una palabra,

simbolo, signo de puntuacién o numero, mas el simbolo “.” cero o una vez, mas una
palabra, simbolo, signo de puntuacién o nimero cero o varias veces, mas el simbolo “.”
cero 0 una vez, mas una palabra, simbolo, signo de puntuacién o niUmero cero o0 una vez,

“

mas el simbolo “.” cero o una vez, mas el simbolo “.”, mas una palabra o nimero mas un
simbolo “.” cero o una vez, mas una palabra o nimero cero o una vez, mas una palabra o
ndmero cero 0 una vez, mas una palabra o nimero cero o una vez. En caso de cumplir el
patron, el resultado se guarda como “emailAddress” y el valor de la etiqueta

“‘emailAddress” se ingresa a la lista de instancias.

En la Figura 4-16 se presenta una regla para extraer nombres de organizaciones. El
patron especifica que, si existe una palabra que es un determinante méas otra palabra(s)
de tipo NPJKINST o si la palabra se encuentra en la lista “Organizacion”, entonces se
ingresa la palabra(s) a la lista de instancias y la vincula a la clase organizacion. La regla
permite utilizar cualquiera de las dos opciones; si no la encuentra en las listas
predefinidas, busca con el patron que se define. Otras reglas para extraer instancias se

presentan en el Anexo B.
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Phase:Instancias?? /*Mombre de 1z Fase*/
Input: Token Lookup Spaceloken /*Tipos de anotaciones de entrada */
Options: control = appelt /* Método que 3& debe aplicar en caso de superposicion de reglas*/

Priority: 50 /
[*Parte izquierda de la regla.*/
{

{{Token.kind == word}|{Token.kind == number})+ /*Tcken tipo palabra o nimerc, uno o m&3 vecea*/

m
0
M

({Token.string == "_"})? /*5tring "_", ceroc o una vez */
({Token.string == "."})? /#3tring ".", cerc o una vez */

{{Token.kind == word}|{Token.kind == mumber}|{Token.string == "_"})* /*Token tipo palabra, o ndmero, o "_", cero o muchas veces *
[Token.string == "@"} /#5tring "@"#/
{{Token.kind == word}|{Token.kind == symbol}|{Token.kind == punctuation}|{Token.kind == number})/#Token tipo palabra, o aimbolo, o ".", o numero#/
({Token.string == "."})? /*3tring ".", cerc o una vez*/
{{Token.kind == word}|{Token.kind == aymbol}|{Token.kind == punctuation}|{Token.kind == number})* /*Token tipo palabra, o simbolo, o ".", o
nimero, CEro 0 MAS vecest/
({Token.string == "."})? /*3tring ".", cerc o una vez*/
{{Token.kind == word}|{Token.kind == symbol} | {Token.kind == punctuation}|{Token.kind == number})? /*Token tipo palabra, o 3imbolo, o ".", o
nimero, CEro 0 Una vez*/
({Token.string == "."}}? /*3tring ".", cerc o una vez*/
{
{Token.string == "."} /*3tring "."%/
({Token.kind == word}|{Tocken.kind == number}) /*3tring ".", ceroc o una vez*/

({Tcken.string == "."}}? /*5tring "."%/

{{Token.kind == word}|{Token.kind == number})? /*Token tipo palabra o nimero, cero o una vez*/

({Tcken.string == "."})? /#*3tring ".", ceroc o una vez*/

{{Token.kind == word}|{Token.kind == number})? /#Token tipo palsbra o numero, cerc o una vez*/

|
[*Etiqueta del patron completo*/
) remailAddress

-
[*Parte derecha de la regla: 3i 3e cumple el patrdn de lado izquierdo se guarda la inatancia con algunas caracteristicas*/
{
try |
AnnotationSet a3 =(gate.hnnotation3et)bindings.get("emailAddress"); /*3e cbtiene el conjunto de elementos etiguetados con emziliddress*/
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap(); /*3e crean las caracteristicas#/
for (Annotation ann:as) { /*Cicle para recorrer todes loa elementos encontrados*/
/*3¢ gquarda en la varisble inatancellame la informacion del elemento encontrado desde 1z posicitn inicial hastz la final*/
String instanceName = doc.getContent().getContent (ann.getStartiode().get0ffzet (), ann.getEndiode () .get0ffset ()} .toString() ;
features.put ("kind",ann.getFeatures().get ("kind")); /*3e le da un tipo al elementc encontrado*/
featureg.put{"rule","Instancias?2"); /*3e almacena informacitn de la regla*/
features.put("className", "email"); /*El ncmbre de la clase encontrada*/
features.put("attributeName", "has name"); /*Nombre del atributo*/
featurea.put("representationId”,ann.getId()); /*Informacion del ID asignado al elemento en la caracteritica representationld+/
features.put("id",ann.getId()); /*Informacion del ID asignado al elemento*/
features.put ("corefchain”, null); /*Informacion sobre correferencia, no 3e utiliza*/
featurea.put("instanceName", instanceName); /*ELl valor de 1z palabra(3) tal como 3e ecnontrd en el textod/
!
outputls.add(as.firstlode (), a3.lastiode(),"Instancias”,features); /*Todos loa elementos encontrados, 3e agrupan en la etigueta Ingtancias*/
!
catch(Exception e)
{
e.printitackIrace();
!
!

Figura 4-15: Regla 22 para etiquetar Instancias de E-mail. Fuente: Elaboracion Propia
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Phase:InstanciasZ? /*Hombre de la Fase*/
Input: Token Lockup Organization NBJEINST /*Tipos de
Options: control = appelt /* Método que se debe aplic

iones de entrada */

a30 de superposicidn de reglas*/f

Rule: Instancias2?7
Priority: 25 /*Prior
f*Parte izgquierd

(

{{Token.string==~" [Tt | he" ,Token.category==0T} [NPJKINST . kind=="NEJKINST"}}
|
{Crganizaticn}

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("inat"™); /*3e cbtiene el conjuntoc de elementcs
etiquetados con instc*/

FeatureYap -eatures =Factory.newFeatureMap {);/*

String 1nstanceName =
dcc getucntent() getContent {ann. getStarthde() getC::set() ann getEnchde{) getOffsec()) .toString () ;

features. put{ rule", Instanclas‘s | f’:e
features.put("classlame”, "ocrganizaticon™):

features.put ("attributeName™, "has name™); /*N
features.put {"representationId” ,ann.getId{)); .

caracteritica representationId*/
features.put("id",ann.getId()); /*Ini
features.put{"corefchain™, null); /*

features.put{"instanceName™, instanceName) ;

texto*/

}

gutputkS.add{as.firstNeode (), as.lastNode(),"Instancias",features); /*Icdocs locs elemento
encontrados, se agrupan en la etigueta Instancias*/

}

catch(Exception &)

{

e.printStackIrace():

}

}

Figura 4-16: Regla 27 para etiquetar Instancias de Organizacién. Fuente: Elaboracion

Propia

4.11.3 Reglas para extraccion de Atributos

En esta seccion se presenta la extraccion de valores de atributos que pertenecen a una
instancia de una clase. Uno de los principales aportes de esta Tesis Doctoral se relaciona
con la importancia que tienen los adjetivos en la extraccion de valores de atributos. Por
ejemplo, en la frase “the red car’, que contiene tres categorias gramaticales (un
determinante, un adjetivo y un sustantivo), se debe detectar que “car” es una clase y que
“red” es un valor de atributo que pertenece a esa clase. Para el ejemplo, las entidades
ontoldgicas se deben expresar de la siguiente forma:
» Clase: car

= Atributo: has_color




62 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del dominio de aplicacion

= |nstancia: carl
= Valor de atributo “color” en la instancia “carl™ red

= Expresion ontolégica completa: “carl has_color red”

Ademads, se definen varias categorias mediante una clasificacion de adjetivos, de modo
gue se puedan detectar valores de atributos escondidos en los adjetivos. La clasificacion
se elaboré basado en una categorizacion presentada en [69]. Se tomaron los adjetivos
mas frecuentes en el idioma inglés segun la fuente de informacion y en el caso de
algunas categorias se toma ventaja de GATE. Por ejemplo, la categoria Numeric tiene
una lista predefinida donde se encuentran todos los numeros ordinales y cardinales, con
ello, no se deben escribir todos los nimeros dentro de la implementacion de la regla en
JAPE, con invocar la lista es suficiente. En los experimentos realizados se encontraron la
mayoria de los adjetivos que existian en los textos y sin importar el dominio. En la Tabla

4-1 se presenta la clasificacion de adjetivos desarrollada.

Se decidié crear una propia taxonomia porque permite asignar directamente desde el
adjetivo y sustantivo encontrado el nombre del nuevo atributo que se crea en la clase,
esta funcionalidad no esta implementada en las taxonomias existentes. También para
poder nombrar los atributos de las clases que se encuentran en los textos. Por ejemplo,
si en un texto se encuentra la frase “six children”, el resultado sera “children has_number
six”. De la misma forma se consideré que al tener almacenados los adjetivos mas
frecuentes en el idioma inglés, con ello se podrian crear mejores nombres de atributos
para las clases. El impacto de crear el atributo has_unknown_type es la de informar que
aunque se desconoce la categoria del valor del atributo, esta instancia pertenece a la
clase o sustantivo que sigue de ese adjetivo. El sistema todavia no tiene la capacidad de

ingresar adjetivos a la clasificacion, pero sera una mejora para una préxima version.

Tabla 4-1: Clasificacion de adjetivos. Fuente: Elaboracion propia.

TIPO DE ADJETIVO
ADJETIVO
Appearance | Beautiful, ugly, clean, dirty, complex, safe, dangerous, strong, weak,
same, neat, messy, rich, poor, amorphous, scenic
Authenticity | Real, actual, authorised

Brightness Dark, bright, shadowy, drab, radiant, shining, pale, dull, glowing,
shimmering, luminous, gleaming
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Tabla 4-1: Clasificacién de adjetivos. Fuente: Elaboracion propia.

TIPO DE
ADJETIVO

ADJETIVO

Color

Pink, red, orange, yellowish, dark-green, blue, purple, black, white, gray,
brown, tanned, pastel, metallic, silver, colorless, transparent, translucent.

Condition

Crazy, sane, sick, healthy, drunk, sober, tired, broken, dead, alive, hungry,
asleep, awake, busy, idle, open, closed, married, engaged, separated,
divorced, mixed, regulatory, disruptive, terrorist, better, careful, clever,
famous, gifted, inexpensive, mushy, powerful, shy, tender, uninterested,
expensive, live-music

Cooking

Cooked, baked, fried, boiled, peeled, sliced, stewed, steamed, roast,
broiled, cut, grated

Difficulty

Difficult, hard, easy, simple

Dimension

Long, short, little, big, small, large, tall, wide, deep, fourth-quarter

Distance

Far, distant, nearby, close, faraway, outlying, remote, far-flung,
neighboring, handy

Distributive

Each, every, either, neither

Domain

Local, general, national, social, international, regional, oceanic, lunar,
polar, equatorial, domestic, institutional, academic

Feelings

Worried, frustrated, distressed, disappointed, upset, depressed, confused,
bored, ashamed, annoyed, afraid, hopeful, thrilled, grateful, pleased,
energetic, inspired, enthusiastic, ecstatic, satisfied, content, confident,
Amused, angry, bewildered, clumsy, defeated, embarrassed, fierce,
grumpy, helpless, itchy, lazy, mysterious, nervous, obnoxious, panicky,
repulsive, scary, Agreeable, brave, calm, delightful, eager, faithful, gentle,
jolly, kind, lively, obedient, proud, relieved, silly, thankful, witty, lovable

Justification

Odd, wrong, right, fair, proper

Materials

Iron, Steel, rubber, paper, wooden, plastic, stone, glass, leather, silver,
gold, tin, cotton, metal, non-metallic, cloth, concrete, fabric, ceramic,
silicon, explosive, sole

Numeric

Cardinal: one, two, three. Ordinal: First, second, third.

Opinion

Best, worse, worst, wonderful, splendid, mediocre, awful, fantastic, pretty,
wasteful, comfortable, uncomfortable, valuable, worthy, worthless, useful,
useless, evil, angelic, rare, scarce, disgusting, amazing, surprising,
pointless, pertinent, party-on

Origin

European, latin, greek, French, American, german, Colombian, Spanish,
Italian, Russian, Korean, chinese, Japanese, dutch, argentine, Mexican,
australian, Canadian, English, Irish, Floridian, northern.

Personality

Honest, courageous, optimistic, intelligent, sincere, ambitious, modest,
sensible, friendly, practical, considerate, tolerant, responsible, generous,
disciplined, humorous, sympathetic, dishonest, pessimistic, miserly,
coward, selfish, impatient, patient, lazy, greedy, resentful, envious,
jealous, possessive, conceited, arrogant, fussy, gullible, stubborn,
careless, happy, sad, excited, scared, frightened, outgoing, zany, grumpy,
cheerful, jolly, carefree, quick-witted, blissful, lonely, elated, autonomous

Position

High, low, high-profile

Primacy

Only, particular, main, special, major
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Tabla 4-1: Clasificacién de adjetivos. Fuente: Elaboracion propia.

TIPO DE ADJETIVO
ADJETIVO
Purpose Folding, swinging, work, racing, cooking, sleeping, dance, rolling,

pwalking, knowing, deceiving, binding

Qualification | Light, helpful, bloody, human, sorry, sure, able, certain, clear, free,
next, true, possible, usual, correct, unusual, specific, legislated,
explicit, irregular, regular, subject, standard, unscreened,
commercial, strategic, final, consultative, direct, resultant,
streamlined, systemic, overt, consistent, radical, basic, likely,
extensive, decentralized, unnecessary, efficient, adequate, original,
costly, overseas, advisory, legislative, authorized, layered, unlawful,
public, dignified, required, projected, degradable, blood-sample,
reasonable, alternative, driftless, optimum, respective, random,
relative, soil-test, mean, traditional, seedbed, corn-based, split-plot,
long-term, subsequent, private, genetic, short-term, continuous,
inherent, independent, economic, key, crop-input, favorable, on-
farm, mental, predictive, previous, cognitive, effective, professional,
maladaptive, self-talk, average, deaf, hoarse, positive, relevant,
negative, appropriate, unknown, cheap, false, accurate, complete,
athletic, pure, wrinkly, worldly, wise, willful, wild, violent, vicious,
utter, unfortunate, triumphant, tremendous, thoughtful, thorough,
terrible, suspicious, surly, successful, strict, smart, sheepish, sedate,
searching, ripe, rigid, rightful, righteous, restful, reproachful,
reluctant, reassuring, ready, ravenous, quintessential, queenly,
potential, playful, ,partial, orderly, near, natural, mocking, miserable,
meaningful, mad, knightly, kingly, inward, intense, intent, instant,
innocent, incredible, immediate, hopeless, holy, gleeful, ghostly,
ghastly, garden, furious, frightful, frenetic, frantic, frank, foolish,
fervent, ferocious, extreme, excellent, exact, enormous, dreamy,
diligent, desperate, dear, curious, cross, continual, common,
coaxing, brisk, bold, bashful, anxious, affectionate, absentminded,
self-propelled, parental, fiscal.

Quantity Much, any, few, several, most, all, enough, sufficient, abundant,
empty, heavy, numerous, double, sparse, substantial, half, no,
insufficient, more, plenty, majority, rest, multiple, triple, quantitative,
minimum, overall, robust, multilateral, full, single, whole, some,
many, extra, countless

Religion Catholic, protestant, anglican, baptist, christian, hindu, Buddhist,
muslin, jewish, lutheran
Shape Square, round, rectangular, triangular, oval, conical, spherical,

cubical, cylindrical, straight, curved, crooked, flat, steep, hollow,
circular, sleek, blobby, rotund, globular, wavy, oblong, elliptical,
zigzag, squiggly, winding, serpentine, warped, distorted, broad,
skinny, serried

Similarity Other, different, similar, like
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Tabla 4-1: Clasificacién de adjetivos. Fuente: Elaboracion propia.

TIPO DE ADJETIVO
ADJETIVO
Size Thin, thick, Big-boned, chubby, flat-boned, giant, gigantic, huge, inmense,

jumbo, majestic, mammoth, massive, miniature, petite, puny, scrawny,
teeny, tiny, vast, medium, narrow, shallow, various, colossal, fat, inmense,
teeny-tinytiny

Smell Perfumed, acrid, putrid, burnt, smelly, reeking, noxious, pungent, aromatic,
fragrant, scented, musty, sweet-smelling

Sound Loud, silent, vociferous, screaming, shouting, thunderous, blaring, quiet,
noisy, talkative, rowdy, deafening, faint, muffled, mute, speechless,
whispered, hushed, Cooing, hissing, melodic, purring, raspy, screeching,
thundering, voiceless, whispering, inaudible, audible

Speed Quick, fast, rapid, slow, swift, speeding, rushing, bustling, snappy,
whirlwind, hasty, prompt, brief

State Liquid, solid, gas, eutectic, associate, civil, unstable, sterile, intermediate,
preventive, ongoing, amino, crucial

Taste Sweet, salty, sour, bitter, greasy, fresh, stale, tasty, delicious, tasteless,

fatty, rotten, spicy, acidic, savory, delectable, yummy, bland, palatable,
luscious, appetizing, watery, juicy, nutritious, tart

Temperature | Hot, cold, freezing, icy, frigid, sweltering, wintry, frosty, frozen, nippy,
chilly, sizzling, scalding, burning, feverish, fiery, steaming, cool, warm

Texture Rough, wet, slippery, sticky, even, sharp, blunt, tight, loose

Time Old, young, new, modern, ancient, updated, outdated, senior, junior,
current, past, future, yearly, monthly, present, further, annual, temporal,
contemporary, elderly, ultimate, timely, baby, babyish, teenage, antique,
old-fashioned, youthful, mature, adolescent, infantile, bygone, recent,
early, late, last, prehistoric

Touch Melted, prickly, uneven, soft, silky, velvety, bumpy, smooth, grainy, coarse,
pitted, scaly, polished, glossy, lumpy, wiry, scratchy, glassy, Boiling,
breeze, creepy, cuddly, curly, damaged, dusty, flaky, fluffy

Type Shelf-type, port-type, top, artistic, down, federal, dramatic, carry-on, risk,
in-flight, on-board, cohesive, intelligence-based, in-depth, industry-wide,
aviation-related, rapid-deployment, cost-effective, top-notch, sexual

Use Electrical, political, psychological, physical, historical, financial, medical,
technical, logical, internal, external, mechanical, philosophical,
environmental, industrial, agronomic, statistical, seasonal, ecological,
structural, wrongful, criminal, pharmaceutical, critical, operational,
additional, agricultural, empirical, topical, universal, educational,
technological, collegial, official, lexical, central

Value Good, nice, great, alright, bad, important, lovely, fine, funny, interesting,
okay
Weather Rainy, stormy, sunny, windy, snowy, damp, dry, foggy, overcast, cloudy,

mild, atmospheric, wind-lashed
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NOTA: Si el adjetivo no se encuentra en alguna de las categorias, y aprovechando que
con las reglas JAPE se reconocen todos los adjetivos en un texto, entonces se crea un
atributo llamado “has_unknown_type”. De esta forma, se asegura que se reconoceran
todos los adjetivos que preceden los sustantivos, aunque no se les asigne una categoria.
Gracias a las categorias planteadas y los adjetivos establecidos, la lista de atributos en la

categoria desconocido no es muy amplia y tampoco tienen mucha variacién.

Con la clasificacion de adjetivos, se procede a especificar las reglas en el lenguaje JAPE.
En la Figura 4-17 se presenta la regla para la categoria “Authenticity”. En una macro se
tienen almacenados los valores de atributos para esta categoria, ellos son: “real”,
“actual”, “authorised”. Luego en la parte izquierda de la regla se especifica que, si existe
un adjetivo antes de un tipo “NPJK” (sustantivo), ese adjetivo es un valor de atributo. En
la parte derecha de la regla se define que la clase es el valor de “NPJK”, el valor del
atributo es el que se encuentra en el texto y el nombre de atributo al que pertenece es

“has_ Authenticity”.

En la Figura 4-18 se presenta la regla para la categoria “Position”. Por ejemplo, en la
frase “the high executive” se detectan tres categorias gramaticales: determinante,

adjetivo y sustantivo. Al aplicar la regla, las entidades ontolégicas resultantes son:

= Clase: executive.

= Atributo: has_position
= |nstancia: executivel
= Valor de Atributo: high
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Phase:Authenticity /*lorkbre de 1=
Input: Token Lockup NEJE / anotacicnes de ,
Options: control = appelt /* Método gue se debe aplicar en ¢ de superposicion de reglas*/

S*MACRO, la cual es llamada muchas wveces en la regla*/
Macro:Atrib authenticity
{

{Token.string==~"[Rr]eal"”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ra]ctual”, Token. category==JdJ} | [Token
.3tring==~"[RAa]uthcorised"”,Tocken.category==JJ}
)

Rule: Ruthenticity /*Nombre de la regla *

Prioritvy: 35 /*Prioridad de la regla */

/*Parte izquierda de la regla.*

{

{itrib suthenticity):sust? /*VALOR DEL ATRIBUTIO*/

{{Token.length>»] NPJK.kind=="NPJK"}):3ustl /*CLASE R L& (JUE PFERTENECE*/

/*Etiqueta del patrbn completo*/

J:inat

-

/*Parte derecha de la regla: 5i =e cumple el patron de ladeo izguierdo se guards la instanciz con
algunas caracteristicas#*/

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get ("sust2™); /*3e cbtiene el conjuntc de elementcs
etiquetados con sust2*/

AnnotationSet kk =({gate.hnnotationSet)bindings.get ("sustl™); /*5e cbtiene el conjuntoc de elementos
etiquetados con sustl*/

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap(); /*5e crean las caracteristicas*/

/* SE EXTRLE EL NOMBEE DE LA CLASE+*/

for{Annotation ninc:kk){

String clase =

doc.getlontent () .getContent (nino.getStartNode {) . get0ffset () ,nino.getEndNode () .get0ffset () ) .toString(
-

features.put ("className",clase); /*Nombre de la clase*/

1

/*5E EXTRAE EL NOMBRE DE LA INSTANCIR*/S

for{Annotation ann:as)

String instanceName =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset (), ann.getEndlode () . get0ffset()) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind"))

features.put ("rule™, "Authenticity™);/*HNombre de la regla*/

features.put {("representationId”, ann.getId{)):

features.put ("id",ann.getId(}):

features.put ("corefchain™, null):;

features.put {("instanceName™, instanceName); /*Valcr del LAtributo#*/

features.put ("attributeName™, "has Authenticity™); /*Nombre del atributo*/

}

outputAS.add (as. firstNode () ,a3.lastNode (), "Instancias”™, features) ; /*Tcdos los elementos encontrados,
3e agrupan en la etigueta Inatancias*/

1

catch(Exception e)

f

e.printStackTrace ()
}
1

Figura 4-17: Regla Authenticity para etiquetar valores de atributos. Fuente: Elaboracion
Propia
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Fhasge:Test28 /*Nombre de la Fase*/
Input: Token Lookup NPJK /*T1
Options: controcl = appelt /

l'.u
|3

uperposicion de reglaax/s

la cual es llamada muchas wveces en la regla*/

Hacrn Atrlb_p031tlnn

{
[Token.string==~"[Hh]igh",Token.category==JJ} | { Token.string=—=~"[L1]ow", Token.category==JJ} | [ Token.stri
ng==~"[Hh]igh-profile™, Tocken.category==JJ}

)

Rule: Position /
Priority: 35 /
/*Parte iz
{

{Atrib positicon):suatld /*7 ATR
{{Tnken length>1 NEJK. klnd——“NPJK“}J
/*Etiqueta del patrén completo*/

sustl /*C

ha de la regla: 3i se cumple el patron de lado izquierdo se guarda la instancia con

cteriaticas*/

try{

AnnotationSet as —{gate AnnotationSet)bindings.get{"sust2™); /*3e cbtiene el conjunto de elementos
etiquetadcs con sust2*

AnnntatlnnSet kk —{gate AnnotationSet)bindings.get("sustl™); /*3e cbtiene el conjuntc de elementos
etiguetados con sustl*/

fnr{ﬁnnntatlnn nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndiode () .get0ffset () ) .toString () 7
features.put("className™, clase); /*Nombre de la clasex/

}

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent () .getContent {(ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann. getEndliode() . getO£ffset () ) .toString () 7
features.put ("kind" ,ann.getFeatures () .get {("kind"));

features.put("rule”,"Position™); /*Nombre de la regla*/
features.put("representationId”,ann.getId{)):

features.put ("id",ann.getId{));
features.put("corefchain™, null);
features.put ("instanceName"”, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has position™):
}

cutputhdS.add{as. firsthde{?,as.lasthde{J,“Instancias“,features?: /*Todeos les elementos encontrades,

3e agrupan en la etigqueta Instancias*/

lor del Atributo*/

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace() ;
}

}

Figura 4-18: Regla Position para etiquetar valores de atributos. Fuente: Elaboracion
Propia

Otras reglas para extraer valores de atributos se presentan en el Anexo C.



Capitulo 4. Solucién 69

4.11.4 Reglas para extraccion de Relaciones

La extraccion de relaciones es el proceso mediante el cual se extrae una clase dominio y
una clase rango, también se extrae el nombre de la relacién entre las dos clases. En la
Figura 4-19 se presenta una regla para extraer una relacion. En el patron se define que,
si se encuentra en el texto una palabra(s) tipo “NPJK” que hace referencia a la clase
dominio, después se debe encontrar el texto “caused by”, el cual es el nombre de la
relacion y, finalmente, se debe encontrar otra(s) palabra(s) tipo “NPJK”, que es(son) la(s)
clase(s) rango.

AT L T L TH

La lista de relaciones que reconoce el sistema son: “caused by”, “and other”, “is a”, “is
located in”, “derives from”, “contained in”, “part whole”, “preceded by”. Algunos ejemplos
de relaciones que se pueden presentar son: the problem caused by people, the cat is an
animal, the city located in country, energy derives from sun, approaches part whole

relations, month preceded by day, pages contained in web.

Otras reglas para extraer relaciones se presentan en el Anexo D.
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Phase:Testl /*Nombre de la Fase*/

Input: Token Lookup NPJK /*Tipcs de anctacicnes de entrada *
Options: control = appelt

Bule: Relacionesd /
Priority: 25 /*Friori

{{Token.length>1,NPJK.kind=="NPJK"}):sustl /*CLLSE DCMINIO*/
{Token.3atring=="causesd"}

{Token.string=="by"}

{{Token.length>1,HPJK.kind=="NFJK"}) :sust2 /*CLRSE RRNGO*/

try {
AnnotationSet as =(gate.lnnotationSet)bindings.get{"sust2™) :/*
EnnotationSet kk =(gate.lnnotationSet)bindings.get({"sustl™) :/*

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

EXTRAER EL NOMBRE DE L& CLASE DOMINIC*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc .getContent () .getlontent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0Ef3et () ) .toString() ;
features.put{"className", clase) ;

1

[*EXTRAER EL NOMERE DE LA CLASE RENGD Y EL NOMB
for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getlontent (ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann. getEndWode () . get0ffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));

features.put("rule”, "Relacionesd”™);
features.put ("representationId”,ann.getId());
features.put {"id",ann.getId(}};
features.put{"corefchain", muall);
features.put {"instanceName™, instanceName);/*!
features.put("relationName™, "caused_by"):
}

outputhS. add {as.firstNode (},a3. lastNode () , "Relaciones™, features); /*Todos los elementos encontrados,

q & a2 etiguetaz Belaciones*/

}

catch({Exception &)

{
e.printStackIrace();
}

}

Figura 4-19: Regla 4 para etiquetar relaciones. Fuente: Elaboracién Propia

4.12 Proceso Exporter

Todos los procesos descritos hasta el momento permiten obtener como resultado una
serie de etiquetas con informacion importante sobre clases, instancias, atributos y
relaciones. En el proceso Exporter se envia la informacion sobre etiquetas a un archivo
con extension “XML”. En la Figura 4-20 se presenta un extracto de cddigo XML generado
con la frase “the red car”. El codigo muestra que, al procesar con la regla “Clases15”, se

extrae el nombre de la clase llamada “car’. También que se extrae un atributo
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“has_color”, al cual se asigna el valor de atributo “red”. El archivo XML es necesario para

la siguiente y Ultima etapa del método propuesto.

<Feature>
<Name className="jaya.lang.String">role</Name>
<Value className="Java.lang.S5tring">Clasesl5</Value>
</Feature>
<Feature>
<Name className="java.lang.String"rcategory</MName>
<Value className="java.lang.String">JJ</Value>
<« /Feature>
<Feature>
<Name className="jaya.lang.String">category</Hame>
<Value className="Java.lang.String">NN</Value>
</Feature>
<Feature>
<Mame claszsNMName="Jjava.lang.String">rclassName</Name:
<Value className="java.lang.String">car</Valuel
<« /Feature>
<Featurex>
<Name className="jaya.lang.String">attribunteName</Hame:>
<Value className="java.lang.String">has color</Value>
</Feature>
<Feature>
<MName claszsName="Java.lang.String">instanceName</Names:-
<Value className="java.lang.String"s>red</Valuel
<« /Feature>

Figura 4-20: Codigo XML generado desde EXPORTER. Fuente: Elaboracion Propia

4.13 Proceso ExtractorJK

El proceso ExtractorJK se implementa en lenguaje Java y se encarga de compactar
todos los elementos mediante la creacion de una ontologia OWLIM con sus entidades
correspondientes para, posteriormente, generar un archivo con extension OWL y el cual
se puede modificar en cualquier editor de ontologias. En la Figura 4-21 se presenta el
algoritmo que describe los pasos del proceso ExtractorJK. Es requisito indispensable de

esta fase el archivo XML que se genera en el proceso Exporter.
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Algoritmo: ExtractorJK

Data: archivo XML .

Result: (archivo OW L)
1 Crear una ontologia OWLIM:
Cargar el archivo XML
3 Procesar el conjunto de anotaciones llamado Clases:
Procesar el conjunto de anotaciones llamado Instancias:
Procesar el conjunto de anotaciones llamado Relaciones:
Definir posibles subclases:
Generar archivo con extension OWL;
return (archivo OW L):

(3]

e

tn

=B - )

Figura 4-21: Algoritmo ExtractorJK. Fuente: Elaboracion Propia

Segun el proceso, primero se crea una ontologia OWLIM, donde se almacenan las
entidades ontolégicas conforme a como se procesan. Después, es necesario cargar al
sistema el archivo XML, el cual es la base de procesamiento en esta fase. Con estos
elementos, se empieza a procesar cada una de las entidades ontolégicas de acuerdo con

las anotaciones que se reciben en el archivo XML.

Inicialmente, se procesan las clases. Se recibe un conjunto de anotaciones bajo la
etiqueta llamada “Clases”. En la primera tarea se extrae cada elemento del conjunto y se
almacena en una estructura tipo lista, la cual facilita el procesamiento. Después, se
busca en la lista si existen nombres de clases repetidas y, de ser asi, se eliminan y se
deja una clase solamente. También, se cambian caracteres especiales como espacios en

blanco y saltos de linea por el caracter ”_". Luego, se cambian los nhombres de clases que

contengan letras mayusculas, por letras mindsculas. Para culminar el procesamiento de
esta fase, se toma cada elemento de la lista y se crea una clase para cada uno dentro de

la ontologia.

Posteriormente, se procesan las instancias. Se recibe un conjunto de anotaciones bajo el
nombre de “Instancias”. El conjunto contiene informacién sobre nombre de atributo, valor
de atributo y clase a la que pertenece. Para recibir la informacion se definen tres listas
paralelas (véase la Figura 4-22), una para los nombres de atributo, otra para los valores
de atributos y la Gltima para las clases a la que pertenecen. Después las tres listas se
procesan con la funciéon que permite eliminar caracteres especiales y con la funcién de

convertir letras mayusculas en minUsculas.
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Nombres de Valores de Clase a la que
atributos atributos pertenence
has_name barbara executive
has_state civil judgment

has_number four crops
hos_name barbara executive

Figura 4-22: Listas paralelas para extraccion de instancias. Fuente: Elaboracion Propia

Seguidamente, una funcién examina las tres listas de forma paralela con el objetivo de
eliminar los valores que se encuentren duplicados (véanse los campos rojos en la Figura
4-22) para dejar un solo valor en cada una de las listas. Luego, el sistema verifica que
todas las clases de la lista estén creadas como clases en la ontologia pues, de lo
contrario, estas clases se deben crear. Después, se realiza un proceso iterativo, el cual
busca la clase de la lista en la ontologia; cuando la encuentra, le asigna a la clase dentro
de la ontologia el nombre del atributo contenido en la lista. Luego, se crea una instancia
genérica y para nombrarla se utiliza el nombre de la clase, mas el simbolo “ ” y un
namero. Finalmente, se utlliza el nombre del atributo en esa instancia dentro de la
ontologia, para asignar el valor del atributo contenido en la lista. Asi, mediante el proceso

iterativo se realiza la poblacién de la ontologia.

Posteriormente, se procesan las relaciones. Se recibe un conjunto de anotaciones con la
etiqueta “Relaciones”. El conjunto contiene informacion sobre el nombre de la clase
dominio, nombre de la clase rango y nombre de la relacion entre las clases. Es necesario
crear tres listas paralelas, donde cada una contiene informacién correspondiente. Las
tres listas se procesan con la funcion para cambiar caracteres especiales como espacios

en blanco y saltos de linea por el caracter ”_". También, se procesan con la funcién para

convertir caracteres en mayuscula por caracteres en mindscula. Después, se comienza
un proceso iterativo, es decir, se realiza para todos los elementos de las listas paralelas
al mismo tiempo. Se busca en la ontologia el nombre de la clase dominio que se
encuentra en la lista y luego se hace lo mismo para la clase rango. Seguidamente, se

busca en la posicién correspondiente dentro de la lista el nombre de la relacién. Con la
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identificacion de los tres elementos, se procede a crear la relacién que permite vincular la
clase dominio con la clase rango dentro de la ontologia. El proceso se realiza para todos

los elementos de las tres listas paralelas.

En este punto, la ontologia cuenta con clases, instancias, valores de atributos y
relaciones. El proceso siguiente es tratar de identificar las clases que pueden ser
subclases. Se realiza un recorrido por la lista de clases, para encontrar qué palabras
contienen otras. Por ejemplo, desde de un texto en lenguaje natural, se pueden extraer
las clases “defense” y “defense_team”. En este caso “defense” es una clase y
“‘defense_team” se convierte en una subclase de ella. El sistema, mediante un proceso
iterativo, examina esta particularidad en todas las clases existentes y realiza los ajustes

pertinentes en la ontologia.

Finalmente, después del proceso descrito, por medio del proceso ExtractorJK, se genera
la ontologia con todas las entidades ontolégicas que se extraen, lo que permite la
creacion de un archivo con extension OWL con la informacién. El archivo se puede leer

en cualquier editor de ontologias, como por ejemplo Protégé.



5. Validacion del Trabajo

Para la validacién de esta Tesis Doctoral, se utiliza el método no empirico denominado
comparacion de caracteristicas [46,47], que consiste en realizar una comparacion de
métodos encontrados en la literatura para la poblacién de ontologias para ver como cada
uno de ellos aborda el mismo problema y comparar resultados. Se utiliza esta técnica
porque permite comparar los valores de precision, recall y F-measure de cada uno de los
métodos encontrados en la revision de literatura, con el método que se propone en esta
Tesis Doctoral. Este Capitulo contiene cuatro Secciones: en la primera, se realiza un
analisis comparativo entre algunos trabajos de la literatura y el método propuesto; en la
segunda Seccidn se realiza una sintesis del método propuesto en diferentes dominios; en
la tercera, se realiza un comparativo entre los diferentes métodos encontrados en la
literatura y el método propuesto; en la cuarta, se generan tres ontologias desde el
lenguaje natural, en la quinta Seccidn se presentan los productos de nuevo conocimiento,
en la sexta se presentan la ventajas y desventajas del método y en la séptima seccion las

amenazas a la validez. Algunos documentos de prueba se presentan en el Anexo E.

5.1 Comparacion con otros trabajos

En esta Seccién se presenta un analisis comparativo con los trabajos de otros autores y
se toman como referencia los criterios de precision y recall. De esta forma, se pretende

evaluar el desempefio del método propuesto.

5.1.1 Trabajo IIntema et al. 2012

Los autores [19] aclaran que no es de su interés trabajar ontologias detalladas y
extensas, porque solo les interesa identificar la frecuencia de los eventos de esos

dominios. El sistema se alimenta con dos ontologias que crean expertos en los dominios
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financiero y politico. Para sus experimentos toman diez clases de cada dominio, para

evaluar cuantas instancias de relaciones y de clases pueden extraer.

En el dominio financiero utilizan las clases: CEO, product, shares, competitor, profit, loss,
partner, subsidiary, president y revenue. En el dominio de politica utilizan las clases:
election, visit, sanction, join, resignation, investment, riots, collaboration, provocation y
help. Para estas clases, el sistema que se presenta obtiene un valor de precision del 80%
y recall de 70%.

Los autores suministraron algunos de los documentos de prueba que se utilizan para las
evaluaciones. Al azar se escoge un documento de prueba por cada dominio, es decir,
uno para dominio de finanzas y otro de politica. En el documento de finanzas, se logran
extraer manualmente 75 instancias y en el documento de politica, 38 instancias sin tener

en cuenta los valores de atributos que se encuentran en los adjetivos.

Para evaluar el sistema propuesto, se tienen en cuenta los valores de los atributos de
instancias que estan en los adjetivos, lo que aumenta la exhaustividad del proceso. En el
caso del documento de dominio financiero se cuentan manualmente 75 instancias més
30 en los adjetivos, para un total de 105 instancias en el corpus. Con esto y al aplicar una
regla de tres simple inversa, los resultados de los autores cambian. El valor de precision
sigue siendo 80%, el valor de recall baja de 70% a 50% y F-measure baja de 75% a
61.9%.

En el documento de dominio politico, se cuentan manualmente 38 instancias mas 18 en
los adjetivos, para un total de 56 instancias en el corpus. Para este caso al aplicar una
regla de tres simple inversa, los resultados cambian de la siguiente forma: precision 80%,

recall pasa de 70% a 49% y F-measure disminuye de 75% a 60%.

Luego, se utilizan los mismos documentos para evaluar el método propuesto en esta
Tesis. En el documento de dominio en finanzas, se cuentan un total de 91 instancias
correctamente extraidas y 95 instancias extraidas. Es decir, se obtiene un 95.79% de
precision, 86.67% de recall y un F-measure de 91%. En el dominio de politica se cuentan
50 instancias correctamente extraidas y 54 instancias extraidas, el sistema obtiene
precision de 92.59%, recall de 89.29% y F-measure de 90.91%.
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5.1.2 Trabajo Rios 2013

El autor [62] propone un proceso de aprendizaje de ontologias, donde se realizan varias
tareas como extraccién de conceptos, obtencion de relaciones taxonémicas y obtencion
de axiomas. Realizan pruebas con varios documentos de paginas Web, en el dominio de
turismo. Ellos obtienen un valor de precision de 56.78% en la extraccion de instancias y

no presentan resultados de recall y F-measure.

Se logra obtener un documento de prueba del autor, el cual se encuentra dentro del
contenido del trabajo. Se utiliza el método propuesto para evaluar el documento, y se
obtiene un valor de precision del 95%, un recall de 88.37% y F-measure de 91.57%. Se
debe aclarar que, en el proceso de evaluacion, se cuentan los valores de atributos de las

instancias los cuales se encuentran en los adjetivos.

5.1.3 Trabajo Faria et al. 2013

Los autores [13] definen la tarea de reconocimiento de entidades nombradas, como la
identificacion de nombres de objetos en el mundo, tales como nombres de personas,
organizaciones, lugares, hombres propios y fechas. En ninguna parte del trabajo se hace
mencidn a los valores de atributos de las instancias, los cuales se pueden encontrar en

los adjetivos.

El trabajo se valida con la utilizacién de un corpus en dos dominios, el dominio legal y el
dominio de turismo. De acuerdo con el trabajo que presentan los autores, se obtiene
desde la web un documento de prueba del dominio legal. El sistema propuesto por los

autores obtiene un precision de 90%, recall de 89.50% y F-measure de 89.74%.

En el documento de dominio legal se cuentan manualmente 136 instancias, mas 51 de
los adjetivos, para un total de 187 instancias en el corpus. En esas condiciones y al
aplicar una regla de tres simple inversa, los resultados que presentan los autores en
cuanto al valor de precision sigue siendo 90%, recall cambia de 89.50% a 65.24% y F-
measure pasa de 89.74% a 75.78%. Luego, se utiliza el mismo documento para evaluar
el método propuesto con un ndmero total de 165 instancias correctamente extraidas y
180 instancias extraidas. El sistema obtiene 91.67% de precision, 88.24% de recall y F-

measure de 89.92%.
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5.1.4 Collection SMS for a public research CORPUS

Con el fin de realizar otro tipo de evaluacién al sistema propuesto, se utiliza un corpus
que provee la Universidad Nacional de Singapur (NUS). Este corpus contiene 10117
mensajes de texto o SMS (Short Message Service). Para efectos de conteo de las
instancias, se toma una muestra de 5%, es decir, 506 SMS. El texto tiene varios errores
de escritura y semanticos, pero se quiso examinar el comportamiento del sistema al
procesar este tipo de textos. Dado que en los mensajes cortos se utiliza un lenguaje con
poca estructura, la extraccion no es tarea sencilla, sin embargo, el método obtiene
92.63% de precision, 87,50% de recall y 89.99% de F-measure.

5.1.5 Collection Twitter messages CORPUS

Las redes sociales tienen un gran impacto actualmente en la vida de las personas. Se
considera importante probar el sistema propuesto en la extraccion de entidades
ontolégicas desde estos ambientes. Con este fin, se toma un corpus de mensajes de
Twitter desde la pagina de la Universidad de Stanford. El corpus tiene 497 mensajes v,
por efectos de conteo manual de instancias, se toma una muestra de 10%, es decir, 49
mensajes. Al igual que sucede con los mensajes SMS tienen errores léxicos y

semanticos.

Finalmente, el método identifica instancias con un nivel de precision del 95.24%, recall
del 90.91% y F-measure del 93.02%. Se puede concluir que, a pesar de los errores en el
texto, el sistema extrae instancias desde un lenguaje con muy poca estructura o que se

acerca al lenguaje natural.

5.2 Sintesis de la propuesta en diferentes dominios

Para probar el desempefio del método propuesto en esta Tesis Doctoral, se utilizan doce
dominios diferentes para obtener datos mas aproximados sobre la extraccién de
instancias. La Tabla 5-1 presenta los criterios bajo los cuales se realiza la evaluacion, y
los valores que se obtienen en el proceso. NICE representa el nimero de instancias
correctamente extraidas, NIE representa el nimero de instancias extraidas y NIC
representa el nimero de instancias en el corpus. Al realizar un promedio entre los
dominios, el sistema obtiene un 94% de precision, 89,56% de recall y 91,72% de F-

measure.
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Tabla 5-1: Sintesis de la propuesta en diferentes Dominios. Fuente: Elaboracion propia.

Criterios | NICE NIE NIC precision | recall F-measure

Dominio
Freeze Drying Domain 39 41 42 95,12% 92,86% 93,98%
Showiz Domain 78 80 83 97,50% 93,98% 95,71%
Agriculture Domain 560 630 650 88,89% 86,15% 87,50%
Mental imagery Domain 49 51 54 96,08% 90,74% 93,33%
Air Security Domain 67 72 75 93,06% 89,33% 91,16%
Tuorism Domain 38 40 43 95,00% 88,37% 91,57%
Finance Domain 91 95 105 95,79% 86,67% 91,00%
Politics Domain 50 54 56 92,59% 89,29% 90,91%
Music Domain 68 72 75 94,44% 90,67% 92,52%
Legal Domain 165 180 187 91,67% 88,24% 89,92%
SMS Domain 490 529 560 92,63% 87,50% 89,99%
Twitter Domain 80 84 88 95,24% 90,91% 93,02%

Totales 94,00% 89,56% 91,72%

En cada dominio se evalué un documento donde se contaron manualmente las instancias
posibles y con ello se pudo determinar el nivel de precision, recall, F-measure, esto
también permitid evaluar que las instancias encontradas por el sistema eran aproximadas
a la realidad. En los diferentes dominios se encontraron instancias correspondientes a
nombres de personas y de ciudades, correos electrénicos, paginas web, citas de autores,
valores de temperaturas ambientales, preguntas, items en listas e instancias separadas

por conjunciones, entre otras.

5.3 Comparativo entre diferentes métodos para la
poblacion de ontologias

A continuacion se presenta la Tabla 5-2, en la cual se realiza un comparativo entre
algunos métodos encontrados en la literatura sobre paoblacién de ontologias y el método
que se presenta en esta Tesis.
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Tabla 5-2: Comparativo entre métodos para poblacion de ontologias. Fuente:

Elaboracién propia.

Dominio precision | recall F- ¢Constru
Criterios Gral/Especifico measure ye
Autor Ontologia
?
Contreras 2004 [15] (Rce;;r;:?c:{r;\“es _ _ . Si
Geopoliticas)
Pasca 2004 [18] General (5 o _ _
Categorias) 88,0% No
Geleijnse and Korst
2005 [16] General (Cine) 78,0% 93,8% 85,17% No
Especifico (Futbol
De Boer et al. 2007 [54] y patrimonio -- -- -- No
cultural)
Especifico
Yoon et al. 2007 [55] (Dispositivos 95,2% -- -- No
electrénicos)
Talukdar et al. 2008 [11] | General (5 Clases) 77,4% -- -- No
Manine et al. 2008 [56] Especifico 89,6% | 89,3% | 89,44% No
(Biomédico)
Ruiz-Martinez et al. Especifico o o 0
2008 [57] (Turismo) 93,2% 94,9% 94,04% No
Danger y Berlanga 2009 General ] 90,0% 90.0% 90.0% No
(58] (Arqueologia)
Especifico o
Fariay Girardi 2011 [49] (Derecho de 95,0% 75,0% 83,82% No
Familia)
Schlaf y Remus 2012 ESpeCIfIC,O (4 84.9% 45,0% 58.82% No
[59] Categorias)
Especifico
IIntema et al. 2012 [19] (Finanzas y 80,0% 70,0% 74.66% No
Politica)
Ruiz-Martinez et al. Especifico o o o
2012 [60] (Biomédico) 796% | 69.0% | 73.92% No
Faria et al. 2012 [17] Ge"eral_leg;;'smo Y1 81,9% 82,0% | 81,94% No
'[DS]Ara‘”O etal. 2013 Especifico (Legal) |  98,0% 915% | 94,63% No
Especifico
Sadoun et al. 2013 [61] (Espacios 95,0% 63,0% 75,75% No
inteligentes)
Rios 2013 [62] ??Eﬁg:ﬂ:g;’ 56,8% - - Si
Faria et al. 2013 [13] Ge”eri'e(;;;'smo Y| 873% | 865% | 8689% No
General (Nombres
de ciudades,
Lima et al. 2014 [14] enfermedades, 94,0% 59,0% 72,49% No

aves, pescados y
mamiferos)
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Tabla 5-2: Comparativo entre métodos para poblacion de ontologias. Fuente:
Elaboracién propia.

Dominio precision | recall F- ¢Constru
Criterios Gral/Especifico measure ye
Autor Ontologia
?
Nederstig et al. 2014 Especifico (E- 96.0% 89.0% 92 36 No
[20] Commerce) 070 270 2070
Colace et al. 2014 [63] General -- -- -- Si
. : Especifico
[8622r]1tos y Girardi 2014 (Derecho de _ _ . Si
Familia)
Kordjamshidi y Moens
2015 [10] General - - -- No
Blandén and Zapata General 94% 89 56% 91.72% Si

2016

La tabla muestra que algunos métodos alcanzan niveles mas altos de precision, recall y

F-measure en comparacion con el método propuesto. Sin embargo, algunos de esos

métodos utilizan un dominio especifico, no generan ontologias automaticamente con

todos sus elementos desde el lenguaje natural y otros no tienen en cuenta los valores de

atributos que se encuentran escondidos en los adjetivos que anteceden sustantivos, lo

cual podria disminuir los niveles de recall y F-measure de esos métodos.

5.4 Generacion de ontologias

En esta Seccibn, se presenta la generacion de ontologias directamente desde el lenguaje

natural. Para realizar la primera evaluacion, se toma el siguiente fragmento de texto: “A

self-propelled vehicle is a motor vehicle or road vehicle that does not operate on

rails” [70]. En la Figura 5-1 se presenta la ontologia que genera el método propuesto.
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Thing | Thing road_vehicl :
. " = road wvehicle
) UR.'_'___mp'”"'""'wa'mg’m URI: hitp://gate.ac.ukiowlimfroad_vehicla =

o

rd
P

motor_vehicle MokIEUEhie
| T URI: hilp:fgata.ac.ukiowlim#maotor wahicka

| rails rails 4
URI: Hitp://gate.ac.ukiowlimérails ~

|

vehicle pehicle
URIL: hitpifigate. acuklowlim#tvahicla

| & vehicle_1 vahicka_1
URI: hitp:figate . ac.ukfowlim#vahicla_1

Data property assertions:
vahicka_1 has_qualification "sall-propaliad™ " skring

Figura 5-1: Ontologia generada desde el lenguaje natural. Fuente: Elaboracion Propia

P A1

Se extraen cuatro clases, “vehicle”, “motor_vehicle”, “road_vehicle” y “rails”. En la clase
“vehicle” se crea un atributo de clase llamado “has_qualification” de tipo String. Después,
se crea una instancia genérica llamada “vehicle_1”, y en su campo “has_qualification” se
asigna el valor de atributo “self-propelled”. También, se crean dos relaciones: “vehicle

is_a motor_vehicle” y “vehicle is_a road_vehicle”.

Luego para realizar una segunda evaluacion, se toma el siguiente fragmento de texto:
“The marriage produced six children: Micah, Matthew, Amber, Joseph, Amanda,
and Jennifer” [13]. En la Figura 5-2 se presenta la ontologia que genera el método
propuesto. Se extraen 2 clases, “marriage” y “children”. En la clase “children” se crean 7
instancias genéricas llamadas “childrenl”, “children3”, “children12”, “childrenl1l”,
“children14”, “children13”, “children15”. En la clase “children” se crean dos atributos
llamados “has_quantity” y “has_name”. En la instancia “children_3” y en el atributo
“has_quantity” se asigna un valor de “seis”. En la instancia “children_1" y en el atributo
‘has_name” se asigna un valor de “jennifer”. En la instancia “children_12" y en el atributo
‘has_name” se asigna un valor de “mathew”. En la instancia “children_11" y en el atributo
‘has_name” se asigna un valor de “micah”. En la instancia “children_14" y en el atributo
‘has_name” se asigna un valor de “joseph”. En la instancia “children_13" y en el atributo
“has_name” se asigna un valor de “amber” y finalmente en la instancia “children_15" y en

el atributo “has_name” se asigna un valor de “amanda”.
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childran_3
URI: hitpiigate. ac.uk/owlimétchildran_3
Data property assertions:

childran_3 has_quantity "six™“wsd :sting

# children_3

childran_1
" URI: hitpifgate.ac.ukiowlim#childran_1
A — Data property assertions:
_‘_,-"'. - chilkdran_1 has_name “jannifar** xsd:string
- o

| chikdren
| . children | URI: hitp:/igata.ac.ukfowlim#childran
owl:Thing

URI: hittp fiwww w3.0rg/200200Tiowi Thing | =

/ B— & chidren_11

childran_12
URI: hitp:/fgate.ac.uk/owdimstchildran_12
Data property assertions:

childran_12 has_name "matthew™""wsd sking

# chidren_12

—
@ owl:Thing J

i

childran_11
URI: hitp:/igate.ac.uk/owlim#childran_11
Data property assertions:

r %, i chikdran_11 has_nama "micahi"*xsd string
O marriage marriaga ~ .
piiga a I . hildran_14
|— URI: hitpigate acuklowlimémarriage . childran_
/ ’ children 14 URI: hitp:/igate.ac.ukiowlim#childran_14
~ = Data property assertions:
. chikiran_14 has_name "joseph™*xsd string
childran_13
| ‘ children 15 chikran 15 ‘ children 13 URI: hitp:/fgate.ac.uk/owlimétchildran_13
T [ | ! i
— URI: Hitp:iigate ac. 15 Data property assertions:
Data property assertions: - chikiran_13 has_nama "ambar"*xsd:string

chikiran_15 has_nama "amanda™"xsd:sting

Figura 5-2: Segunda Ontologia generada desde el lenguaje natural. Fuente: Elaboracion
Propia
Después se realiza una tercera evaluacion, para ello se toma el siguiente fragmento de

texto: “The conference will be attended by CEOs like Steve Ballmer and Steve Jobs”

[19]. En la Figura 5-3 se presenta la ontologia que genera el método propuesto.

| O conference

confarenca
URI: hitpigate.ac.uk/owlim#confaranca

owl:Thing

0 owl:Thing
. “—[ URI: hitpiwwew w3.org 200200 Tiowl# Thing

—

caos 1
URI: hitp:fgate ac. ukfowlim#caos_1
Data property assertions:
ooos_1 has_nama "steve_jobs™ "xsd:string

& ceos_1

caos
URI: hitpigata.ac uklowlim#caos
-,

caos_4

/

& ceos 4 I

URI: http:ligate.ac.uk/owlim#caas_4
Data property assertions:
caos_4 has_namea "stava_ballmar *xed:string

Figura 5-3: Tercera ontologia generada desde el lenguaje natural. Fuente: Elaboracion

Propia
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Se extraen 2 clases, “conference” y “ceos”. En la clase “ceos” se crean 2 instancias
genéricas llamadas “ceos_1", “ceos_4”. En la clase “ceos” se crea un atributo llamado
“has_name”. En la instancia “ceos_1" y en el atributo “has_name” se asigna un valor de
“steve_jobs”. En la instancia “ceos_4" y en el atributo “has_name” se asigna un valor de

“steve_ballmer”.

5.5 Productos de nuevo conocimiento

Desde la Tesis Doctoral que se presenta, se generaron distintos productos de nuevo
conocimiento. El primero tiene que ver con la posibilidad de estructurar una asignatura a
nivel de posgrado sobre la creacion, poblacién y enriquecimiento de ontologias desde
lenguaje natural, mediante la utilizacion de patrones JAPE en la arquitectura GATE
(véase la Tabla 5-3). El segundo, es la publicacion de articulos académicos; cabe
mencionar que por ahora se presenta uno (véase la Tabla 5-4), pero cabe aclarar que
existe otro articulo en fase de construccion. El tercer producto tiene que ver con el
método computacional completo y funcional en GATE, que se presenta en el cuerpo de la
Tesis Doctoral y en los anexos.

Tabla 5-3: Propuesta de asignatura a nivel Posgrado. Fuente: Elaboracion propia.

Asignatura: Construccion Automatica de Ontologias
Fase de Posgrado

Formacion:

Créditos: 4

Justificacion: El auge de Internet en los Ultimos afios permite la generacion de gran cantidad de

natural.

Objetivos: General

informacién, lo cual permite que las personas puedan realizar consultas desde
diferentes lugares y temas. La informacién que se consulta en la web actual se
incluye en documentos y las busquedas se realizan con palabras clave. Para
tratar de conectar esta informacion y realizar algun tipo de inferencia surgen las
ontologias como una evolucion de las bases de datos convencionales. Las
ontologias permiten crear taxonomias con capacidad de inferencia, es decir, se
pretende con ellas dar semantica a la informacion para darle mas sentido, lo cual
constituye su aspecto mas importante. La creacion de estructuras ontoldgicas de
forma manual es un proceso costoso, por lo cual se requieren métodos que
permitan la creacién de ontologias de forma (semi) automética desde el lenguaje

Desarrollar conocimiento  especifico sobre la creacién, poblacion
enriquecimiento de ontologias directamente desde el lenguaje natural y utilizando
la herramienta GATE-JAPE combinada con el lenguaje programacion Java.

Especificos

lenguaje natural.

» Identificar los principales conceptos sobre ontologias y procesamiento de
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Tabla 5-3: Propuesta de asignatura a nivel Posgrado. Fuente: Elaboracion propia.
= Reconocer el funcionamiento de la herramienta GATE-JAPE.
= Crear métodos béasicos para el aprendizaje, poblacibn o

enriguecimiento de ontologias.
Conectar las aplicaciones GATE-JAPE con el lenguaje Java.

Metodologia:

Se plantea un espacio de clase con la participacion, la discusion, la
comprension, la comparticion de conocimientos y la familiarizacién de
términos con los estudiantes. El punto de partida es el diagndstico del
conocimiento de los estudiantes; luego, se presentan algunas
explicaciones magistrales del docente, exposiciones de temas y trabajos
de clase; finalmente se entra a la etapa de aclaracién de conceptos donde
se retroalimentan los temas vistos con trabajos de participacion grupal. Se
complementa esta metodologia con la realizacion de foros tematicos en el
area y la realizacion de juegos basados en experiencias. La evaluaciéon se
realiza con un trabajo practico por entregas y dos foros tematicos.

Contenido

general:

Conceptualizacion tedrica sobre ontologias.

Principales conceptos sobre procesamiento de lenguaje natural.
Arquitectura GATE-JAPE.

Aprendizaje de ontologias.

Poblacion de ontologias.

Enriguecimiento de ontologias.

Tabla 5-4:

Producto de conocimiento nimero 1. Fuente: Elaboracion propia.

Titulo:

GATE-BASED PATTERNS FOR AUTOMATICALLY EXTRACTING
ATTRIBUTE VALUES

Tipo:

Articulo Cientifico

Autores:

Juan Carlos Blandén Andrade y Carlos Mario Zapata Jaramillo

Revista:

Revista Ingenieria Investigacién y Tecnologia. Universidad Nacional Autonoma de
México

Indexacion:

Al de Publindex

Estado:

En revision

Afo:

2016

Abstract:

Automated ontology population is necessary for enriching ontologies and facilitating
the search for information in the Web. Among the main entities of an ontological
model, we can find classes, subclasses, attributes—datatype properties—,
relationships—object properties—, and instances. Class instances are important to
the scientific community, since a lot of work is devoted to automatically populating
ontologies by using statistical methods, information extraction, and natural
language processing, among others. The problem is focused on identifying and
extracting attribute values for instances. Commonly, such values have a predefined
type like numeric, string, boolean, etc. The difficulty arises when you want to know
which instance belongs to such values. In this paper we propose an approach
based on Natural Language Processing (NLP) and Information Extraction (IE)
technologies for extracting attribute values. We use syntactic patterns implemented
on the GATE (General Architecture for Text Engineering) tool. The results are
independent of the application domain and they exhibit promising values of recall,
precision, and F-measure.

Keywords:

Automatic ontology population, natural language processing, information
extraction, GATE-JAPE patterns.
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5.6 Ventajas y desventajas del método propuesto

El método automético para poblacion de ontologias desarrollado en esta Tesis Doctoral,

cuenta con las siguientes ventajas:

= El método logra poblar ontologias de forma automatica sin importar el dominio de
aplicacion, recibiendo como entrada un archivo en formato PDF o TXT y obtiene

buenos niveles de precision, recall y F-measure.

= Cuenta con la capacidad de extraer clases e instancias simples o compuestas,
valores de atributos, relaciones entre clases y otras entidades ontoldgicas que

son etiquetadas.

= Las entidades ontologicas etiquetadas se envian con éxito a un archivo XML, el

cual sera el insumo principal para el plugin que construye la ontologia.

= El plugin ExtractorJK desarrollado en lenguaje Java y teniendo como base el
archivo XML, construye la ontologia y la almacena en un archivo con extensién
OWL.

» El sistema realiza el procesamiento de documentos de extension de una pagina

en 1,578 segundos.
Se pueden citar las siguientes desventajas:

» La Interfaz gréfica poco amigable al usuario. Este aspecto se pretende mejorar
para versiones futuras con la creacién de una aplicacion Web, en la cual las

personas puedan ingresar sus documentos y extraer sus elementos ontolégicos.

= El sistema tiene problemas para procesar 200 paginas o mas, en algunas
ocasiones entra a un bucle infinito. La forma de mitigar este problema es la
creacion de una funcién que termine el proceso en estas situaciones, asi se evita

consumir los recursos de la maquina.

= En algunos casos el sistema no reconoce los caracteres especiales en los textos,
esto hace que el etiquetado de las palabras quede con algunas inconsistencias.
Este aspecto se abordard en futuras versiones del método debido a que se

pueden presentar documentos en malas condiciones.
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5.7 Amenazas a la validez del método

La validez de una investigacion cientifica se puede relacionar a la veracidad de sus
resultados y a consecuencia de ello las conclusiones de esa investigacion, tendrdn mas
fuerza. Segun [66] el objeto de estudio puede experimentar varios mecanismos que
pueden entorpecer o invalidar la inferencia causal, esto también es llamado amenazas a

la validez de los resultados.

Aunque existen muchas amenazas, durante el desarrollo de esta Tesis Doctoral se mitigé
de alguna manera el hecho de la seleccion de los textos a evaluar y desde los cuales se
realizaria la poblacion de ontologias. Para que el autor de esta Tesis no seleccionara
textos predefinidos y sencillos, el Director del trabajo enviaba textos aleatorios y que a su
juicio eran complicados para realizar la extraccion. La dindmica consistia en planear una
reunion semanal donde el autor de la Tesis realizaba ajustes al método y luego el
Director enviaba un texto totalmente desconocido para el sistema, luego se procesaba y
se media el porcentaje de los niveles de precision, recall y F-measure del sistema en ese

texto.

También pensando en que la seleccion del texto por parte del Director tuviese algun
sesgo, se decidid tomar textos de prueba de otros autores que también presentaran
trabajos de poblacion de ontologias. El resultado de procesamiento del sistema no vario
mucho y los resultados seguian siendo fiables. Finalmente, se tomaron corpus de twitter
y mensajes de texto (SMS), que son un lenguaje natural, el sistema aunque tuvo algunos

problemas con caracteres especiales, logro extraer los elementos ontolégicos.






6. Conclusiones y Trabajo Futuro

La inteligencia artificial es una linea de investigaciébn en constante evolucién, muchos
investigadores enfocan sus trabajos en la creacién de entidades inteligentes para
automatizar tareas intelectuales y, asi, tratar de emular la forma en que el ser humano las
realiza. Las ontologias son entidades que tratan de expresar formalmente el
conocimiento modelando un dominio, para después inferir nuevo conocimiento. Existe
una disciplina llamada ingenieria ontolégica, que se encarga de construir herramientas
para agilizar el proceso de creacion de ontologias desde el lenguaje natural y que tiene
tres tareas fundamentales (la construccion, poblacién y enriquecimiento automéatico de
ontologias), los cuales son campos de interés para la comunidad académica. El método
propuesto se enfoca en la poblacién de ontologias desde el lenguaje natural y con un
buen nivel de eficacia. Adicionalmente a ello, se implementa la posibilidad de aprendizaje
de ontologias, es decir, extraer conceptos/clases y relaciones automaticamente desde el
lenguaje natural. Al obtener las ontologias completas, se puede compartir conocimiento,
reutilizar y organizar el conocimiento, mejorar busquedas de informacién (en la web) y se
abre una grande opcién para programar agentes inteligentes. En este Capitulo se
presentan las conclusiones con los aportes relevantes de la investigacién y el trabajo

futuro con posibles lineas de trabajo sobre la tarea de poblacion de ontologias.

6.1 Conclusiones

La importancia de la poblacion de ontologias, radica en que las ontologias se deben
actualizar constantemente pues, de lo contrario, seria informacion estatica. También,
existen muchas ontologias con dominios especializados que se pueden enriquecer con
muchas instancias. Finalmente, la poblacién de ontologias es un aporte importante, por
ejemplo, para mejorar las bUsquedas en Internet. La poblacién de ontologias de forma
manual desde lenguaje natural, es una tarea complicada, costosa y que consume mucho

tiempo. Segun la revision de literatura, es necesario crear métodos semi-autométicos o



90 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del dominio de aplicacion

automaticos que permitan realizar esta tarea con mayor eficiencia. También, se evidencia
la necesidad de crear métodos que permitan realizar el proceso sin importar dominio.
Adicionalmente, la extraccion de las entidades ontoldgicas se debe realizar desde

cualquier fuente de informacién y con buenos niveles de precision, recall y F-measure.

En esta Tesis Doctoral se propone un método computacional que, de acuerdo con la
problematica detectada, permite avanzar en el &rea de creacion de ontologias mediante

los siguientes aportes:

= Revisidn de literatura con los principales conceptos relacionados con la poblacion
de ontologias y los enfoques recientes mas utilizados para la construccion de

métodos (semi) automaticos.

» Hallazgos relacionados con los adjetivos que anteceden sustantivos, los cuales
contienen valores de atributos. Este detalle no se menciona en la mayoria de
trabajos que se utilizan como base tedrica de esta Tesis. Este aspecto hace que
los resultados que presentan diferentes autores bajen en sus niveles de
exhaustividad, por lo tanto, pueden disminuir su recall de 15 a 20% y F-measure

de 10 a 15% aproximadamente.

= Disefio e implementacién de un sistema de reglas genéricas, mediante patrones
sintacticos en lenguaje JAPE, que se utilizan para la extraccién de entidades
ontologicas como clases, atributos, instancias y relaciones, directamente desde el

lenguaje natural con independencia del dominio.

= Definicibn de una clasificacion de adjetivos para el idioma inglés y una
implementacion de dicha clasificacion en lenguaje JAPE, con lo cual se logran
identificar muchos valores de atributos, que se encuentran en textos de lenguaje

natural.

= Desarrollo de un Plugin en Lenguaje Java y compatible con la arquitectura GATE,
el cual permite que se puedan extraer las anotaciones definidas mediante el
sistema de reglas, para luego exportar todas las entidades ontoldgicas a una

ontologia general y posteriormente crear el archivo con extension OWL. En otras



Capitulo 6. Conclusiones 91

palabras, permite conectar todos los procesos descritos del método, para que se
pueda compilar y ejecutar bajo un ambiente de programaciéon. Esta caracteristica
transversal no se pudo detectar en los trabajos analizados, que se limitaban a uno

u otro de los procesos.

= Disefio e implementacién de un método computacional automatico, que recibe
como entrada un archivo en lenguaje natural de extension PDF o TXT. Con base
en este archivo se realiza la construccion y poblacion de una ontologia y luego se
genera como salida un archivo con extension OWL, el cual contiene entidades
ontolégicas, tales como clases simples y compuestas, subclases, atributos,
instancias, relaciones y todo con independencia del dominio. El archivo que se

genera se puede modificar en cualquier editor de ontologias.

= Extraccién de instancias correspondientes a nombres de personas y de ciudades,
correos electrénicos, paginas web, citas de autores, valores de temperaturas
ambientales, preguntas, items en listas e instancias separadas por conjunciones,

entre otras.

» Aplicacion del método no empirico denominado comparacion de caracteristicas
para la validacién de la propuesta, en la cual se utilizan doce dominios diferentes
y se obtienen resultados globales de 94% de precision, 89,56% de recall y
91.72% de F-measure.

Estos aportes ayudan para el avance en la construccion de herramientas automaticas,
gue puedan llevar a cabo los procesos de construccion y poblacion de ontologias. La
arquitectura GATE demuestra que tiene un buen desempefio en el procesamiento del
lenguaje natural y que al estudiar muy bien su funcionamiento se pueden obtener buenos

resultados.

Entre las mayores dificultades encontradas durante la elaboracién de esta Tesis Doctoral,
se encuentran; (i) el disefio de reglas genéricas para poder procesar textos en diferentes
dominios, debido a los aspectos complejos del lenguaje natural; (ii) la existencia de poca

documentacion sobre la arquitectura GATE y el lenguaje JAPE, pues la comunidad de
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desarrolladores existente es pequefia y existen pocos recursos (blogs y otros) para

apoyar la solucion de problemas.

6.2 Trabajo Futuro

De acuerdo al desarrollo de esta Tesis Doctoral y con base a todo el aprendizaje a lo
largo de la misma, se proponen algunas lineas para trabajo futuro en la automatizacion

de los procesos de aprendizaje y poblacion de ontologias. Algunas propuestas son:

= Crear un método computacional de extraccion de instancias para el idioma
espanfol, utilizando las bases fundamentales que se establecen en esta Tesis

Doctoral.

= Extender las reglas sintacticas y genéricas en lenguaje JAPE propuestas en esta
Tesis Doctoral, para lograr que haya un mayor enriquecimiento de instancias de

clases y relaciones.

» Diseflar e implementar un método computacional en la herramienta NLTK de
Python que, segun los autores, brinda simplicidad, consistencia, extensibilidad y
modularidad, para poder medir resultados y comparar la eficiencia respecto del

método planteado en esta Tesis Doctoral.

= Proponer un método computacional que utilice técnicas de extraccion de
informacién, procesamiento de lenguaje natural con reglas genéricas vy
aprendizaje de maquina, para medir el desempefo y evaluar qué tanto afecta la

carga computacional de las tres técnicas juntas.



A. Anexo: Reglas JAPE para extraccion de
clases

Reglas Generales (NPJK)

Fhase :HEJE
Input: Token
Options: control = brill

Eule :NEJKE1

Priority: 25

{

(I Token.length>l, Token. category==HN} )
) inounPhrase

-

:nounPhrase .NBJK = [kind="NBEJK", rule=NPJE]l }

Fhzase :NEJE
Input: Tocken
Opticons: control = brill

Fule :NEBJEZ

Priocrity: 35

{
{{Tcken.length>l, Token. category==HN} [Token.length>1l
 Ioken.category==HH}]

) snounPhrase

-2

snounPhrase .NEJE=] kind="NPJK" , rule=NEJKZ ]
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Fhiase NP JE
Input: Token
Options: control = brill

Bule :HPJE4

Priority: 45

{
{({Token.length>l ,Token. category==NN] [Token.length>1
 Ioken.category==HH} [Token. length>l , Token. category=
=Nl |[Token.length>l, Token.category==HNN1)

I inounPhrase

-

:nounPhrase JNEJE={kind="NEJE" , rule=HEJK4]

Fhizse :NEBJE
Input: Token
Options: control = brill

Bule :NPJES

Priority: 45

{

({Token.length>l,Token.category==lH5})

I inounPhrase

-——x

snounPhrase .HBJE = [kind="NPFJK", rule=NEJKS]

Ehase :NEJE
Input: Token
Opticons: control = brill

Bule :NEJK7

Priocrity: 45

{

({Tocken.category==NN1]Token. category==HHN3})
I snounPhrase

-

rnounPhrase .NEJE={kind="NEJK", rule=NEJK7 }
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Fhase: NEJE
Input: Token
Options: control = brill

Eule:NBJKE

Priocrity: 45

{

{{Icken.category==BE] [Token.category==VED } {Token.category==HN3})
J:nounPhrase

-——F

:nounPhrase NPJE={kind="HEJK", rule=NPJKE]

Reglas Especificas

Fhase:Testl
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Bule: Clasesl

Priority: 25

{

[Token.length>1, Token. kind==word, Lockup.minorIype==country}

[{Token.category==HNN, Token. length==1, Token. kind=punctuation, Token.position=—=endpunct} f* #*/
[Token.category==VBZ, Iocken.length==1, Token.string=="3"]

{{Token.length>1l, Token.kind==word, Token.category==NN}):sustl

J:inst

-2

{

try |

AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get ("sustl™) ;
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent () .getContent {ann.getStartNode () .get0ffaet (), ann.getEndNode () . get0ffaet () ) .toStr
ing();:

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™)) ;
features.put ("rule”, "Clasesl™);

features.put{"className™, ann.getFeatures().get{"claaa™)):
features.put ("representationId”,ann.getId() ) ;

features.put {"id",ann.getId{}):

features.put({"corefchain™, null);

features.put ("instanceName", instanceName) ;

}

ocutputhS. add (as .firstlode () ,as3. lastNode () , "Clases™, features) ;

}

catch(Exception &)

{
e.print3tacklrace();
}

}
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Fhase:Testl
Input: Token Lookup
Opticns: control = appelt

Bule: Clasesz

Priority: 25

(

{{Token.category == PRP]|[Lookup.class == Person}])
IToken.category =~ VB

IToken.category == DT}

{{Token.length>l,Token.category == NN]l):3ustl

J:inst

-

{

try |

Annotationdet as =(gate.hnnotationdet)bindings.get("sustl™) ;
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) {

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () , ann.getEndNode () . get0Lfset () ) .toStr
ing{):

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get("kind") )
features.put("rule”, "Clases2™);

features.put ("className™, ann.getFeatures () .get{"class™) )
features.put ("representationlId”,ann.getId())
features.put("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;

!

cutputi3. add(as.firstlode () ,as. lastlode (), "Clases”™, features);

!
catch({Exception e)

{

e.printStackIrace():;
}
}
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Fhase:Testl
Input: Token Lockup
Options: control = appelt

Bule: Clasesd

Priority: 25

{

{Token.kind==word, Tocken.category==0T}

[{Token.kind==word, Token.category==VEN}

{{Tcken.length>1,Token.kind==word, Ioken.category==HN]) : sustl

Jiinat

-

{

try |

knnotationSet a3 =(gate.RnnotationSet) kbindings.get ("sustl”™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann. getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndicde () .get0ffset () ) . oS
tring():

features.put ("kind", ann.getFeatures (). get ("kind"})) ;

features.put ("rule”, "Clazezd");
features.put("classlName",ann.getFeatures().get("claas™)) s
features.put ("representationId”, ann.getId());
features.put ("id",ann.getId{)):
featurea.put("coreichain”, null):
features.put ("instanceName™, instanceName);
1

putputds. add (as.firstNode() ,as.lastNede (), "Clases”, features) ;

!
catch(Exception e)

{
e.printStackIrace {);
}
1
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Phase:Testl
Input: Token Lockup
Opticns: control = appelt

Bule: Clasesd

Priority: 25

{

{Token.kind==word, Tocken.category==_CC

{Toeken.kind==word, Token.category==NN}

{Token.kind==word, Tocken.category==HNN]
{{Token.length>1l, Token. kind==word, Token.category==HN}) : sustl
Jiinst

-

{

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get ("sustl"™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap() :

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent() .getlontent {(ann.getStartlode () .get0Lffzet (), ann.getEndlode () .get0ffaet () ) .toS
tring():

features.put("kind", ann.getFeatures().get {("kind")) ;
features.put{"rule”, "Clasesd™);

features.put("className", ann.getFeatures () .get("class™))
features.put("representaticnld”, ann.getId()):
features.put("id",ann.getId());

features.put({"corefchain™, null);
features.put({"instanceName", instancelName);

}

putputldS. add({as.firstlNode() ,a3.lasatlede (), "Clazes™, features) ;

}

catch({Exception =)

{
g.print3tackIrace ()
1

1
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Phase:Testl
Input: Tocken Loockup
Options: control = appelt

Rule: Clasesé

Priority: 25

{

IToken. kind==word, Token.category==0T}
{{Tocken.length>1, Token. kind==word, Token.category==NN1) : sustl
IToken. kind==word, Token.category==IN}

IToken. kind==word, Token. category==vB&}

jiinat

-—>

{

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet) bindings.get ("sustl™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap()

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent() .getlontent {ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndfode () .getOEffset () ) .tos
tring():

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get{"kind™)) ;
features.put ("rule”, "Clasess™);
features.put("className ", ann.getFeatures () .get{"class™)) ;
features.put ("representationld”, ann.getId()) ;

features.put ("id",ann.getId() )

features.put ("corefchain™, null);
features.put("instanceName"™, instanceName);

}

cutputdS. add(as.firstlode () ,&3.lastlode (), "Clases™, features) ;

!
catch({Exception e)

{
e.printStackTrace () :
}
}




100 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Fhase:Testl
Input: Token Loockup

Optiona: control = appelt

Rule: Clases?

Priority: 25

{

[{Token. kind==word, Token.category==DT]

{Token.kind==word, Token.category==VBG&]

{Token.kind==word, Token.category==HH]

[{Token. kind==word, Token.category==IN]
{{Icken.length>1l,Token. kind==word, Token.category==HHN}):sustl

Jrinst
-

{
try |

AnnotationSet a3 =(gate.hAnnotationdet)bindings.get ("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for{innotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartNode () .get0ffzet {) ,ann.getEndlode () .get0£faet () ) .toS
tring():

features.put ("kind", ann.getFeatures() .get{"kind")) ;

features.put ("rule”, "Clases7"):

features.put ("className ", ann.getFeatures () .get{"class™) )

features.put ("representationId”™, ann.getId{)) ;

features.put ("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("inatanceName™, instanceName);

}

putputhS. add(as.firstlode () ,a3.lastlode (), "Clases™, features) ;

}
catch (Exception e)

{
g.printStackIrace ()
}
!
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Fhase:Testl
Input: Teoken Loockup
Options: control = appelt

Rule: Clasess

Priority: 25

(

[{Token. kind==word, Token.category==FRP}

{Token. kind==word, Token.category==vBi}
{{Token.length>1l, Token. kind==word, Token.category==HNN}) : sustl
j:inst

-

{

try {

Annotationdet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get ("sustl™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for {(Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getlontent() .getContent (ann. getStartlode () .get0ffaet () ,ann.getEndiode () .get0ffaet () ) .tas
tring():

features.put {"kind", ann.getFeatures () .get ("kind")) ;
features.put{"rule", "Clasesd™):
features.put{"classlame”,ann.getFeatures().get("claas™) ) ;
features.put {"representationId”, ann.getId())
features.put{"id",ann.getId());

features.put{"corefchain™, muall);
features.put{"instanceName™, instanceName);

}

cutputis3.add{as.firstHode () ,a3.lastlode (), "Clases™, features) ;

}

catch({Exception e)

{
e.printStackTrace {);
}

}
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Phase:Testl
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Bule: Clasess

Priocrity: 25

{

{Token.length>l,Token. kind==word, Token.category==1IN}
{Token.length>l,Token. kind==word, Token.category==JJ}
{{Token.length>1,Token.kind==word, Token.category==NN5}):3ustl

jiinat

-

{

try |

InnotationSet as =(gate.AnnctationSet)bindings.get ("sustl™);
FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent() .getlontent {ann.getStartlode () .get0ffset (), ann.getEndNode () .get0ffaset () ) .tos
tring():

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind") ) ;
features.put ("rule", "Clasess™);

features.put{"className", ann.getFeatures{) .get ({"clasa™)) ;
features.put{"representationlId”, ann.getId())
featurea.put("id",ann.getId() )

featurea.put{"corefchain™, null):
features.put{"instancelame™, instanceName);

}

outputhS. add{as.firstNode() ,a3.lastlode (), "Clases™, features) ;

}
catch(Exception e)

{
e.print3tackIrace {);
}
}
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Phase:Testl
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Rule: ClaseslO

Priority: 25

{

{Token.length>l, Token. kind==word, Token.category==HNNF}
{Token.length>l, Token. kind==word, Token.category==HN}
{{Token.length>1l, Tocken. kind==word, Token.category==NN3}) : sustl

J:inst

-

{

try |

AnnotationSet a3 =({gate.hAnnotationSet)bindings.get ("sustl™):
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap() ;

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getlontent {ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndlode () .getOffset () ) .to3
tring():

features.put("kind", ann.getFeaturea() .get ("kind") ) :
features.put("rule”, "Clasesl0™);
features.put("classlame ™, ann.getFeatures().get("class™) ) ;
features.put ("representationId™, ann.getId()} »
features.put({"id",ann.getId{)):

features.put({"corefchain™, null):;

features.put ("instanceName™, instanceName):

}

cutputhS. add{as.firstlode () ,as.lastlode () ,"Clases™, features) ;

catch(Exception e)

{
e.printStackIrace {}:
1

}

Ehase:Testl
Input: Token Lockup NBEJKE HPJEINST
Options: control = appelt

Bule: Clasesll

Priority: 25

{

{Token.category==WF]}
{{Token.category==HNHN, Tocken. length>1}) :sust2

) :inst
-2
:3usti.Clases={rule= "Clasesll™}
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dominio de aplicacion

Chase:Testl

Input: Token Lookup HEJK
Options: control = appelt

Bule: Clasesl?2

Priority: 25

{
{({Token.length>1l, NBJE. kind=="HPJK™ ]} : 3ustl
{Token.kind==word, Token. category==C_CC
({Token.length>l, NEJE. kind=="NFJK™ ]} : 3ustz
J:1inst

-——Z

»3u3tl.Clazes={rule= "Claszeszsli"},
r3ust2.Clases={rule= "Clasesl2"™}
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Phase:Testl
Input: Lockup Token NPJKE
Cpticons: control = appelt

Rule: Clasesl3

BPriority: 25

{

{Token.category==IN, Token. length>1}
{{Tocken.length>l, NEJK. kind=="HPJEK"}) iaustl

Jrinat

-

{

try |

Annotationdet a3 =(gate.Annotationdet)bindings.get{"suscl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() . getContent (ann. getStartNeode () .get0ffset (), ann.getEndlode () .getO0Efset () ) .tos
tring():

features.put ("kind", ann.getFeaturea().get ("kind") ) ;

features.put("rule”, "Clazesl3™);

features.put("classlame”, ann.getFeaturesa() .get{"class™) ) ;
features.put("representationld”, ann.getId()) ;

features.put("id",ann.getId{));

features.put ("corefchain”™, null);

features.put ("instanceName", instanceName):

}

putputlS. add{as.firstlode() , a3.lastNede(), "Clases”,features);

}

catch(Exception e)

{

e.printStacklrace () ;

1
1
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Phase:Testl
Input: Token Loockup NEJK
Options: control = appelt

Rule: Claszesls

Pricrity: 25

{

{Token.category==JJ}
{{Token.length>l, NEJK. kind=="NEJE"}) 1 sustl

jiinst

-

{

try |

Annotationdet a3 =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get{"sustl™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndNode () . getOLfzet () ) .toString ()
features.put{"kind", ann.getFeatures().get{"kind™));
features.put{"rule”, "Clasesli™) ;
features.put{"className", ann.getFeatures().get("class™));
features.put("representationId”,ann.getId())
features.put("id",ann.getId()) s
features.put("corefchain”, null);
features.put{"instanceName"™, instanceName) ;

}

putputlhS. add{as.firstNode () ,a3. lastNode (), "Clases", features);

1

catch(Exception e)
{

e.printStackIrace():
}
!
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Fhase:Testl
Input: Token Loockup NEJE
Options: control = appelt

Bule: Claseslé

Priority: 25

{

{Token.category==CD}

{{Token.category==HN53]}) :sustl

J:inat

-

{

try |

AnnotationSet as =({gate.AnnotaticnSet)bindings.get{"sustl™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc .getContent () .getContent (ann.getStartNode () . getO0ffaet () , ann.getEndlode () .getOffset () ) .taString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put (" rule™, "Clazesla”™) ;

features.put ("classlame", ann.getFeatures () .get {"class™));
features.put (" representationlId”,ann.getId{}):
features.put("id",ann.getId({)):
features.put("corefchain™, null);
features.put("instanceName™, instanceName) ;

}

cuctputhS. add(as.firsclode () ,a3. lastllode (), "Clases™, features);

1

catch (Exception e)

{
e.printitackIrace();
1

1

Fhase:Testl
Input: Tocken Loockup NEJE
Options: control = appelt

Bule: Clasesl?

Priority: 35

({
{{Token.length>1l, NEJK. kind=="NPJK"} ) :sustl
{Token.kind==word, Token. category==CC
{{Token.length>]l, NEJK. kind=="NPJK"}) : 3ust 2
{Token.kind==word, Token. category==I0]
{{Tocken.length>1l, NEJK. kind=="NPJK"}) :3ust3
) :inst

-=>

:sustl.Clases={rule= "Clase3zl7"},
:3ust2.Clases={rule= "Clases3l7"},
:sust3.Clases={rule= "Clazesl7"}







B. Anexo: Reglas JAPE para extraccion de
instancias

Reglas Generales (NPJKINST)

Fhase :NEJEIHST
Input: Token
Options: controcl = brill

Fule :NEJKINST1

Pricrity: 20

{

{{Tocken.category==HNHNE]]

) snounPhrase

-

rnounPhrase .NHEJKINST =
{kind="NPJEIHNSI", rule=NEJKINST1 }

Fhase :NEJEIMNST
Input: Token
Optiona: control = brill

Bule :NPJKINSTZ

Priority: 35

{
({Token.category==NHF] [ Token.category==HNE1)
) snounPhrase

-

rnounPhrase .HNEJEINST =

{kind="NPJKINST", rule=NEJKINSTZ2]
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Fhase -HEJETIHNST
Input: Token
Options: control = brill

Bule :NEJEINST3

Pricrity: 40

{

{{Token.category==NHNFP] [Token.category==NNF]
ITcken.category==NNF1)

} snounPhrase

-

rnounFPhrase .NEJEINST =

{kind="NBEJKINST", rule=NBJKINST3}

Ehase :NPJEIHST
Input: Token
Opticons: control = brill

Eule :NEJKINST4

Priocrity: 45

{

{({Token.category==NNF} {Token.category==HHF}
ITocken.category==HNNFP } {Token.category==HNHNF]}
I :nounFPhrase

—>

rnounPhrase .NEJEKINST =

{Eind="NBJEINST", rule=NEPJKINST4 }

Ehase :MEPJEIMNST
Input: Token
Options: control = brill

Eule:NBJEINSTA
Priority: 45

{

{{Token.category==NNF, Token.length==1]{Token.category="."} [Token
category==HNHE, Token. length==1} [Token.category=="."} [Token.catego
ry==HNHNE}}

) snounPhrase

-2

:nounFhrase .NEJEINST = [kind="NPJEINST", rule=NFJKINSTG}
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Reglas Especificas

Phase:InstancizsZl
Input: Token Lookup Date
Optiona: control = appelt

Rule: Instancizazl
Pricrity: 25

{

{Date}

J:inst

-

{
try |

Annotation3et as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("inat");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

for (Annotation ann:as){

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () , ann. getEndlode() . get0ffset {) ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));

features.put("rule”, "Inatancias20™);

features.put("className", "date™);

features.put ("attributeName", "has_name"};

features.put ("reprezentationId”,ann.getId{));

features.put("id",ann.getId{));

features.put("corefchain”, null);

features.put("instanceName”, instancelame);

}

cutputlAS. add(as.firstlode () ,a3.lastlode() , "Instancias™, features);

}

catch{Excepticn e)
{
e.printStackIrace();
}
!
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Fhase:InstanciasZl
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Macro:SECONDFART

{

[Token.kind ==word}

{Tcken.string == "."}

{Token.kind ==word}

[Token.string == "/"}

{{Token.kind ==word} | {Token.kind ==number})

!

Bule: Instanciasl
Priority: 25

{{{Token.string = "http"} | [Token.string == "ftp"})
[{Token.string == ":"]
[Token.3string == "/"}
{Token.string == "/"}
{SECONDERRT)
)
|
{[Token.string == "www"]
{Token.string == "."]
{{Token.kind == word} |
{Token. kind == numbker})
{Icken.string = "."}
{([Tocken.kind == word] | ({Tcken.kind == word}{Tcken.string = "."}{Tocken.kind == word]l))
)
J:inat
-
{
try {

InnotationSet a3 =(gate.hnnotationSet)bindinga.get({"inat");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

jtring instancelame =

doc.getContent {) .getContent (ann.getStartNode () .get0ff3et () ,ann. getEndNode() . get0ffzet ()} .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind"™)):

features.put{"rule”, "Inatanciaz2l™):;

features.put {"className™, "web3ite™):

features.put ("attributeName™, "has_name”) ;

features.put ("representationlId”,ann.getId{}):

features.put ("id",ann.getId());

features.put {"corefchain™, null);

features.put("inatanceName™, instanceName);

}

gutputdS. add(as.firstNode (), as.lastNode(),"Instancias”,features);

}
catch (Exception e)

{
e.printStackIrace():
}

}
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Phase:Instancias i3
Input: Token Lockup Location
Options: control = appelt

Rule: Instanciasl3
Priority: 25

{

{({Locationl)

I
({Lookup.majorType==facility] | {Lockup.majorlype==facility key]|[Lockup.majorType==facility ke
¥ _extral)

jiinat

-
{
try {

AnnotationSet a3 =(gate.Annotaticndet)bindings.get{"inst™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():;

for{Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent {ann.get3tartNode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffset () ) .toSt
ring():

features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind")});

features.put{"rule”, "Instancias23™);

features.put("className”, "Location™) ;

features.put("attributeName”, "has_name");

features.put ("representationlId”,ann.getId());

features.put {("id",ann.getId{)):

features.put (" corefchain™, null);

features.put("instanceName", instanceName);

}
cutputls. add{as.firstlode (), 23.lastlode() ,"Inatancias™,features);
1
catch(Exception e)
{
e.printitackIrace();
1
1
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Phase:Instanciasi4
Input: Money
Options: controcl = appelt

Bule:Instanciasad

(
[Money]
) imoney
-
{
try {
Annotationdet as =(gate.innotationSet)bindings.get ("money™) ;
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():;
for (Annotation ann:as) |
String instanceName =
doc.getlontent () .getlontent {ann.getStartlode () .get0ffset (), ann.getEndode () . getOffzet()) .C
o3tring() ;s
features.put("kind", ann.getFeatures() .get ("kind")) ;
features.put("rule”, "Instancias24™);
features.put("className"”, "money”) ;
features.put("attributelame”, "has_name"”);
features.put (" representationlId”,ann.getId())
features.put("id",ann.gecId{));
features.put("corefchain™, nmull);
features.put (" instancelame™, instanceName);
1
outputdS. add{as.firstlode (), a23.lastWode(),"Instancias”,features);
1
catch(Exception e)
{
e.printStackIrace();
1
1
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Phase:Instancizsis
Input: Token Lockup Person NBJK NBJKINST
Opticns: control = appelt

Bule: Instanciass

Bricrity: 23

{

({Peraon, !Token.category==VE]} | { Lookup.majorIype==peracon full, !Token.category==VEB})

}:inst

-

{

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnctationSet)bindings.get{"inst");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndNode () . get0ffset()) .toString () ;
features.put ({"kind", ann.getFeaturea() .get{"kind"));

features.put ("rule”, "Instanciasz2s");

features.put("className", "person™);

features.put("attributeName™, "has name");

features.put ("representationId”,ann.getId{)) r

features.put("id",ann.getId{));

features.put ("corefichain", null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;

}
cutputhS. add{as.firstNede (), as3.lastNode(),"Instancias™, features);
}
catch({Exception e)
{
e.print3tacklIrace();
}
}
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Fhase:InstancizsZ5a
Input: Token Lockup Person Location NPJK NPJEINST
Options: control = appelt

Rule: Instanciasiba

Prigrity: €0

{

{{Token.category==lNFP] {Token.category==NNF, Token.length==1}
[Token.category==".", Token. kind==punctuaticn, Token. length==1, Token.string=="."}) 1 sust2
{Token.string=="1i3"}
{{Token.length>l , NEJK. kind=="NPJK"}) : sustl

Jrinst

-

{

try |

AnnotationSet kk =(gate.RnnotationSet)bindings.get({"sustl"™);
AnnotationSet a3 =(gate.RnnotationSet)bindings.get("sust2");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap()

/* EXTRLFRE EL NOMERE OE L& CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent() .getlontent (ninc.getStartlode () . get0ffset() ,ninoc.getEndNode () .get0ffset () ) .toString (
i+

features.put ("className", clase) ;

}

S*EXTRRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*S

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getlontent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffset () ) .toString () 7
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"™));
features.put ("rule", "Instancias2sa™);

features.put ("representationId”,ann.getId()) -
features.put("id",ann.getId{) )

features.put ("corefchain”, null);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_name”);

}

cutputdS. add({as.firstNode () ,23. lastlode (), "Instancias™, features) ;

}

catch(Exception &)

{
e.printStackIrace():
}

}
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Phase:InstanciasZSh
Input: Token Loockup Person HEJE HEJEIHST
Options: comtrel = appelt

Bule: Instamciasish

Pricrity: €0

{

{{Token.=tring=="by" 1]

{{Tcken.length>l, HEJE. kind=="HEJE"}) : sustl
1

rsustd

([HPJEINET .kind=="HEJRINIT"}) :=zu=tl
Jrin=t

-

[

tzy {

AnnotationZet kk =(gate AnnotationZat)bindings get("sustl™):
Annotationdet as =(gate.Annotationdet)bindings. {

FeatureMap features =Factory. newPeatureMap():

/* EXTEAER EL NOMEEE LE L CLASE+/

for{Annotation nino:kk){

Ztring clase = doc.getContent () .getContent(nino. getStartiode () .getOffzet(), nino. getEndlode () . getOffzet()) .codtring();
features.put{"clazsHame",cla=e]

1

J*EXTEAER EL NOMERE IE L INSTRNCIA/

foriAnnotation annzas=) [

Jtring imnstanceHame = doc.getContent () .getContent (ann.getIcartHode () .get0ffset (), ann. getEndlode () . getOffzet(]) .todtring ()7
features. put{"kind", ann.getPeatures{) . get {"kind"]):

.put{"rule”, "Instancia=Zib"):

put { "representationld”, ann.getId{)) s

-prti"id" ,ann_getIdi{)]:

put { "corefchain”™, null):

put{"instancelame”, instanceHame):

-prt i "attribrtealame”, "has_name"):

ocutputhS. add (as.firstNeode() ,a=x.laztiode (), "Inztancias”, features);
1

catch (Exception &)

[

e printEtackTrace():

1

try {
Ennotationdet kk =(gate.Annotationdet)bindings.get("sustcl™):

Annotationfet as = (gate.Annotationdet)bindings . get | "sustd™):
FeatureMap features =Factory.newfeatureMap():

/% EXTEAER EL NOMEBE LE L CLASE*/

foriAnnotation nino:kk) [

3tring clase = doc.getContent () .getContent(ninc.getIcartlode (). get0ffaet(), ninc. getEndNode () .get0ffmet()) .todtring():
features. put{"clas=Name" ,clase];

1

/*EXTBAER EL NOMEBE LE LA INSTRNCIR*/

for{Annotation ann:as=)[

String instancelame = doc.getContent().getContent (ann.get3tcartiode () .gecOff=et (), amn. getEndNode () . gecOff=et()] .coString():
.put{"kind”, ann.getFeatures() . .get | "kind™] )¢

put{"rule”, "InstanciasZ5b" -

.put { "representationld”, ann. getIdi]):

.put{"id" ;ann.gecId())-

.put{"corefchain”, null):

.put{"instancelame”, instanceHame):

features.put{"attribuceName”, "has_name”);

1

cutputhl. add{as . firstNode() ax.lastiode (), "Instancias",features);

1

catch (Exception &)

[
e.princitackTrace();

1
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Phase:InstancizsZhc
Input: Token Lockup Perscon NPJK NEBJKINST Organizaticon
Options: control = appelt

Rule: Instanciasz25c

Priority: &0

{

{ [NBJEINST . kind=="NBJKINST"})} :3ust2
[{Token.category==VBZ]
{{Organization} | [NEJKINST . kind=="NEJKINSTI"})

J:inst

=

{

try |

AnnotationSet as =(gate.hknnotationSet)bindings.get({"sustd"):
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap/():

for (Annotation ann:as){

String instancelName =

doc.getContent () .getContent {(ann.get5tartlode () . get0ffsec() ,ann.getEndiode () . getOffzet()) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind™});
features.put("rule”, "Instancias2bc");

features.put ("className"™, "emp loyved”™) ;

features.put ("attributeName™, "has name");
features.put ("representationId”,ann.getId())
features.put("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;

}

putputd3. add(as.firstlode () ,as. lastlode (), "Instancias"™, features) ;

}
catch(Exception e}

{
g.printStackIrace();
1
1
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Phase:Instanciasisd
Input: Teoken Lockup Peracn NEJK NEJEINST
Options: control = appelt

Rule: Instancias2bd

Pricrity: &0

{

{Token.category==0T}

{{WBJEINST .kind=="NPJEKINST"}) :3ust2
{{Tcken.length>1,NPJK. kind=="NFJK"}) : sustl
J:inst

=¥

{

try |

AnnotationSet kk =(gate.hknnotationSet)bindings.get{"sustl™);

L

InnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap (};

/* EXTERAER EL NCOMERE DE LR CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartilode () . get0ffzet() ,ninc.getEndiode () .get0ffget () .toString(
)i

features.put("className"™, clase) ;

}

J*EXTRAER EL NOMBEE DE LA INSTRANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlNode () . get0ffset|) ,ann.getEndiode () .getOffset()) .coString () ;
features.put{"kind", ann.getFeatures () .get ("kind"}};
features.put{"rule”, "Instancias2bd™) ;

features.put ("representationId” ,ann.getId());
features.put("id",ann.getId{)):
features.put({"corefchain™, null);
features.put{"instanceName™, instanceName) ;
features.put({"attributeName", "has_name");

}
putputdS. add{as.firstlode () ,a3. lastlode (), "Inatancias™, features) ;

}

catch (Excepticn e)
{
e.printStacklIrace();
}
}
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Phase:Instancizsise
Input: Token Loockup Person HEJK NEJEINST
Options: control = appelt

Bule: Instanciasiie

Priority: &0

(

({HPJEINST . kind=="NPJKINSI"}) :sust2

{Token.string=="1i3"}

[Token.string=="a"}
{{Token.length>l, NEJKE. kind=="NEJK" }) : sustl

Jiinat

-

{

try |

InnotationSet kk =(gate.lnnotaticnSet)bindings.get("sustl™);
InnotationSet as =(gate.hnnotaticoniet)bindings.get("susti™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap():

/* EXTRAFR EL NCMERE DE LA CLASE=*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc .getContent () .getContent (ninoc.getStartNode () . get0ff3et () ,ninc.getEndiode () .get0ffset () ) .toString {
Vi

features.put("className"™, clase) ;

1

/*EXTRAER EL NOMBEE DE L& INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () , ann.getEndlode () .get0ffsec () ) .toString () -
features.put("kind", ann.getFeaturea().get{"kind"));
features.put{"rule”, "Instancias2be™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId{})
features.put{"id",ann.getId{}):
features.put("corefchain™, null);

features.put ("instanceName"™, instanceName) ;
features.put("attributeName™, "ha3_name”);

}

putputhAS.add{as.firastlode () ,a3. lastlHode (), "Instancias™, features) ;

}

catch (Excepticn e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Phase:InstancizasisE
Input: Teoken Lockup Person NPJK NEJEINST
Options: control = appelt

Rule: Instancias25f

Priority: €0

{

{{Token.length>l NPJK.kind=="NEJK"}):3ustl
{Token.string=="such"}
{Token.string=="a3"}
{{HBJEINST . kind=="NPJEKINST"}) :3ust2

Jrinst
-

{
try |

AnnotationSet kk =({gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sustl™);
AnnotationSet &3 =(gate.Annotationdet)bindings.get(™susc2”™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAER EL NOMERE LE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartVode () .get0ffset () ,ninc.getEndlode () .getOffset ()) .toString |
[

features.put("classlame”, clase) ;

}

/*EXTRAFR EL NCMBREE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotaticn ann:as)|

String instanceName =

doc.getlontent () .getClontent (ann.get3tartlode () .get0ffzet () , ann.getEndlode () . get0ffset() ) .toString () -
features.put("kind", ann.getFeatures({).get{"kind"));
features.put("rule”, "Inatanciasz25f") ;

features.put ("representationId”,ann.getId{));
features.put ("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, mull);

features.put ("instanceName™, instancelame) ;
features.put("attributeName”, "has name"):

}

cutputhAS. add(as.firstlode () ,a3. lastlode (), "Instancias™, features) ;

1
catch(Exception e)

{
e.printStackTrace();
1
1
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Phase:Instanciasisg
Input: Token Lookup Person NPJK NEJKINST

Options: control = appelt

Rule: Instancias25g

Prioritv: &0

(

[Token.string=="such"}
({Token.length>l, NPJK. kind=="NPJK"]) : sustl
[Token.string=="as"]
([NBJEINST . kind=="MPJKINST"}):sust2

J:inst

-

{
try |

AnnotationSet kk =(gate.AnnctationSet)bindings.get("sustl™);
AnnotationSet as =(gate.AnncotationSet)bindings.get("susta™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRRFR EL NOMBRE DE LA CLRASE*/

for (Annotation nine: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getlontent (nino.getStartiode () . getOffset () ,ninc.getEndiiode () .get0fLset () ) .CoString (
I

features.put("className™, clasze) ;

1

J*EXTRAFR EL NOMBRE DE LA THNSTANCIR=*/

for (Annotaticn ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent() .getContent {ann.get3tartlode () . getOffset () ,ann.getEndiode () . get0ifset () ) .toString () 7
features.put("kind", ann.getFeatures().get ("kind"));
features.put{"rule”, "Instancias2sg”™) ;
features.put("representationId”,ann.getId())
features.put ("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, nmull);

features.put ("instanceName™, instancelName);
features.put ("attributeName™, "has_name"):

}

putputhAS. add (as .firstlode () ,as.lastNode (), "Instancias™, features) ;

}
catch{Exception e)

{
g.printStacklrace();
1
1
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Phase:Instancizs2th
Input: Token Loockup Person NPJE NPJKINST
Options: control = appelt

Rule: Instancias2Sh

Priority: &0

{

{{Ioken.length>]l, NEJKE. kind=="NEPJK"}) : sustl
{{Token.string=="especially"}|{Token.string=="including™})
{{NPJEINST . kind=="NFJKIN3TI"}):3ust2

J:inst

-

{
try {

EnnotationSet kk ={gate.innotationSet)bindings.get({"sustl"™);
EnnotationSet as ={gate.innotationSet)bindings.get({"sustd");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (nino.getStartlode () . get0ffset () ,nino.getEndlode () .getOffzet () ) .toString |
i:

features.put("className”, clase) ;

}

J*EXTRRAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndiode () . get0ffaet() ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures().get ("kind™});
features.put("rule”, "InstanciasZsh™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId());
features.put("id",ann.getId()):
features.put("corefichain™, null);
features.put({"instanceName™, instanceName);
features.put("attributeName”, "has_name");

}

cutputhS. add{as.firstlNeode () ,23.lastlode (), "Instancias™, features) ;

}
catch({Excepticn e)

{
e.print3tackIrace();
1

1
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Dhase:InstancizsZ5i
Input: Token Lookup Person NPJK NPJEINST
Options: control = appelt

Bule: Instancias2ii

Priority: 60

{

({WBJEINST .kind=="NEJEKINSI"}) :susta
{{Token.string=="and"} | [Token.string=="or"})
{Token.3string=="other"}
{{Token.length>l  HPJK. kind=="NPJK"]) : sustl
J:inst

-

{
try |

EnnotationSet kk ={gate.Rnnotationdet)bindings.get("sustl™):
AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get({"sust2”

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAER EL NCMERE LE L& CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (nino.getS5tartode () . get0ffaet () ,ninc.getEndiode () .getOff3et () ) .toString {
):

features.put ("className™, clase) ;

}

[*EXTRAER EL NOMEBEE DE L& INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as){

String instancelame =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndode () . get0ffaet () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures({).get {("kind"))
features.put ("rule”, "Instancias2si™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId()):
features.put ("id",ann.getId(}));

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancelame) ;
features.put ("attributelame”, "has_name™);

}

putputhS. add (as.firstlode () ,as. lastNode (), "Instancias™, features) ;

}
catch({Exception e)

{
e.print3tackIrace();
}
}
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Phase:Instanciaslhj
Input: Token Lockup Perzon NEJE NEJEINST
Opticna: control = appelt

Rule: Instancias2i]

Priority: &0

{

{Token.category==IN}

{{NBJKINST . kind=="NEJKINSI"}) :3ust2
{{Token.length>l, NPJK. kind=="NEJK"}) : sustl

j:inst

-

{

try |

EnnotationSet kk =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get({"sustl™);
EnnotationSet as =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get({"sust2™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/% EXTRAER EL NOMBEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc .getlontent () .getlontent (ninoc.getStartiode () . get0ffzet() ,ninc.getEndiode () .get0ff3et () ) .toString
I

features.put("clazsName", clase) ;

1

/*EXTRRAER EL NCMERE DE LA INSTANCIZ*S

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc .getlontent () .getContent (ann.getStartNode () .get0ffaet () ,ann.getEndlode () . getOffaet () ) .toString () 7
features.put ("kind", ann.getFeaturesa () .get ("kind"));
features.put ("rule”, "Inatancias2s]™)
features.put({"representationId”,ann.getId()):
features.put ("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, nall);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;
fegtures.put("attributeName™, "has_name");

}

cutputhS. add(as.firastNode () ,a3. lastlode (), "Inatancias™, features) ;

catch(Exception e)

{
e.printStackIrace();
1

1
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Phase:Instanciasitk
Input: Token Loockup Person NBJK NBJKINST

Options: control = appelt

Rule: Instanciasiik

Priocrity: &0

{

{INPJEINST . kind=="NPJEINST"}}) :5ust2

{Token.category==CC

{Token.category==0T}
{{Token.length>1, , HPJK. kind=="NPFJK"}) : sustl

J:inst

-

{

try |

AnnotationSet kk =({gate.RnnotationSet)bindings.get({"sustl™);
AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get({"sust2™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTELFE EL NCOMBRE LDE LR CLASE*/

for (Annotaticon nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndilode () .getOffaet () ) .toString {
)i

features.put("classlame™, clase) ;

}

S*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent () .getlontent (ann.getStartilode () . get0ffset () ,ann.getEndode () . getOffset() ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind™)):
features.put("rule”, "Instancias2ik™) ;
features.put (" representationId”,ann.getId());
features.put("id",ann.gecId());
features.put("corefchain”, null);
features.put{"instancelame™, instanceName);
features.put("attributeName™, "has name"):

}

putputdS. add{as.firstNode {),a3. lastlode (), "Instancias™, features) ;

}
catch (Exception e)

{
e.printStacklrace():
}
}
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Phase:Instancias2sl
Input: Token Lookup Perscn NEJK NEJEINST
Options: control = appelt

Bule: Instancias2sl

Priority: &0

{

{{{Token. category==CD] [Token.category==NNF}) | {{Token. category==CD] {Token. kind==punctuation]} { Token.ca
tegory==CD] [Token.category==NNF]}):sust2
{Token.string=="0f"]

{Token.category==HNF}

{{Token.category==NN}):3ustl

J:inst

-

{

try {

EnnotationSet kk =({gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™);
EnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRRER EL NOMERE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,nino.getEndilode () .get0ffset () .toString |
)i

features.put ("className™, clase) ;

}

S*EXTRRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann.getEndiode () . getOffset()) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put ("rule”, "Inatancias25l");

features.put ("representationId”,ann.getId(}));
features.put ("id",ann.getId{)});

features.put {"corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, inatanceName)
features.put ("attributeName™, "has_guantity”):

}

putputhS. add (as.firstlode {),as. lastNede (), "Instancias™, features) ;

}
catch (Exception e)

{
e.print3tackIrace():
}
}
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Phase:Instancizsihtm
Input: Token Lookup NBEJE NEJKINST
Options: control = appelt

Bule: Instanciasiim
Briority: &0

{

{{Token.length>]l,  NEJK.kind=="NBPJK"}}):suatl
{{Token.category==":",Token.kind==punctuation, Token.length==1,Token.atring==":"})
{{NBJKINST . kind=="NPJKINST"}} :3ust2

{{Token.category==", ", Token.kind==punctuation, Token.length==1,Token.string==","1)
{{NBJKINST . kind=="NEPJKINST"}} :3ust3

{{Tocken.category==", ", Token. kind==punctuation, Token.length==1,Token.string==","})
{{NBJKINST . kind=="NEPJKINST"}}:3ust4

({Token.category==", ", Token. kind==punctuation, Token.length==1,Token.string==","}}
{INPJEINST .kind=="NPJKINST"}}:3ust5

({Token.category==", ", Token. kind==punctuation, Token.length==1,Token.string==","}}
{INPJEINST .kind=="NPJKINST"}}:53ustt

({Token.category==", ", Token. kind==punctuation, Token.length==1,Token.string==","}}

{Token.category==CC
[[NBJEINST . kind=="HPJKINST"}) :3u3t7
Jrimat

-

{
tey |

AnnotationSet kk =(gate.Annotation3det)bindings.get("sustl™);

ELl

Annotationiet a3 =(gate.Annotation3det)bindings.get({"sust2™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAFR EL NOMBRE DE L& CLASE*/

for(Annotation nino:kk) |

3tring clase =

doc.getContent() .getlontent (ninc.getStartlode () . get0ffaet () ,nino.getEndiode () .get0Lfzet () ) .toString(
H

features.put("className", clase) ;

!

J*EXTRRAER EL NOMBRE DE LA INSTRNCIA*/

for (Annotaticn ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffaet () ,ann.getEndlode () . getOffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures().get {"kind")):
features.put("rule”, "Instancias25m") ;
featurea.put (" representationld”,ann.getId())
featurea.put("id",ann.getId()):

featurea.put ("coreichain”, null):
features.put (" instanceName”, instanceName);
features.put ("attributeName”, "has_name");

}

cutputkS. add{as.firstlode () ,a3. lastlode (), "Inatancias”, features) ;

1
catch(Exception e)

{

e.print3tackTrace();

!
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Phase:InstancizsZin
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Bule: Instancias?in

Priority: 25

{

{IToken.category==NNF} [Token.category==MNF, Token.length==1}{Token.category==".",Token. kind=punctuat
ion,Token.length==1, Token.string=="."})

|

{{Icken.category==NNF,Token.length==1}[Token.category==".", Iocken.kind==punctuation, Token.length==1,T
cken.string=="."}{{Token.category==HNE,Token. length==1}

| {Token.category==NN,Token.length==1}) [Token.category==".", Token.kind==punctuation, Token.length==1,T
cken.string=="."1})

J:inst

-

{

try |

Annotation3et a3 =({gate.hAnnotaticndet)bindings.get{"inst");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getlontent () .getContent {ann.get3tartiode () .get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffzet () ) .toString ()
features.put{"kind", ann.getFeatures().get ("kind")):

features.put("rule”, "Inatancias2in™) ;

features.put("className", "perscna”) ;

features.put ("attributeName", "has name");

features.put("representationId”,ann.getId(})

features.put("id",ann.getId{));

features.put{"corefchain™, null);

features.put("instanceName™, instanceName);

}
cutputdS. add{as.firstlode (), as.lastlode(),"Instancias™,features);
}
catch{Exception e)
{
e.printStackIrace();
}
}
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dominio de aplicacion

Phase:InstanciazsZso
Input: Token Lookup
Opticna: control = appelt

Bule: Instancias2io

Priority: 25

{

{Token.string=="Judge"}

({{Token.category==NNEF}} |

([Token.category==NNP] [Token.category==NNE]} |

({Tocken.category==NNF} {Token.category==NNF]|{Token.category==NNF}} |
({Icken.category==NNE}{Token.category==NNF] {Token.category==NNF} | Token.category==HNNP}) ) :sustl
jrinst

-

{
try |

Annotation3et as =(gate.AnnotationSet)bindings.get({"sustl”™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent() .getContent (ann.get3tartlode () .get0ffzet () ,ann.getEndlode () .getCffset()) .toString () 5
features.put("kind", ann.getFeatures().get("kind"));

features.put{"rule", "Instancias25o") ;

features.put("className"”, "judge");

features.put("attributeName™, "has name");

features.put("representationId",ann.getId{));

features.put("id",ann.getId());

features.put("corefchain™, mull);

features.put("inatanceName", inatanceName):

1
outputdl. add({as.firstlode (), &3.lastlode(), "Inatancizs”, features);
l
catch(Exception e
{
e.printStacklrace();
l
1
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Phase:Instanciasisp
Imput: Token Lookup Location Orgamization NPJKINST
Opticns: control = appelt

Bule: Instancias2sp

Prigrity: 25

{

{Token.string==~"[Bb]¥"}
({NPJKINST.kind=="NEJEINST", !0rganizaticon}):sustl
Jiinst

-

{
try |

AnnotationSet a3 =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.get3tartNode () . getOffaet () , ann.getEndlode () . get0ffset () ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures({).get{"kind"});

features.put("rule”, "Instancias2sip”) ;
features.put ("className", "person");
features.put ("attributeName”, "has_name");
features.put ("representationId”,ann.getId{));
features.put("id",ann.getId{));
features.put("corefchain", null);
features.put("instanceName", instanceName) ;

1
outputhl. add(as.firstNode (), a3.lastNode(),"Instancias™,features);
1
catch(Excepticon e
{
e.printStackIrace();
1
1
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dominio de aplicacion

Phase:Instancizs g
Input: Token Lookup
Options: control = appelt

Bule: Instancias2i

Priority: 25

{
ILockup.majorType==Jjocbtitle}
j:inst

-
{

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get({"inst™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ();

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent () .getlontent (ann.get3tartlode () . get0ffset () , ann.getEndNode () . get0ffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™) ) ;

features.put ("rule”, "Instancias28™);

features.put ("className", "jok"™) ;

features.put ("attributeName™, "has_name”);

features.put ("representationId”,ann.getId()) ;

features.put ("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancelName) ;

}
cutputdS. add(as.firatNode (), &s3.lastHode(),"Instancias™,features);
!

catch (Exception e)

{

e.printStackIrace();

!

}
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Phase:Instanciasis
Input: Token Loockup
Options: control = appelt

Bule: Instancias2g
Priority: 25

{
[Loockup.majorType==sport}
J:inst

-—>

{

try |

AnnotationSet as =(gate.hAnnotaticnSet)bindings.get("inst™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) {

String instancelName =

doc.getContent () .getContent {ann.getStartlode () .get0£ffset () ,ann.getEndode () .get0Effget () ) .taString () ;
features.put("kind", ann.getFeatures().get ("kind™)):
features.put("rule”, "Instancias29™);
features.put("clazslName", "sport™);

features.put ("attributeName™, "has name™);
features.put (" representationId”,ann.getId{)) ;
features.put("id",ann.getId{));

features.put("corefchain”, null);
features.put("instanceName”, instancelName);

}

outputdS. add(as.firatNode (), as.lastNode() ,"Instancias™,features);
}

catch (Exception &)

{

e.printStackIrace();

}

}
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dominio de aplicacion

Phase:Instancizs3l
Input: Token Lookup
Options: control = appelt

Rule: Instancias30

Priority: 25

{

{{Icken.category==NNF}):3ustl

{Tcken.string=="and" }

{{Icken.category==HNF}):3ustd
{Tcken.category=="(",Token.kind==punctuation, Token.length==1}
{Tocken.category==CD}
{Token.category==")",Token.kind==punctuation, Token.length==1}
Jsinat

-

{
try |

knnotationSet az =({gate.AnnotaticnSet)bindings.get("suatl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation annias)|

String instancelName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffzet () ,ann.getEndiode () . getOffzet{) ) .toString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));

features.put ("rule”, "Instancias3d0");

features.put("classlame™, "authors”);

features.put ("attributeName™, "has name™);

features.put ("representationld”,ann.getId()) s

featureg.put("id",ann.getId(});

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName™, instanceName);

l
putputds. add(as.firstlode (), &3.lastWode(),"Instancias™,features);
l

catch({Exception e
{

e.printStackIrace();

!
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Phase:Instanciss3dl
Input: Token Lookup NBJE NEJKINST
Options: control = appelt

Rule: Instanciasil

Priority: 25

(
{{Token.length>]l, NEJE. kind=="NEFJK"}) : sustl
{{NBJEINST . kind=="NPJKINSI™}) :3ust2

J:insat
-

{
try |

Annotation3et kk =(gate.hnnotationSet)bindings.get({"sustl™)
AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sust2");

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap()r

/* EXTRRER EL MOMBEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0£ffset () ) .toString (
I

features.put ("className", clase) ;

}

/*EXTRAER EL NCMBRE LDE LR INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc .getContent () .getContent {(ann.getStartNode () . get0ffzet () ,ann.getEndNode () . get0ffset () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get{"kind™)};
features.put{"rule”, "Instanciaslil™};

features.put ("representationld”,ann.getId{}) -
features.put ("id",ann.getId({));

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;
features.put("attributeName”, "has_name”);

}

cutputhS. add (as.firstlode (), a3. lastlode (), "Instancias™, features) ;

}

catch (Exception e)
{
e.printStackIrace();
}
1
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dominio de aplicacion

Phase:Instancias 32

Input: Teoken Lookup NEJK NPJEINST
Optiona: control = appelt

Rule: Instancias32

Priority: 2%

{

{Token.kind==word, Token.string=="of"}
{{Tocken.length>l, NEJK. kind=="NBJK"}) : 3ustl
{{HNEJKINST . kind=="NBJEKIN3I"}) :3ust2

J:inst

-

{
try |

AnnotationSet kk ={gate.AnnctaticnSet)kindings.get("sustl™);
AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAFR EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) {

String clase =

doc.getContent () .getlontent (ninc.getStartNode {) . get0ffset{) ,ninc.getEndNode () .getOffset () ) .toString {
)i

features.put ("className", clase) ;

}

/*EXTRAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () , ann.getEndlode () .get0ffaet () ) .toString () ;
features.put {"kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put ("rule”, "Inatanciasz3i2™);

features.put ("representationId”  ann.getId()};
features.put ("id",ann.getId()):

features.put {"corefchain™, nmull);

features.put ("instanceName™, instanceName) :
features.put ("attributeName", "has_name");

}

cutputhAS. add (as.firstNode () ,23. lastlode (), "Inatancias™, features) ;

}

catch(Exception e)
{
e.printStackTrace()
1
1
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Phase:Instancias3d
Input: Token Lookup NEJK NEJEINST
Options: control = appelt

RBule: Instancias33

Priority: 25

(

{Token.kind==word, Token.string=="of"}
{{Token.length>]1 , NEJK. kind=="NBJK"}) : suatl
{NBJKINST . kind=="NPJKINSI"]
{Token.kind==word, Token.category==CC
{{HNPJKINST . kind=="NPJKINSTI"}) :3ust2

J:inst

-

{
try |

Annotaticon3et kk =(gate.lnnotaticondet)bindings.get("sustl"™);
Annotationdet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("suata™

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/* EXTRALER EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartlode () . getOffzec () ,ninc.getEndNode () .gecOffset () ) .coString (
)i

features.put ("className", clase) ;

}

J*EXTEAER EL NOMBEE DE LR INSTANCIR*/

for (Annotation ann:as) |

S5tring instanceName =

doc.getContent () .getlContent (ann.getStartlode () . getOffset () ,ann.getEndNode () . getOffset() ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures ()} .get {("kind")};
features.put{"rule”, "Instanciasi3™);

features.put ("representationld”,ann.getId()) ;
features.put("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("inatancelame™, inatancelame) :
features.put("attributelame”™, "has_name™);

1

cutputds.add{as.firstNode () ,83. lastlode (), "Instancias™, features) ;

catch (Exception e)

{

e.printStackIrace();
}
1
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Fhase:Instancizs34d
Input: Token Lookup NPJE NPJEINST
Opticns: control = appelt

Bule: Instancias3d

Pricrity: 25

({

[Token.kind==word, Token.string=="the" }
{{MBJKINST . kind=="NPJEKINST™}) :3ust2

[Token.kind==word, Token.category==CC]}
{NBJKINST . kind=="NBEJEKIN3T"]

{{Token. kind==word, Token.category==NN31) :sustl

Jrinst

-

{

try {

AnnotationSet kk =(gate.lnnotaticonSet)bindings.get("sustl™);
Ennotationiet a3 =(gate.hAnnotaticonSet)bindings.getc("susca”

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap();

/* EXTEAFER EL NOMEBRE DE 1A CLRASE*/

for{Annoctation nino: kk) {

String clase =

doc.getlontent() .getContent (nino.getStartlode () .get0fiset () ,ninc.getEndNode () .get0ff3et () ) .toString(
Vi

features.put("classlame"”, clase) ;

}

[*EXTRRER EL NCOMBRE DE L& INSTANCIZ*/S
for(Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent {ann.getStarctNode () . get0ffset () ,ann.getEnd¥ode () .get0ffset()) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures().get ("kind")):
features.put("rule”, "Instancias34™);

features.put ("representationId”,ann.getId{});
featureg.put ("id™,ann.getId{)}:

features.put ("corefchain™, null);
features.put("instancelame™, instancelame) ;
features.put ("attributeName ™, "has_name™);

}

cutputhS. add(as.firstNode() ,a3.lastlNode (), "Instancias"™, features) ;

}

catch (Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Phase:Instancizsis
Input: Token Loockup NEJE NPJKINST
Options: control = appelt

Rule: Instancias3d

Priority: 25

{

{Token. kind==word, Token.string=="the"}
{HEJKINST . kind=="HNEJKINST"}

[Token.kind==word, Tocken.category==CC
{{NBEJKINST . kind=="NEJKINST"}} :sust2

{{Token.kind==word, Token.category==HN3}):sustl

jiinst

-

{

try |

AnnotationSet kk =(gate.Annotationfet)bindings.get({"sustl");
AnnotationSet as =({gate.Annotationdet)bindings.getc({"sust2");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRAER EL NCMBERE CDE LA CLASE*/

for({Annotation ninoskk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninoc.getStartiNode () . gec0ffsec () ,ninc.getEndNode () .get0ffset () ) .toString(
i

features.put ("className",clase) ;

1

J*EXTERAER EL NOMBEE DE L& INSTANCIA*/
for({Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent() . getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . getOffset () ) .toString () »
features.put ("kind", ann.getFeaturea () .get{"kind") )
features.put("rule”, "Instancias3s™);

features.put ("representationId” ,ann.getId(});
features.put ("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName"™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has name™);

}
ocutputhS. add({as.firstNode() ,as.lastlNode(), "Instancias™, features) ;

}

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace ()
}

}




140 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Instancizas3e
Input: Token Loockup NPJK NEJKINST
Opticns: control = appelt

Bule: Instancizs3é

Priority: 25

(

{{NBJTK.kind=="HBJK"} ) :3ustl
{Token.string==",",Token. kind==punctuaticon}
({NBJKINST.kind=="NPJKINST",Token.length>1}}):3ust2
J:inst

-

{
try |

AnnotaticonSet kk =(gate.hAnnotationSet)bindings.get({"sustl™);
EnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRRFR EL NOMBEE DE L& CLASE+*/

for (Annotation nineo: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getlontent (nino.getStartiode () . get0ffset() ,nino.getEndlode () .getOffset () .coString {
I

features.put("className™, clase) ;

}

/*EXTRAER EL NCMBRE DE LR INSTRANCIR*/

for (Annotaticn ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffzet () , ann.getEndlode () . getOffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures({).get{"kind™));
features.put("rule”, "Instancias3g™);

features.put ("representationId”,ann.getId({))
features.put("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain”, null):

features.put ("instanceName™, instancelame);
features.put ("attributeName”, "has name”);

}

putputhAS. add (as.firstlode () ,as. lastNode (), "Instancias”, features) ;

}
catch{Exception e)

{

e.printStackIrace();
}
1
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Fhase:Nacion
Input: Token Lookup
Opticna: control = appelt

Rule: Instanciazs3i

Briority: 235

{

{

{Token.category == CD,Token.kind==numbker}

{{Tcken.kind ==word ,Token.string=="degrees"}|{Icken.kind ==word ,Tcken.string=="degree"})
)
|

{

{Tocken.category == CD,Token.kind==number}

{{Tocken.kind ==word ,Token.string ==~"[Cc]"}|{Tcken.kind ==word ,Token.string ==~"[FE£]"}])
)

|

{

{Tocken.category ==":",Token.kind==punctuation, Token.length==1,Token.string=="-"}
[Token.category == CD,Token.kind==number}

{{Token.kind ==word ,Token.atring ==~"[Cc]"}|{Token.kind ==word ,Token.string ==~"[FL]"}

)
|

{
{Token.category ==":",Token.kind==punctuation,Token.length==1,Tcken.string=="-"1}
{Token.category == CD,Token.kind==number}

{Tocken.category ==NN,Token.length==1]

{{Token.kind ==word ,Token.string ==~"[Cc]"}|{Token.kind ==word ,Token.string ==~"[F£]"}])
)
|
{

[Token.category == CD,Token.kind==number}

[Token.category ==NN,Token.length==1}

{{Tocken.kind ==word ,Token.string ==~"[Cc]"}|{Tocken.kind ==word ,Token.string ==~"[FL]"}}
)
J:inst
-

{
try |

Annotationdet a3 =(gate.innotaticonSet)bindings.get{"inat");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for{Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent() .getContent {ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffzet()) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"});

features.put("rule”, "Instancias3dgd™);

features.put("className", "temperature”);

features.put("representationld”,ann.getId{))

features.put("id",ann.getId()};

features.put("corefchain™, null);

features.put("instanceName™, instanceName);

features.put("attributeName", "has_name");

}
cutputhS. add(as.firstNode (), as.lastNode(),"Instancias™,features);
}
catch(Exception e)
{
e.printStackIrace();
}
}
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Phase:Instancias3s
Input: Token Loockup
Opticna: control = appelt

Rule: Instancias3g

Priority: 25

{

[{Lookup.majorType==elem names}

J:inst

-

{

try |

Annotationdet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get{"inst™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent {ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndilode () . get0ffzet () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {"kind™) )

features.put ("rule”, "Instancias3qa™);

features.put ("className™, "chemical elements™);

features.put ("representationId”,ann.getId())

features.put ("id",ann.getId({)) -

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instanceName) ;

features.put ("attributeName"”, "has_name");

1

cutputhAs. add (as.firstlode (), &s3.laatNode() ,"Inatancias”,features);

l
catch{Exception e)

{
e.print3tacklrace();
l
1




Anexo B. Reglas JAPE para extraccion de instancias 143

Phase:Instancizs40
Input: Token Lockup Person
Opticons: control = appelt

Bule: Instanciasdd
Pricority: 25

(

({Token.string == "University"}
IToken.string == "of"}
ILockup.minorType == cityl)

I

(
ILockup.minorIype == city}
IToken.string == "Uniwversity™}
Jisinst
-
{
try {

AnnotationSet as =(gate.Annotaticndet)bindings.get{"inat");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for {Annotaticn ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0Efzet () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"}}:

features.put("rule”, "Inatancias4d™);

features.put("classlame™, "university");

features.put ("attributeName™, "has name");

features.put("representationld”,ann.getId());

features.put("id",ann.getId{) ),

features.put("corefchain™, mull);

features.put("instanceName™, instancelame);

1
outputhS. add(as.firstlode (), a&3.lastHode() ,"Instancias”, features);
1
catch({Exception =)
{
e.print3tackIrace();
1
1
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Dhase:Instancizs4l
Input: Token Lockup
Options: control = appelt

Macro: FRISES
{
{Tcken.string==~"[533]cotland"}

)

Rule: Instanciazsdl

Pricrity: 25

{

{

{IToken.atring==~"[Bblank"} {Token.string=="0f"} {{Lockup.mincrIype == country} | (EBRISES))
I
{{Lockup.mincrIype == country}{Tcken.string==~"[Bb]ank™})

|

{{Lockup.minorType == country}{Token.kind==word] {Token.string==~"[Bblank™})
]
|
{[Lookup.majorType==banksl})
Jiinst

-3
{
try {

AnnotationSet as =(gate.innotaticndet)bindings.get{"inst™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

for (Annotation ann:as) |

Jtring instanceName =

doc.getlontent () .getlontent {ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndicode [} . get0ffaet () ) .toString ()
features.put("kind", ann.getFeatures() .get ("kind"));

features.put({"rule”, "Instancias4l™);

features.put("className™, "bank”) ;

features.put ("attributeName”™, "has name"):

features.put (" representationId”,ann.getId());

features.put("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, null);

features.put("instancellame™, instanceName);

1

putputdS. add{as.firstNode (), &3.lastNode(),"Instancias™,features);

1

catch (Exception e)

{

e.print3tackIrace();

}

1
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Phaze:InstanciaziZ
Input: Token Lockup
Options: contrel = appelt

Maczo:Exeposic

[Tocken.category

FRE}
)
Macro:Ruxiliares
[Token soring==-"[Dd]id"} |[Token ssrin [Dd]e~} | {Token . string==~" [Dd]oe="}|[Token_ string ~[Ww]ill~}|{Token string==-"[Hhlad"}]|

[Token . =tring= ~ [Hkla="]

)

“[Hk]awe"} | {Token . stz ing™

[Token.stzing==-" [Awlhas"} | [Token . 5t ing= " [Awlhe"} | {Token . string==~" [Awlhom"} | [Token. string==~" [Ehlow
"} {Token. = [Awlhy”

1
| [Token. " [Aw]lhen"} | [Token . string=-" [Wwlhe=e"] | [Token . string=~" [Wwlkich"}

=" [Awlheze"] | {Token . =tring

“[Ii]l="}|[Tocken . =tzing " [Ralze"]}|({Teken.=tring==-" [Lila="}

[{Token. strin “IIile"} | {Teke

n_sering==-" [Aw] e~} | {Token_ =crin

~ " [E=]1ke"} | [Token . string==.

“[Ii]l"}|[Teken. string==-"[¥ylou"} |[{Token. string=
~" [Ttlhey™}

“[ER]="} | [Token. =tring

Marcro - VERBO
[Token . category

WED} | {Token.category | {Token.categozy VEH} | {Token.categozy VEBE}

VB! | [{Token.categozy

| [Teken categex: VEZ1

1

Marro:Suscancivr

{{Token.casegoxy HH} | [Token.categozy HES} | {Teken.categozy HHES! | [Token.casegesy HHE}

bl

Maczo:Rdjesiv

{[Teken categesy “JI"1) | {[Teken. casegosy “JTR"1)| i [Teken casegesy “JI271) | i[Teken.casegosy ~I132E"1)
1

Maczo:Eodes

{[Teken .sscing " [S=lam"l) | ([Teken.=szin " [Mm]e=s])

)

Bule: Instanciasz4Z
Pricrity: Z§
JATIROL

WH) (TOBE) (PROMN) [Token . string=="2"1)

I
S #TIRPOZ
WH) (TOBE)

= Berson}) (Token. string=="37})

Sustantiv) | (Lockup clas=s

tuxiliare=) {{Lockup-class == Pec=onl} | (ERON) ) (VEREOQ) [Token . stzing=="2"1]
I

4/ TIPO4

tuxiliare=) { (FRON) | [Lockup. clasz=

Ferzonl) (VERBEO) {Sustantiwv] [Teken . stxing=="2"1]

44 TIPOS
puxiliares)

Par=onl) el b

PRON) | {Lookup. cla=s VERBO) [Tokan string=

4/ TIPOE
ruxiliares)

ERON) | [Lockup. class Perzonl) (Sustantiv) [Teken.string=="3"1)

Perzon} | {PRONH) ) (VERED) {{Sustantiv]) | (Adjetiv) ) [Token . stxin

£ A TIROE
{Eoder) ([Lockup . class == Person} | (ERON) ) (VERBO) [Token scring=

“h

(Adjetiv) (Sustantiv) [Token. string=="12"})

J4TIPOLD
({Token  kind==wozrd]} [Token . kind==word} [Token . kind==wozd} [Token . kind==wozd} {Token . stzing

=271

SATTROLL
WH) (TOBE) [Token casegory

= "DT"} (Token category == "NE"} [Token_ cacegory == "UBN"] (Token string==

i)

1
//TIPOLEZ
{[Teken categesy
~II7} [Token  string=

“WBE "} [Token.categoxy
"1

VEE"} [Tcken . categoxy

~JJ"} [Token.category "HES"} [Token.category

1
S/ Tipold
{[Teken categesy
RE"} [Token.category

Z"] [Teken. casegosy
1

"WHE"} [Token . categoxy "HE"] [Token.categesy

== "J3"} (Teken.=string=

“DT"} [Teken . categesy

1
/#Tipeld

Token.categezy "HEE"} [Token.categeosy
“HE"} [Token . string=
1

S/ Tipols

{[Teken categezy =
“VE"] [Teken . categes
“DT"} {Token . category “HE"} [Token.
1

S/ Tipol€

{[Teken categezy =
“HE"} {Token category

"WBE"] [Token.categosy
271

VEZ"} [Teken . categocy “DT"} [Teken . categesy

= "T0"] [Teken.categosy =

= "IEK"} [Tcken.catsegorn

"ERE"] [Token.catsgozy =
“CC"] [Token.categosy

=J3°} [Teken categesy
“HHE"]} [Token categesy

“WEE"] [Teken.categosy
“ME"} [Token  =tring=

Z"} [{Token.category == "HE"} [Token.categorsy "CC"} [Token .category =

1
A4 Tipol?
Token.categezy
©C™} [Token . category

"WBE"] [Token.category "HE"} [Token.category
“WEE"} [Token . string=="7"})

“WE"] [Token.categesy
“HE"} {Token.category

VEZ" ] [Token .categosy
== "NNE"}[Token.zategozy

1
f#Tipoll
{{Token.casegexy
I
f#Tipels

“HHP "} {Token .string

“WE" ] [Token .categozy “VBEZ" 1 (Token . category "DT"} [Token.cacegoxy

Token . category “WEE "} (Token _ category E-} [Token category ~“HES"} [Token cacegory “JI7} [Token scring=

1
/4 Tipezl
{[Teken categesy

TTH

"IN"} [{Token.categoxy “HE"} {Token.categozy "UEE"} [Token.string=

ey

AnnotationSer as = (gate AnmotationSes]bindings ges(-inss]

FeatureMap features =FPactory.newPeatureMap():

for (Annotation ann:as) [

String instanceName = doc.getContent().getContent (ann.getScartlode() .gecOffsat (), ann. gecEndlode () . gecOffsat()) .coString (]
features Eind”,ann_gecFeatures() . gesi~kind")):

features. rule” . " Instancias 3271

features. clazzHame"™, "gquestion™ s

features.put | "attributeName”, "has_descripticn

features. representationld”,ann.gecld(]) s
features A", ann_ gesTdil)s

features. crefchain™, nullls

features. nztancelame”, instanceHamels

1

cutputAS.add (as. firscoded)., as.lastiode(), "Instancias”, features);
1

catch (Exception el

L

e princScackTrace():

1

1
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Ehzse:Instancizsdd
Imput: Token Lookup
Optiocns: control = appelt

Rule: Instancizasdd
Priority: 25

{
{Lookup.majorlype==color}
Jiinst

-
{
try |

Ennotationdet as =(gate.hnnotaticndet)bindings.get("inat");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:iaa) |

String inatanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartiode () . get0fifaet () ,ann.getEndNode ) . get0ffzet () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures{).get ("kind"));

features.put{"rule", "Instancias4d");

featurea.put("claasName", "color");

features.put ("attributeName”, "has name");

features.put ("representationld”, ann.getIdi));

features.put{"id",ann.getId());

features.put ("corefchain”, mull);

features.put ("instanceName", inatancelName);

}
gutputds. edd{as.firatNede (), a3.laatlode() ,"Inatancizs™,features);
}
catch (Exception e)
{
e.printitackTrace()
}
}
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Phase:Instancizs4s
Input: Token Lookup NEJE NEJEINST
Options: controcl = appelt

Rule: Instancias4s

Priority: 25

{
{{NPJEKINST.kind=="NPJKINSI"]) :3ust2
{Token.category==VEBZ}
{Token.category==0T}
[Token.category==JJ}

{({NEJK. kind=="NPJK"} ) :3ustl

j:inst

-

{
try |

Annctationdet kk =(gate.Annctaticndet)bindings.get("sustl™):;

o

Annctationdet as =(gate.Annctaticondet)bindings.get("sust2
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRRFR EL NOMBRE DE LA CLRSE#*/

for (Annotation ninc:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (nino.getStartlode () . get0Lfzet () ,nino.getEndNode () .get0ffzet () ) .LoString(
H

features.put("className™, clase) ;

}

S*EXTRAER EL NOMBRE L[E LA INSTANCIA*/S

for (Annotaticn ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.get3tartlode () .get0ffset () ,ann.getEndode () . getOffzet () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures() .get{"kind") ),
features.put("rule”, "Instancizs4i™);

features.put ("representationld”,ann.getId{));
features.put("id",ann.getId(}));
features.put("corefchain™, null);
features.put("instanceName”, instanceName) ;
features.put ("attributeName”, "has name");

}

cutputd3. add (as.firstlede {),a3. lastlode(), "Inatancias™, features) ;

!

catch(Exception e)
{

e.printStackIrace();
1
1
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Phase:Instanciasdd
Input: Lookup Token
Options: control = appelt

Rule: Instanciasdé

Priority: 75

(
{Lookup.majorType==river_ name}
IToken.string=="river"}

):inst

-—>

{

try{

AnnotationSet as =({gate.lhnnotaticnSet)bkindings.get("inst™);
FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as){

Jtring instanceName =

doc.getContent () .getContent {(ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndiNode () . getOffset () ) .toString () 7
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {"kind™) )
features.put ("rule”, "Instanciasde™);

features.put ("classlame™, "river™)

features.put ("attributeName™, "has_name");

features.put ("representationlId”,ann.getId())

features.put ("id",ann.getId() )

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instanceName) :

}

putputhS. add{as.firstlode (), a3.lastNode(),"Inatancias™, features);
1

catch(Exception e)

{

ge.printStackIrace():

!

1
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Phase:Instanci=as4?
Input: Loockup Token
Options: control = appelt

Rule: Instanciasd?”

Priority: 35

{

{Lookup.ma] orType==planet_name}
J:inst

-

i

try{

AnnotationSet as ={gate.hAnnotationSet)bindings.get{"inat™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap()r

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getlontent {ann.getStartlode () . get0ff3et () ,ann.getEndlode () . get0ffset () ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures() .get {"kind"™));
features.put ({"rule”, "Instanciasd7");

features.put ("className"™, "planet™) ;

features.put ("attributeNams™, "has name");

features.put ("representationlId”,ann.getId(}) r
features.put("id",ann.getId(}):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;

}

outputdS. add (as.firstNode (), as.lastNode() , "Instancias™,features);
}

catch (Excepticn e)

{

e.printStackIrace();

}

}




150 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
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Thase:Instancizs 4B
Input: Lookup Token
Options: control = appelt

Bule: Instanciaszdd
Priority: 35

{
{Lockup.majorIype==time}
{!Token.string=="""}
j:inst

-—>
{
tryf{

AnnotationSet as ={gate.hnnotationSet)bindings.get("inat"™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartNede {) . get0ffset () ,ann.getEndiode () . get0ffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"}};

features.put{"rule”, "Instancias4s™);

features.put("classlame™, "time") ;

features.put("attributeName™, "has_name");

features.put({"representationId”,ann.getId());

features.put{"id",ann.getId{)):

features.put{"corefchain™, mull):

features.put("instanceName™, instancelame) :

}
putputdS. add{as.firstNode (), as.lastNode(),"Instancias™,features):;
}
catch (Exception e)
{
e.printStackIrace();
}
}
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Phase:Instancizs43
Input: Lockup Token
Options: control = appelt

ERule: Instancias4s
Priority: 35

{
[Loockup.majorlyvpe==device}
)rinst

—-—>
{

try{

EnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("inat™):
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStarctiode () . get0ffset () ,ann.getEndlode {) . get0ffsec() ) .coString () 7
features.put("kind", ann.getFeaturesa () .get ("kind"}):
features.put{"rule”, "Instanciasd9d™);

features.put ("className", "device™);

features.put("attributeName™, "has_name™):
features.put (" representationId” ,ann.getId{))
features.put{"id",ann.getId{));

features.put ("corefchain™, nmull);

features.put ("instanceName", instanceName);

}

gutputdS. add{as.firstode (), as.lastNode() ,"Instancias™,features);
}

catch (Exception e)

{

e.printStackTrace();

}

}
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Phase:Instanciassl
Input: Loockup Token
Opticna: control = appelt

Bule: Instanciaszs0

Pricrity: 35

(
ILockup.majorIvpe==technolog}
jiinat

-->
{
try{

Annotationdet a3 =(gate.Annotationdet)bindings.get("inst");

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap():

for (Annotation ann:as)|

String inatancelName =

doc.getContent() .getlontent (ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann.getEndlode () . getOffset () ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeaturea().get{"kind™)):

features.put {"rule”, "Instanciasd>0™);

features.put{"classlame”, "Technology™) s

features.put ("attributeName"”, "ha3_name"™);

features.put ("representationId”,ann.getId({))

features.put ("id",ann.getId());

features.put("corefchain™, nmull);

features.put ("instancelame”, instanceName);

l
gputputhAS. add(as.firatNode (), as.lastlode(),"Instancias”™,features);
1
catch(Exception e)
{
e.printStackTrace();
1
1
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Fhase:Instanciassl
Input: Token Lookup NPJK NEPJKINST
Options: control = appelt

Macro:DECIMAL(
{{Token.category==CD])
|
{{Token.category==CD} ({Token.category==".", Token.length==1} | {Token.category==", ", Token.length==1}) {T
oken.category==CD})

I

{{Token.category==CD] {{Token.category==".", Token.length==1}| [Token.category==", ", Token.length==1}) {T
cken.category==CD} [Token.category==".",Token.length==1} [Token.category==CD0})

)

Rule: Instanciassl
Pricritv: 25

{

{DECIMAL) : sust2

{{NPJK. kind=="NPJK"] ) :sustl

J:inst

-—>

{

try {

EnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get({"sustl™);
knnotationiet a3 =(gate.AnnotationSet)bindings.get({"sust2™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

/* EXTRRER EL NOMBEE DE LA CLASE*/

for(Annotation nine: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartNode () .get0ffzet () ,ninc.getEndlode () .getOffzet () ) .toString(
)i

features.put ("classHame",clase) ;

}

[*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/S
for(Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann .getStartiode () . getOffset () ,ann.getEndode () . get0ffaec () ) .toString () -
features.put {"kind", ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put("rule”, "Instanciassl™);

features.put ("representationId”,ann.getId()):
features.put("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);
features.put("instanceName™, instanceName) ;
features.put ("attributeName"™, "has quantity");

}

putputhS. add(as.firstlode() ,as. lastlode (), "Instancias™, features) ;

}

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace();
}

}
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Phase:Instancizshz
Input: Lookup Token NPJKINST
Options: control = appelt

Bule: Instanciass2

Priority: 40

(

{Token.category==0T]
(INBJEINST . kind=="NPJEKIN3T"}):3ustl
IToken.string=="cf"}
[Token.string=="the"}
INPJEINST . kind=="NPJEKINST"}

j:inst

-
{

tey{

AnnotationSet as =(gate.Annotaticndet)bindings.get("sustl"™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ();

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getlontent (ann.get3tartlode () .getOifset () ,ann.getEndiode () . get0ffset () ) .toString () s
features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind"));

features.put("rule", "Instanciass2™);

features.put("className”, "Organization™);

features.put ("attributelame™, "has name”);

features.put ("representationId”,ann.getId()) ;

features.put("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, mull);

features.put("instanceName", instanceName);

}

cutputld3. add({as.firstlede (), as.lastNede(),"Instancias™,features);

!

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace():
}

!
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Thase:Instancizshd
Input: Token Lookup NBJEK NEJEINST
Options: control = appelt

Bule: Instancizssd

Priority: 23

{

{{NPJKINST . kind=="NPJKIN3I",Tocken.length>1}):sust2
{{NPJE. kind=="NPJK"} ) :sustl

J:iinst

-

{
try |

EnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get({"sustl™);
InnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get({"sustd");

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

f* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE#*/

for (Annotation nino: kk) |

S5tring clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffzet () ,ninc.getEndicde () .get0ffset (}) .toString (
[

features.put("className", clase) ;

}

/*EXTRRER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0£ffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put{"rule”, "Instanciass4™);

features.put ("representationId”,ann.getId()):
features.put ("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancellame);
features.put ("attributeName™, "has name");

}

cutputdS. add (as.firstHode () ,as3. lastNode (), "Instancias™, features) ;

}

catch(Exception e)

{
e.printStacklrace();
}
}
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Phase:Instanciasss
Input: Token Lookup Locaticon
Options: control = appelt

Bule: Instanciasss
Priority: 25

{

{{Icken.3tring == "Airport”}{Token.string == "of"}[Lockup.minoriype == city})
|

{({Loockup.minorType == city}{Token.string == "Rirport™})

Jiinat

-

{

try |

AnnotationSet as =(gate.Annotationdet)bindings.get("inst™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotaticn ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode {) . get0ffaet () ,ann.getEndNode () . getOffaet () ) .toString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures().get{"kind"}):

features.put{"rule”, "Instanciasss™);

features.put("className", "airport");

features.put ("attributeName™, "has_name™);

features.put("representationId”,ann.getId{))

features.put("id",ann.getId{});

features.put("corefchain”, mull);

features.put("instanceName™, instanceName);

}
putputds. add{as.firstHode (), as.lastNode(),"Instancias™,features);
}
catch (Exception e}
{
e.printStacklrace();
}
1




Anexo B. Reglas JAPE para extraccion de instancias 157

Phase:Instanciass?
Input: Token Lockup NEJK NEJEINST
Options: control = appelt

Rule: Instanciass?

Priority: 25

{

{{HBJE. kind=="NBJKE"} ) :sustl

{Token.category==IN}

({NPJEINST . kind=="NPJKINST"]) :3u3t2
{Token.categorv==",",Token.kind==punctuation, Ioken.length==1,Token.string==","}
{{HBJKINST . kind=="NPJKINSTI"}) :3ust3

{Token.category==CC

({NBJEINST . kind=="NPJEINST"]) :3uatd

)
-
{
try |

EnnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™):
AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

J* EXTRAFR EI NOMBRE DE LR CLASE*/

for{Annotation nino:kk){

3tring clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartNeode () . get0ffset () ,ninc.getEndNode () .get0ffset {) ) .toString|
):

features.put("className",clase) ;

}

/*EXTRLER EL NCMBRE DE L& INSTANCIZ*/
for(Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.get3tartlode () . get0ffset () ,ann.getEndiode () . getOffset () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"}});
features.put ("rule™, "Inatanciass7");

features.put ("representationId”,ann.getId(})
features.put ("id",ann.getId{})s

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName", instanceName);
features.put ("attributeName"”, "has name"):

}

cutputdl. add (as.firstNode() ,&s3. lastlode (), "Instancias"”, features) ;

}
catch(Exception e)

{

e.printStackIrace();

}
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Fhase:Instanciasss
Input: Token Lockup WEJK NEJEINST
Options: controcl = appelt

Rule: Instanciassd

Priority: 25

{

{{NBJK.kind=="NPJK"} ) :sustl

{Ioken.category==",",Token.kind==punctuaticn, Tocken.length==1,Tcken.string==","}
{{Token.category==NNF, Token.length==1} [Token.category==CD} [ Token.category==NNF, Token.length==1}}
[Token.category==CC} {[Token.category==NNP, Token.length==1] [ Token.category==CD} {Token.category==NNF,T
ocken.length==1}) :sust2

)
-

{

try {

AnnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™);

aw

AnnotationSet as =(gate.Annotationdet)bindings.get("susti™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTEAFR EL NCOMBERE DE LA CLRSE*/

for {Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getlontent() .getContent (nino.getStartNode () .get0£ffset () ,ninc.getEndilode () .get0£ffset {}) .toString(
)i

features.put ("className "™, clase) ;

}

J*EXTEAER EL NOMBEE DE LL INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getlontent (ann.getStarclode () . get0ffsec () ,ann.getEndicde () . getOff3et () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get("kind™)):
features.put ("rule”, "Instanciass9s™) ;

features.put {"representationId™,ann.getId()) ;
features.put ("id",ann.getId{));

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName"™, instanceName) ;
features.put("attributeName™, "has_name”);

}

cutputhS. add{as.firstNode() ,a3.lastNode (), "Inatancias™, features) ;

catch{Exception e)
{

e.printStackIrace();

}
}
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Phase:Instanciasal
Input: Token Lockup NEJK NEPJKINST
Options: control = appelt

Rule: Instanciasgl

Pricrity: 25

{

{{{Token. category==NNF, Token.length==1} {Token.category==CD} {{Token.category==NNF, Token.length==1} [ {T
cken.category==DT, Tocken.length==1}) ) : sust2

{Token.category==CC
{{Token.category==NNF,Token.length==1} {Token.category==CD} { Token.category==HNNF, Token. length==1}})
{{NEJK.kind=="NPJK"} ) :sustl

)
-—>

{

try |

AnnotationSet kk =({gate.hnnotationSet)kindings.get("sustl™):
AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sust2™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

/* EXTERER EL NOMBEE LE LA CLASE*/

for (Annotaticon nineo: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getlontent (nino.getStartNode () .get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString(
) :

features.put("className", clase) ;

1

S*EXTERRER EL NOMBEE LDE LA INSTANCIL*/

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getlontent (ann.getStartNode () . get0ffzet () ,ann.getEndlode () .get0ffset () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures() .gec("kind™));
features.put ("rule”, "Instanciasdl™);

features.put ("representationld”,ann.getId{)) ;
features.put("id",ann.getId()});

features.put ("corefchain”, null);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_name™):

}

cutputdsS. add({as.firstlode () ,a3.lastlode (), "Instancias™, features) ;

1

catch{Excepticon e)

{
e.print3tackTrace():
}

}
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Fhase:Instanciased
Input: Token Loockup NPJE NPJEINST
Options: control = appelt

Macro:DECIMAL(

({Token.category==CD})

|

{{Token.category==CD) {{Token.category==".", Token.length==1]| [Token.category==",",Token.length==11) [T
cken.category==CD})

|

{{Token.category==CD} {{Token.category==".",Token.length==1}| {Token.category=="," ,Token.length==11}) {T
cken.category==CD} {Token.category==".",Token.length==1} {Token.category==CD})

!

Bule: Instanciasaz2

Priority: 25

{

[Token.category==IN}

{{NBJKE.kind=="NEBEJK"}):sustl

(DECIMATL) : sustd

)

-

{

try |

AnnotationSet kk =({gate.hnnotationSet)bindings.get ("sustl"™):
AnnotationSet as =(gate.innotationSet)bindings.get ("sust2™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap () ;

/* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for{Annotation ninoc:kk) |

String clase =

doc.getlontent() .getContent (ninoc.gecitartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndiNcde () .get0ffsec () ) .toString(
i

features.put ("className"™,clase) ;

}

S*EXTRAER EL NOMERE DE L& INSTANCIA#*/S
for{Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartNode () .gec0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffsec () ) .toString () ;
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get{"kind")) :
features.put ("rule”, "Instanciased™);

features.put ("representationld”,ann.getId{));
features.put ("id",ann.getId() )

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;
features.put ("attributeName™, "has_name™);

}

outputlAS.add (as.firstVode () ,as.lastNode (), "Instancias™, features) ;

}

catch (Exception e)

{
e.printStackTrace():
}

1
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Fhase:Instancizs&l
Input: Token Lookup NPJE NPJEINST
Options: control = appelt

Macro:DECIMAL(

{{Token.category==CD})

|

{{Token.category==CD] ([Token.category==".", Token.length==1] | [Token.category==", ", Token. length==1]}) [T
oken.category==CL0})

|

{{Token.category==CD} ({Token.category==".",Token.length==1}|{Token.category==",",Token.length==1}) {T
oken.category==CD} {Token. category==".",Token.length==1} {Token.category==CD} )

)

Rule: Instanciasé3l

Priority: 25

{

{Token.category==IN}
{{NPJK.kind=="NPJEK"}) : sustl (DECIMAL)
{Token.category==CC} (DECIMAL) :sust2
)
-

{

try |

EnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.gec({"sustcl"”);
EnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.gec{"sustca");

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap();

/* EXTRRER EL NCMBRE LDE L& CLRSE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc .getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndNode () .get0ffset () ) .toString(
I

features.put ("className", clase) ;

1

S*EXTRRAFE EL NOMEBEE DE LR IHNSTRNCIL*/

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc .getContent () .getlontent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0Effzet() ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind™)):
features.put("rule™, "Instanciased™);

features.put ("representationId”,ann.getId{))
features.put ("id",ann.gecId()):

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName", instanceNams);
features.put("attributeName™, "has_name");

1

cutputdS. add{as.firstNode () ,a3. lastlode(), "Inztancias"™, features) ;

}
catch({Exception e)

f

e.printStackTrace()
}
}
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Fhase:Instancizsed
Input: Lockup Token
Options: control = appelt

Bule: Instanciasad

Priority: 35
E{Icken.string=="HctEl"}{Icken.categcry==NNP}{Icken.categcry==NNP}{Icken.categcry==NNP})
L{Icken.string=="Hctel"}{Icken.categcry==NNP}{Icken.categcry==NNP}?
L{Tcken.String=="Hctel"}{Icken.categcry==NNF})
L{Icken.categcry==NNP}{Icken.string=="Hcte13"}{Icken.categcry==NNP};
L{Tcken.categcry==NNP}{Tcken.string=="Hcte15"}
L{Icken.categcry==NNP}{Icken.string=="ﬁctel"“
L{Icken.categcry==NNP}{Icken.string=="ﬁcte1"}{Icken.categcry==ﬂNP};
L{Lcckup.majchype==name_hctel}h

J:inst

-
i

try{

Lnnotation3et as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("inst™) ;
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndNode () . getOffset () ) .toString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™)):
features.put ("rule”, "Instanciasad™);

features.put ("className"”, "hotel™) ;

features.put ("attributeName™, "has_name™);

features.put ("representationld”,ann.getId())
features.put("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName) ;

}

cutputhS. add{as.firstlode (), &s.lastNode() ,"Instancias™,features);
}

catch (Exception &)

{

e.printStackIrace();

}

}
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Phase:Instancizses
Input: Token Loockup NBJE NPJEINST
Opticns: control = appelt

Macro:DECIMAL(

{{Token.category==CD})

|

{[Token.category==CD] {{Token.category==".", Token.length==1} | {Token.category==",",Token.length==11}}{T
cken.category==CD})

|

{[{Token.category==CD} {{Token.category=="_.",Token.length==11| [Token.category==", ", Token.length==11} [T
oken.category==CD} {Token.category==".", Token.length==1}{Token.category==CD})

)

Rule: Instanciasgs
Pricrity: 235

{

([NPJE.kind=="NPJK"}) : sustl

{Token.category==IN}
({Token.category=="%", Token. kind==3ymbol, Token.length==1, Token.string=="8"})
({DECIMAL) : sust2

)
-

{

try |

LnnotationSet kk =(gate.RnnotaticonSet)bindings.get ("sustcl™);

L

AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get ("sustl2™);
FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTEAFR EL NOMEEE DE LR CLRASE+*/

for{Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent() . getContent (ninc.getStartlode () . get0ffzet () ,ninc.getEndNode () .get0ffset () ) .taString(
i

features.put ("className",clase) ;

}

S*EXTEAFER EL NOMBEE DE LA INSTANCIA*/
for{Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getlontent() .getContent (ann.getStartlNaode () .get0ffsec {) ,ann.getEndNode () . get0ffsec () ) .toString () »
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind") ) ;
features.put ("rule”,"Instanciasas™):

features.put ("representationId”,ann.getId(}} ;
features.put ("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName™, instanceName) ;
features.put ("attributeName", "has_name"):

}

outputhS.add (as.firstlode() ,as.lastlNode (), "Instancias™, features) ;

}

catch(Excepticn e)

{
e.print3tackTlrace();
}

}
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Phase:Instancias&s
Input: Token Lookup NPJE NPJEINST
Options: controcl = appelt

Rule: Instanciaséd

Priority: 25

{
{{Token.category==JJ}) isust2
{Token.category==CC
{Token.category=—=JJ}
{{NBJKE.kind=="NPJK"] ) :sustl
)
-

{

try {

AnnotationSet kk =({gate.RnnotationSet)bindings.get{™sustl™):
AnnotationSet as =(gate.RnnotationSet)bindings.get{"sust2™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap():

/* EXTERFER EL NOMERE DE L& CLRSE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc .getContent () .getContent (ninc.getStartlode () .get0ff3et () ,ninoc.getEndiode () .get0ff3et {}) .toString (
-

features.put ("className™, clase) ;

}

/*EXTEAFR EL NCMBERE DE L& INSTRNCIR*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc .getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0£fset () ,ann.getEndNode () .get0£ffset () ) .toString () ;
features.put {("kind", ann.getFeatures() .get {"kind")):
features.put ("rule™, "Instanciasee™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId(}) -
featurea.put("id",ann.getId{)):

features.put {("corefchain™, mall);

features.put ("instanceName”, instanceName) ;
features.put("attributeName", "has_gualification™):

}

putputhS. add{as.firatNode () ,a3. lastNode (), "Inatancias™, features) ;

1
catch (Exception e)

{
e.printStackIrace();
}
}
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Phase:Instanciasas
Input: Teoken Lookup NEJK NPJKINST
Cpticns: control = appelt

Macro:DECIMAL(

{{Token.category==CD})

|

{{Token.category==CD} {[Ioken.category==".", Token.length==1] | [Token.category==", ", Token.length==1]) [T
oken.category==CD})

|

{ITocken.category==CD] {[Token.category==".", Token.length==1}]| [Token.category==", ", Token.length==1}) [T
cken.category==CD} [Token.category==".",Token.length==1} [Token.category==CD})

)

Rule: Instancias&d
Priority: 25

{(DECIMAL) [Token.category==CD]):sust2
{{NPJTK.kind=="NPJK"] ) :sustl

)

-

{

try {

Ennotationdet kk =(gate.hnnotaticondet)bindings.get("sustl™);
EnnotationSet a3 =(gate.Annotaticndet)bindings.gec{"suata™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/* EXTRLFR EL NOMBEE DE LA CLASE*/S

for{Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndilode () .get0ffsec () ) .toString(
Vi

features.put ("className™,clase) ;

}

S*EXTRREE EL NOMEBEE DE LA INSTANCIA*/
for{Annotation ann:as) {

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset () , ann.getEndlode () . get0ffset () ) .toString () 7
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")});
features.put ("rule™, "Instancias&d™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId{}):
features.put ("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame”, instanceName) ;
features.put ("attributeName"”, "has_guantity™);

!

putputldS.add (as.firstlode () ,a3.lastlode (), "Instancias™, features) ;

}
catch({Exception e)

{
e.printStackIrace ()
}
}
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Fhase:Instancizs70
Input: Lookup Token
Optiocns: control = appelt

Bule: Instancias7o

Priority: 50

{
{Loeckup.majorType==muisic_genre]
):inst

-
{

try{

InnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bkindings.get("inst™)

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ();

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent{ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann.getEndlode () . get0ffzet () .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {"kind"})):

features.put ("rule”, "Instancias70i™);

features.put ("className™, "music_genre”™);

features.put ("actributelame™, "ha3_name”);

features.put {"representationId”,ann.getId()) ;

features.put ("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName™, instancelame) ;

}

cutputhS. add{as.firstlode (), as.lastNede(),"Instancias™,features);

catch(Exception e)
{

e.printStackTrace();
1
}




C. Anexo: Reglas JAPE para extraccion de
atributos

Phase:Testh
Input: Token Loockup NPJK
Options: control = appelt

/

EE T
HAA AR AR AR R R AR R AR R AR AR Rk kR Rk R kR Rk d kR

Macro:Atrib appearance

{
{Token.string==~"[Bb]eautiful",Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Uu]gly ", Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Cc]lean”,Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Dd]irty", Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[Cc]omplex"”, Token. categqory==JJ} | {Token. strimn: ~"[S3]afe", Token.category=JJ} | {T
cken.string==~"[Dd] angercus™,Token.category==JJ} | {Token.string: [S3]trong™, Token.category=—=JJ}

| {Token. string==~"[Ww]eak",Token.category==JJ} | {Token.string==~"[3z]ame ™, Token.category==JJ} | {Toke
n.string==~"[ln]eat",Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Mm]essy", Token. category==JJ}

| {Token. string==~"[Rr]ich",Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Fp]oor", Token.category==JJ} | {Toke
n.string==~"[Aa |morphous™ , Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[533]cenic”,Token.category==JJ}

)

Rule: Appearance

Pricrity: 35

{

(Atrib appearance):sust? /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/

({Token. length>1, NPJK. kind=="NFJK"}) : sustl /*CLASE+*/

J:inst

-

{

try{

InnotationSet as =(gate.Bnnotationdet)bindings.get("sust2™) ;
ZnnotationSet kk =(gate.Znnotation3et)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAFR EL NOMBRE DE LR CIASE*/

for {(Annotaticn nino:kk) |

String clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndilcode () .get0ffset () ) .toStrin
gz

features.put("className", clase);

1

S*EXTRAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as) |

String instancelame =

doc.getContent () .getContent (ann.get5tartlode () . get0ffset () , ann. getEndNode() . getOffset () ) .toString (
)i
features.put("kind",ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put("rule”, "Appearance™);
features.put("representationId”, ann.getId()):
features.put ("id",ann.getId()}:

features.put ("corefchain”, null);
features.put("instanceName™, instanceName);
features.put("attributeName", "has_appearance”);

1

cutputAS.add{as.firstNode (),as.lastNode () ,"Inatancias”, features);

1

catch (Exception e)

{
e.printStackTrace()
}

1
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Phase:Testld
Input: Token Lookup NPJK
Options: control = appelt

!

A A AR AR R AR R A R AR A A A A A A A R AR AR A AR AT AR AR A A R A R R R A A A A A A AR AR A A A AR A IR AR R AR A I T A AR AR A AR AT IR AT AT
R R R Rt R L s L R R R L R ] *****,-'r

Macro:Atrib brightness

{
{Token.string==~"[Dd]ark", Token.category==JJ} | { Token.string==-"[BB] right", Token.category==JJ} | { Tck
en.string==~"[533hadowy", Token. category=JJ} | {Token. string==~"[Dd] rak", Token.category==JJ}

| [Token.string==-~"[Rr]adiant”,Tocken. category==JJ} | [Token.string=—~"[33]hining”, Token.category=—=JJ]
| {Tocken.string==~"[Pplale™,Tocken.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Dd]ull"™, Tocken. category==JJ}

| {Token.string==~"[Gg]lowing”, Token. category==JJ} | {Teken. string==~"[ 53] himmering”, Token.category==
JJ} | {Token.string==~"[L1] uminous”, Token.category==JdJ} | {Token.string==~"[Gg] leaming™, Token.category
=—JJ}

)

Rule: Brightness

Priority: 35

{

{itrik brightness):sust2 /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NPJK.kind=="NEJK"}) : sustl /*CLASE*/S
j:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.Annotationfet)bindings.get("sust2™
AnnotationSet kk ={gate.Annotationdet)bindings.gec({"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRAER EL NCMERE DE LA CLASE*/

for{innotation ninoskk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartNode () .get0ffset () ,ninc.getEndNode () .get0ffset()) .toStrin
gz

features.put("className", clase)

}

/*EXTERER EL NOMERE DE L&L INSTANCIR*/
for({knnotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartVode () .get0ffset() ,ann. getEndNode () .get0ffset() ) .toString(
)i

features.put ("kind", ann.getFeaturesa () .get ("kind") ) »
features.put("rule”, "Brightnesa™);

features.put ("representationId”,ann.getId({)):
features.put ("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instanceName):
features.put ("attributeName™, "has brightness"):

1

cutputhsS. add{as.firstNoede () ,as.lastlode () , "Instancias™, features) ;

}

catch{Excepticon &)

{
e.printStacklIrace();
}

}
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Fhase:Teatlé
Input: Teoken Lockup NPJK
Options: control = appelt

/

e L L
EE L R R R s L L R R L L ] ****,‘

Macro:Atrib color

{
[Token.string==~"[Pp]ink", Token.category==JJ} | { Tecken.string==~"[Rr]led"”, Token.category==JJ} | { Token.
string==~"[0c] range”,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[¥y]ellowish",Token.category==JJ}

| {Token.string==-"[Dd]ark-

green”, Teken.category==JJ} | {Tecken.string==~"[Bk]lue" ,Toeken.category==JJ} | { Teken.string==-"[Pplurpl
e", Token. category==JJ} | {Token. string==~"[Bk]lack"”, Tocken.category==JJ}

| {Token.string==~"[Wwlhite", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Gg]ray", Token.category=JJ} | { Tck
en. string==-"[Bb]rown",Token.category==JJ} | [Tecken.atring==~"[Tt ] anned", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Fplastel”,Token.category==JJ}| {Token.string==~"[Mm]etallic", Token. category==JJ}
| {Token.string==~"[53]1ilver",Token.category==JJ} | {Tocken.string==~"[Cclolorless" ,Token.category=JJ
}

| {Token.string==~"[It ] ransparent”™, Token.category==JJ} | {Token.string==~" [Tt ]ranslucent”™, Token.categ
ory==JJ}

)

Rule: Color

Priority: 35

{

{Atrib color|{Lookup.majorlype==color}):sust2 /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1l, NPJK. kind=="NPFJK"}} : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("susti™);
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap()

/* EXTRLER EL NOMERE LDE L& CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffzset () ,ninc.getEndNode () .get0ffzet () ) .toStrin
()

features.put ("className", clase);

}

S*EXTRRAER EL NOMBRE DE L& INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . getO0ffset () ,ann. getEndlode() .get0ffset {})) .toString (
)i

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"™) )
features.put {"rule”, "Color™) ;

features.put ("representationId”, ann.gecId()):
features.put ("id",ann.getId()) ;

features.put {"corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancelame):
features.put ("attributelame™, "has_color™):

}

cutputdS. add (as.firstlode () ,&3.lastlode () , "Instancias™, features);

}
catch (Exception e)

{
e.printStackIrace():
}
}
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Phase:Testl3
Input: Token Lookup NEBEJK
Options: control = appelt

/

FHEF A EF I I F A F I A F A I I F A FFF A A F I I A A I I A F A F IR I FFF A I A F I I I I FF I A A FF I A I F X F I A FF I I AT I I I I A AT H
LR R L R R R L R R e s ] **********l{

Macro:Atrik condition

{
{Token.string=—=~"[Cc]razy",Token.category==JJ} | { Token.string=—=-~"[55] ane", Token. category==JJ} | [Toke
n.atring==~"[53]ick",Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Hh]ealthy", Tcken.category==JJ}

| {Token.string=—=~"[Dd]runk™, Token.category==JJ} | { Token.string=—=~"[53]ober",Token.category=JJ} | [ To
ken. string==~"[Tt]ired”,Tocken.category==JJ} | {Token.string==~"[Bb] rocken", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Dd]ead"”, Tocken.category==JJ7} | {Token.string==~"[2a] 1live" ,Tocken.category==JJ}

| {Token.string==~"[Hh]ungry"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ra]sleep”, Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Aa] wake",Tocken.category==JJ} | {Tocken.string==~"[Bk]usy", Tocken.category==JJ}

| {Token.string=~"[Ii]dle", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[0c] pen", Token. category=—=JJ] | [Toke
n.string==~"[Cc]losed”, Token.category==JJ}

| {IToken.string==~"[Mm]arried”,Token.category==JJ}| {Tocken. string==~"[Ee]ngaged”, Token.category==JJ}
| [Token.string==~"[53]eparated” ,Token.category==0J} | { Tcken.string==~"[Dd] ivorced”, Tocken.category==
JJ}

| {Token.string==~"[Mm]ixed"”,Tocken.category==JJ} | { Token.string==~"[Rr]egulatory"”,Token.category==JJ
} 1 {Tocken. string==~"[Dd]isruptive ™, Token.category==J7} | {Token.string==~"[It ]errorist”,Token.categor
y==JJ}

| {Icken.string==~"[Bb]etter”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Cclareful”, Token. category==JJ}|
{Tocken.string==~"[Cc]lever"”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ff{ ]amous", Token.category==JJ}

| {Token.string "[Gglifted”,Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Ii]nexpensive”,Token.category==
JJ} | {Teken.string==~"[Mm] ushy", Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Pplowerful ", Token.category==
J}

| {Token.string==~"[53]1hy",Token.category=JJ} | [ Token.string=—=~"[Tt]ender™ , Token.category==JJ} | { Tok
en.string==~"[Tu]ninterested”, Token. category==JJ} | {Token. string==~"[Ee]xpensive ™, Token.category==
J}

| {Token.string=—=~"[Ll1]ive-music", Token.category==JJ}

)

Bule: Conditiecn

Priority: 35

{

{Atrib_condition) :sust2 S*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NPJK. kind=="NPJK"}}) : suatl /*CLASE*/

Jiinst

-2

{

try |

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2");
AnnotationSet kk =(gate.hnnotationSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ();

f* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for(Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getlontent (ninoc.getStartlode () .get0ffzet (), ninc.getEndlode () .get0ffzet () ) .toStrin
glhs

features.put("className", clase) ;

}

/*EXTRAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/
for(Annotation ann:as) {

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann. getEndlode () .get0ffzet () ) .toString (
|

features.put ("kind", ann.getFeatures().get ("kind™)):
features.put ("rule”, "Condition"™) ;
features.put("repregentationld” ,ann.getId());
features.put("id",ann.getId{) )
features.put("corefchain™, null);
features.put({"instanceName", instanceName);
features.put("attributeName™, "has condition”™):

}

outputdl. add({as.firstNode () ,a3.lastNode() , "Instancias™, features);

}

catch {Exception e)

{
e.printitackIrace();
}

}
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Phase:Test3
Input: Token Loockup NBJE
Options: control = appelt

!

R R R R R R ]
R R R R R R R R ) ****l..f

Macro:Atrib cooking

{
[{Tecken.string=—=~"[Cc]ooked”,Tocken.category==JJ} | [ Token.string=—=~"[Bb]aked", Token.category=—=JJ} | [ To
ken.string=—=-~"[Ff]ried”, Tocken.category==JJ} | [Tcken.string=—~"[Bb]oiled"”,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Fpleeled”, Token.category==JJ} | {Token.3tring==~"[53] liced"”, Token.category==JJ} | {
Token.3tring==~"[53] tewed", Token.category==JJ} | { Token.3string==~"[33] teamed"”, Token.category==JJ}

| {Tocken.string==~"[Rr]lcast”, Tcken.category==JJ} | { Tcken.string==~"[Bb]roiled"”,Tocken.category==JJ} | {
Token.string==~"[Cclut"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Gg]rated”, Token.category==J0JJ}

)

Bule: Cooking

Priocrity: 335

{

{Atrib cooking):isustZ [*VALORINSTANCIATRIBUTIO*/
{{Token.length>1, NPJKE. kind=="NPJK"}} : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

TEY]

EnnotationSet as =(gate.hAnnotaticnSet)bindings.gec("susc2™):
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRLER EL NOMBRE DE LA CLASE*/S

for(Annotation ninc:kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninoc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset {)) .toStrin
gi):

features.put ("className", clase) ;

1

J*EXTRAFE EL NOMBRE DE LA INSTRANCIR*/

for (Annotation ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent () .getContent (ann.get5tartNode () .get0ffset () ,ann. getEndlode() .get0ffset () ) .toString (
) :

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind™));:
features.put ("rule”, "Cooking™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId());
features.put("id",ann.getId());
features.put("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancelName):
features.put("attributeName”, "has cooking state™):
1

cutputdS. add({as.firstlode () ,a3. lastlode () ,"Instancias™, features);

}
catch(Exception e)

{
e.print3tackIrace();
1
}
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Fhase:Test30
Input: Token Loockup NEJE
Options: control = appelt

Macro:Atrib difficulty

{
{Token.atring==~"[Dd]ifficult™,Token.category==JJ} | { Token.atring==~"[Hh]ard"”, Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Ee] asy™, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[533] imple”, Token.category==JJ}

]

Bule: Difficulty

Priority: 35

{

{Atrib difficulty):sust? (*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>]l , NEJE. kind=="NPFJEK"}) : sustl /*CLASE*/S

J:inat

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sust2");
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sustl"™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAFR EIL NOMBEE DE LA CLRASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc .getContent() .getContent (ninc.getStartlode () . getOffzec () ,ninc.getEndilode () .getOffsec () ) .toStrin
al);

features.put("className™, clase);

1

J*EXTRAER EL NOMBRE DE L& INSTRANCIR+*/

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc .getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffset () ,ann. getEndiode() .getOffset () ) .toString (
-

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind™)}:
features.put("rule”, "Difficulcvy™);

features.put ("representationId”,ann.getId{)):
features.put("id",ann.getId());

features.put ("corefchain™, null});

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put("attributeName™, "has difficulty™);

1

outputdS. add(as.firstNode () ,as.lastHode () , "Instancias™, features);

}
catch(Excepticon e)

f
e.printStackIrace();
}
1
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Phase:Tesat33
Input: Token Lookup HEJE
Options: control = appelt

Macro:Atrib dimension

{
[Toeken.string==~"[L1l]ong",Tocken.category=JdJ} | { Token.string==~"[533]hort", Token. category=JJ} | {Toke
n.3tring==~"[Ll]little",Tocken.category==JJ}

| [Token.string==~"[Bk]ig",Token.category==JJ} | {Tocken.string==~"[33]mall", Tocken. category=—JJ} | [Toke
n.string==~"[Ll]arge”,Token.category==JJ}
| [Token.string==-~"[Tt]all",Tocken.category==JJ} | { Token.string=—~"[Ww] ide", Tocken. category=—=JJ} | [Toke
n.string==~"[Dd]eep™, Token.category==JJ]

| {Token.string==~"[Ff]ourth-quarter”,Token.category==JJ}

)

Eule: Dimensicn

Priority: 39

{

(&trib_dimension):sustd S*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1 ,HEJK.kind=="NPJK"}): sustl /*CLASE*/

Jrinst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get ("sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/% EXTERER EL NOMEEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartNode () .get0ffzet () ,ninc.getEndiode () .get0ffset () ) .toStrin
af)z:

features.put("className™, clase) ;

}

S*EXTEAFR EL NOMEBEE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) {

String instanceName =

doc.getContent {) .getContent {ann .getStartNode () . get0ff3et () , ann. getEndlode () . getOff3et [} ) .toString
)i

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind™)):
features.put ("rule™, "Dimension™);

features.put ("representationId”, ann.gecId() )
features.put("id",ann.getId{)) ;

features.put ({"corefchain™, null):

features.put ("instanceName™, instancelame);
features.put("attributeName™, "has dimension™);

}

cutputhsS. add {as.firstNode () ,a3.lastlode () ,"Instancias™, features);

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace () ;
}

}
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Fhase:Testi2
Input: Teoken Loockup NPJK
Options: control = appelt

Macro:Atrib distance

{
[Token.string=—=~"[Ff]ar", Token.category==JJ] | [Token. string==~"[Dd] istant™, Token.category==JJ] | [Tok
en. string==~"[Nn]earby”, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Cc]lose”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ff]laraway", Token. categoryv=JJ} | {Token.string==~"[0c]utlving™ ,Token.category==JJ
}1{Token. string==~"[Rr]emote”, Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[FL]ar-
flung",Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Nn]eighkoring™, Token.category==JJ} | [ Tcken.string==~"[
Hh] andvy™, Token.category==JJ}

)

Rule: Distance

Priority: 35

{

{itrik distance) :isust2 *VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Tocken.length>l, NPJK. kind=="NEJK"]} : sustl /*CLASE*/S
l:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get (" sust2”
Ennotationdet kk =(gate.Rnnotationdet)bindings.get("sustl™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRALFR EL NOMEEE DE L& CLASE*/

for (Annotation nino:kk) {

String clase =

doc.getContent () .getlontent {(nino.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndilode () .get0ff3et () ) .toStrin
gi):

features.put ("className”™, clase);

}

S*EXTRAFER EL NOMBRE DE LR INSTRANCIR*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getlontent {(ann.get3tartilode () . get0ffset () ,ann.getEndlode() .get0ffset () ) .toString (
HH

features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind"})
features.put ("rule”, "Distance™) ;

features.put ({"representationId”,ann.getId());
features.put("id",ann.getId(}) :

features.put {"corefchain™, null});

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName", "has distance™);

}

outputhS. add (as .firstNode () ,as.lastNode() , "Instancias™, features);

catch (Exception e)

{
e.printStackIrace()
}

}
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Phase:Testl9
Input: Token Loockup NBJK
Options: control = appelt

Macro:Atrib distributive

{

{Token. string==~"[Ee]ach", Token.category=JJ} | [ Token.string==~"[Ee]wvery", Token.category==JJ} | [Toke
n.string==~"[Ee]ither”,Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Nn]either”,Tocken.category==JJ}

)

Bule: Distributiwve

Priority: 35

{

{Atrib_distributiwve):guatd /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>l, , NEJKE. kind=="NPJK"} ) :sustl /*CLASE*/
Jrinst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2”
AnnotationSet kk ={gate.innotaticnSet)bindings.get("suatl");

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap ():

/* EXTERFR EL NOMBEE DE LI CLASE=*/

for (Annotatiocn nino:kk) {

String clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffzet (] ,ninc.getEndlode () .getOffset () ) .toStrin
gl

features.put("className™,clase)r

}

S*EXTRAER EL NCOMERE DE I& INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . getOff3et () , ann. getEndNode() . getOffaet () ) .taString
-

features.put ("kind",ann.getFeatures () .get {("kind™)):
features.put("rule”, "Distributive™) ;
features.put (" representationId”,ann.getId(});
features.put("id",ann.getId()} -

features.put ("corefchain™, null):
features.put("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_distribution™):

}

cutputhAS.add{as.firstNode {) ,a3.lastNode () , "Instancias™, features);

}

catch (Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Fhase:Teat32
Input: Token Lookup NBJE
Options: control = appelt

Macro:Atrib domain

{
{Token.string==~"[Ll]ocal”,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Gg] eneral”™, Tocken.category==JJ} | {T
ocken.string==~"[Nn]aticnal™,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53]occial™, Token.category==JJ} | {Token.string=—=-~"[Ii]nternational™, Token. category
==JJ} | {Token.atring==~"[Rrlegicnal”™, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[0c]ceanic",Token. category==JJ} | [Token. string==~"[Ll]Junar"™,Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[BFp] clar”,Token.category==JJ}

| {IToken.string==~"[Ee]quatocrial”™,Tocken.category==JJ} | { Token.string==~"[Dd] cmestic"™, Token.category=
=JJ} | {Token.string==~"[Aa]cademic",Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[Ii]natituticonal”™, Token.category==JJ}

)

Rule: Domain

Priocrity: 35

{

{Atrib domain):sust? /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>l , NEJK.kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE*/

Jrinst

—-=

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticonSet)bindings.get({"sustl™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

[* EXTRREE. EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for{Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndNode () .get0£ff3et () ) .toStrin
gl

features.put("className™, clase) ;

}

/*EXTEAER EL NCMERE DE L& INSTANCIL*/
for(Annotaticon ann:as) |

String instancelName =

doc.getContent () .getlontent (ann.getStartiode () . get0ffset () ,ann. getEndiode() . get0ffset () ) .toString {
I

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")}:
features.put ("rule”, "Domain™) ;

features.put ({"representationId” ,ann.getId{}):
features.put ("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, nmall);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_domain™);

}

cutputhS. add(as.firstNode () ,a3. lastNode () , "Instancias™, features);

1

catch (Exception e)

{
e.printStacklIrace();
}

}
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Pha=ze:Testh
Input: Token Lockup HEJE
Options=s: control = appslt

!

B T Ll T L L L L L E L T A A A R R SR R
B Y r T T L E Ly

Macro:Atrib feeling

l

[Token.string==~" [HAw]lorried”, Token.category==Id] | [Token. string==~" [Ralngry”, Token. category==d4d} | [Token . string==-~" [Ff] rustrated
".Token.category==J4} | [Teken. string==~" [Dd]i=stre s zed”, Teken . category==I4]

| {Token. =tring==~" [Dd] i=appocinted”, Token. category==Jd} | {Teken.=tring===" [ful pzet”, Token. category==IJ} | {Token . =tring==~" [Dd]epr
exsed”, Token . category==Jdd} | [Token. string==«" [Cclonfused” ,Token . category==Id}

| {Token. string==~" [BEb] ored” ,Token . category==IJ} | [Token.=trin =" [Aa]shamed”,Tocken.category==d4J} | {Token. string===" [Aa]nnoyed”,
Token.category==JJ} | [Teken.string==~" [ka] £raid”,Tcken. category==J4J}

| {Teken. =tring==~" [Eh] cpeful”, Token.category==IJ} | [Token .=tring==~" [Tt]l krilled”, Token.category==Id} | [Token.=tring===" [Eg]l ratef
ul”,Token.category==JId} | {Token.string==~"[Fplleased”, Token. category==I4]

| {Token. string==~" [Ee] nergetic”, Token.category==Id} | {Token. string==~" [[i] n=pired”, Token.category==IJd} [ {Token. string==~" [Ee]lnth
uziastic”, Token.category==JIJ} | {Token. =tring===" [Ee] c=ztatic”,Token. category==d4]

| {Token  string==«" [Z=] atisfied"”, Token category==IJ} | {Token_ string==-" [Cr] ontent” ,Token rategory==Id} |{Token string==«"[Cc] onfi
dent”, Token. category==IJ} | [Token .string==~" [Ra] mused”, Token .category==I4]

| {Token. string==~" [Ra] ngry” ,Token.category==J4d} | [Token.string==«" [EE]ewildered”, Token .category==Id} | [Token. string==~" [Cc] lum=y
".Token.category==J4} | [Teken. string==~" [Dd]efeated”,Token. category==04d}

| {Token. =tring==~" [Ee]mbarrassed”, Token.categqory==Id} | {Token. =tring==«~" [Ff] ierce”, Token. category==IJ} [ {Token. string==~" [Eglrum
py" «Token rateqory==IJ} | [{Token _string==«"[Hh]elple=s=", Token categqory==Id}

| {Token. =tring==~"[Ii] tchy" ,Token.category==IJ} | [Token.=tring==="[Lllasy",Tocken.category==I4d} | [Tocken.string==~" [Mm] ystericus",
Token.category==dJ} | {Token.string==~" [Hn] errous”, Token .cacegory==Id]

| {Token. =tring==~" [Oo] broxicus", Token.category==IJ} | {Tcken. string==~" [Ppl anicky" ,Tocken.category==IJ} | {Token .string===" [Rr]epul
=ive”, Token. categqory==IJ} | {Token .string==="[Z=] cary”, Token.category==I4}

| [Token. strimg==«" [Aa] greeable”, Token . category==IJd} | {Token. string==«" [Eb]l rave” ,Token. category==Id} | {Token . string==«"[Cclalm”,T
cken. category==1J} | [Token.string==«" [Dd]elightful”, Token.category==Id]

=" [Fflaithful”, Token.category==IJ} | [Token. string==~" [Egl entle",
T4}

| {Token. string==~" [Ee] agexr” ,Token. category==Id} | [Token.=strin
Token.category==dJd} | [Tocken. string==~"[Jj]olly", Token.category
| {Token. =tring==~" [Kk] ind", Token.category==IJ} | {Tocken. =tring===" [L1]ively”, Tocken.category==JJd} | [Token. string===~" [Oc] bedient",T
cken. category==1J} | {Token.string==«" [Fplroud ", Token .category==I4}

| {Token. string==~" [Rr] elieved”,Token.category==J4d} | [Token. strin
"¢ Token. category==JdJ} | [Token . string==~" [Aw]itty", Token .category
| {Token. =tring==~"[L1l] cvable”, Token.category==04d}

1

=" [2x]illy", Token. .category==Id} |[Token.=tring===" [Tt]hankful
J ]

Bule: Feelings

Priority: 35

l

(Atrib_feeling) :sustZ /AVALORINETANCIATRIETUTO/
{{Token.length>l, HBJK. kind=="HPJE" } ) :su=tl J*CLAIE+/
l:in=t

-=%F

{

tryl

Ennotationdet a= =(gate.Annotationdet)bindings=.get(
Ennotationfet kk =(gate.AnnotationZet)bindings=.get{"=zustl”):

FeatureMap features =Factory.newPeatureMap():

/% EXIBRER EL NOMEBE DE LA CLAIE*/

foriinnotation nino:kk) [

Ztring clase = dor_getContent (). getContent (nino _get3tartHode () getO0ff=et(), nino_getEndHode () _getOffset()) todtringi):
features. .put {"clazzHame”,cla=e):

1

/*EXTBRER EL HOMERE DE LE IHZTANCIA*/

for (Anmotation amnzas) [

Ztring in=stancelame = doc.getContent().getContent (ann.getItartlode () .getOff=et () ,ann.getEndNode () .get0ff=et ()] .codtring():
features .put ("kind", ann.getPeatures () . .get { "kind"™) )+
features.put {"rule”, "Feelings"):

features .put {"representationld”, ann.getId()]:
features . put{"id", ann.getId ()]

features=.put {"corefchain™, mnull):

features .put ("instancelame", instancelame]:
features .put {"attributelame”, “has_feeling”):

1

cutputil.add (a=.firstHode(),as.lastHode (], "Instancias

(Ematures];

1
catch (Exception =)

[
e.printItackTracei):
1
1




178 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Test3d
Input: Token Lockup NPJK
Opticns: control = appelt

Macro:Atrib juscification

{

{Token.string==~"[0c]dd", Token. category==JJ] | [Token. string==~"[Ww] rong"”, Token.category==JJ} | {Token
.3tring==~"[Rr]ight",Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ff]air",Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Fp] roper" , Token.category==dJdJ}

]

Bule: Justification

Priority: 35

{

(Atribk justification):sust2 /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Tocken.length>l, NEJK. kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try]

AnnotationSet as =(gate.hnnotaticnSet)bkindings.get({"sust2");
AnnotationSet kk =(gate.innotaticnSet)bkindings.get({"sustl"™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap()-

/* EXTRRFR EL NOMBRE DE LR CLRSE=*/

for{Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getlontent (nino.getStartNode () .get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0£f£fset [} ) .taStrin
gi):

features.put("classiame", clase) ;

}

J*EXTEAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/
for{Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann. getEndicde() . getO0ffset () ) .toString (
-

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind™})):
features.put ({"rule”, "Justification™) ;

features.put ({"representationId”,ann.getId()):
features.put("id",ann.getId() )

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelName™, instanceName):
features.put ("attributeName”, "has_justification™):
1

cutputhS. add{as.firstNode () ,a3. lastlode() , "Instancias", features);

1

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace()r
1

1
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FPhase:Testll
Input: Token Lockup NEBEJK
Options: control = appelt

!

e R s R R R E R R R L RS R R R LT
EE L R R R L L R *****f

Macro:Atrib material

(
[Token.string==~"[I1i]ron", Token.category==JJ}| {Tocken.string==~"[53]teel”, Token.category==JJ} | { Toke
n.string==~"[Rr]ubkber™, Token.category==JJ] | [Token.string==~"[Pplaper”, Token.categorv==JJ}

| {Teken.string==~"[Ww]ocoden”, Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Pp]lastic”, Token. category==JJ} |
[Token.string==~"[53]tone" , Token.category==JJ}

| {Token.atring==~"[Gg] lass™, Tocken.category==JJ} | { Token.string==~"[Ll]eather”, Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[53] ilver",Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Gg] 0ld", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Tt]in", Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Cclotton”™,Token.categorv==JJ} | [ Tok
en.3tring==~"[Mm]etal™,Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Nn]on-metallic”,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Cc]loth™, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ccloncrete™, Token. categoryv=JJ1 |
{Token.string==~"[Ff]abric”,Tocken.category==JJ} | {Token.string=—=~"[Ccleramic”, Token.category=—=JJ]

| {Token.string==~"[Ccleramic”,Token. category==JJ} | {Token. string==~"[53]ilicon™ ,Token.category=JJ}
| [Token.string=—~"[Ee]xplosive” , Token.category=—=JJ]

| {Token.string==~"[33]ole",Token.category==JJ}

!

Bule: Materials

Pricrity: 35

{

(Atrib material):sustd M*VALORINSTANCIATRIBUTIO*/S
{{Token.length>1, NPJE. kind=="NPJK"}) : suatl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =({gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™):
EnnotationSet kk =({gate.RnnotationSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAFE EIL NOMBRE DE LR CLASE=*/

for(Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent() .getContent (nino.getStartNode () . get0ffzet () ,nino.getEndNode () . getOffset()) .toStrin
gll)s

features.put ("className"™,clase) ;

}

J*EXTEAFE EL NOMEEE DE LA INSTRANCIRA*/

for ({Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () .get0ffzset() ,ann.getEnd¥ode () .get0ffset()) .toString(
V:

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put ("rule™, "Material 3"} ;

features.put {("representationId”,ann.getId{));
features.put ("id",ann.gecId{)):

features.put ("corefchain™, null});

features.put ("instancelame™, instancelName);
features.put ("attributeName™, "has material™);

}

oputputdS.add (as.firstlode() ,as.lastlode () , "Instancias”, features);

}

catch (Exception e)

{
e.printStackTrace()
}

}




180 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Testll
Input: Token Loockup NEJE
Options: control = appelt

/

HEE E AR R E R A A R A A A I A R I AR A A R A A R A F A R R A A A T A A F I A R A A A AR T T A I FFF T FF AR A AR TR A I I F AT TR F I T AT d*
E s R s R R R R RS RS TS *********************f{

Macro:Atrib material

{
{Token.string==~"[Iilron", Token.category==JJ} | [Token.string==~"[53]teel™, Token.category==JJ} | { Toke
n.string==~"[Rr]ubber”, Token.category==JJ} | [Token.string==~"[FPplaper”, Token.category==JJ}

| {Token.string=—=~"[Ww]ooden"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Pp]lastic”, Token. category=JJ} |
{Icken.string==~"[53]tocne" ,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Gg]lass",Token.category==JJ] | [ Token.string==~"[L1l]eather”, Token.category==JJ1 | |
Token.string==~"[53] ilver” ,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Gg] cld", Token.category==JJ}

| {Teken.atring==~"[Tt]in", Token.category==JJ} | { Token.atring==~"[Cclotton”™,Token.category==JJ} | { Tok
en.sctring==~"[Mm]ecal”,Token.category==JJ} | [Toeken.string==~"[Nn]on-metallic”, Token.category==JJ}

| {Teken.string==~"[Cc]loth”, Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Cc]oncrete”, Token. category==JJ} |
{Token.string==~"[Ff]abric”,Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Cc]eramic”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ccleramic”™,Token.category==JJ} | {Token. string==~"[533]ilicon”, Tocken.category==JJ}
| {Teken.string=—~"[Ee]xplosive” ,Tocken.category=—=JJ]

| {Tocken.string==~"[53]cle",Token.category==JJ]

!

Bule: Materials

Priority: 35

{

{Atrib material):sust? S*VALORINSTRANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NEJK. kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =({gate.AnnotaticnSet)bindings.get({"sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.lnnotationdet)bindings.get({"sustl™)};

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/* EETEAEE. EL NOMBEE DE LR CLASE=*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContentc() .getContent {(ninc.getStartNode () . get0ffzset () ,ninc.getEndiode () . get0ffsetc()) .taStrin
glh:

features.put {("className™,clase) ;

1

F*EXTRAFE EL NCMBEEE DE LR INSTRANCIA*/
for(Annotaticon ann:as) {

String instancelName =

doc.getContent() . getContent {(ann.getStartNode () .get0ffset() ,ann. getEndNode () .get0ffset ()} .toString(
5

features.put {("kind", ann.getFeatures () .get {"kind"));
features.put ("rule”, "Materials") ;

features.put ("representationId”,ann.getId({));
features.put ("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain”, null);

features.put ("instanceName", instancellame);
features.put ("attributeName™, "has material™);

1

ocutputhS.add (as.firsctlode() ,as.lastNode() , "Instancias™, features) ;

catch({Exception e)

{
e.printStackTrace();
1

}
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Phase:Test2l
Input: Token Lookup NEJK
Opticns: control = appelt

Macro:Atrib opinion

{
{Token.string==~"[Bk]est",Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Ww]orae”, Token. category==JJ} | {Tcke
n.string=—~"[Ww]orst",Tocken.category==JJ} | [ Token.string=—~"[Ww] onderful™, Token. category=—=JJ}

| [Token.string==~"[533]plendid”, Token.category==JJ} | { Tcken. string=—-~"[Mm]ediccre ™, Token.category==J

J} | {Token.string==~"[Aa]wiul", Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Ff]antastic™,Token.category==dJ
J}

| [Token.string==~"[Fplretty",Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ww]lasteful™, Tocken. category==JJ}
| {Token.string==~"[Cclomfortable"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Tu]ncomfortable”, Token.cat
egory==JJ}

| {Token.string==~"[Vw]aluable” ,Token.category==JJ} | { Token. atring==~"[Ww] orthy", Token. category==JJ}
| {Token.string==~"[Ww]orthless™,Token.category==J0J}

| [Token.string==~"[0u]3eful”, Token.category==JJ} | {Tocken.string==~"[Uu]3eless"”, Tocken.category==JJ} |
{Token.string==~"[Ee]vil" ,Token.category==JJ}

| [Token.string=—~"[4a]ngelic™, Token. category==JJ} | {Tocken.string==~"[Rr]are”,Token.category=—=JJ} | {T

gken.string==~"[5s8] carce” ,Token.category==JJ} | { Tocken.string=—=~"[Dd]isgusting”, Token.category==JJ]

| {Token.string==~"[Aa]mazing", Token. category=JJ} | {Token.string==-"[53]urprising”,Token.category=—=
JJI} | {Teken.string==~"[PFp]locintless™, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Pplertinent” , Token.catego
ry==J7}

| {Token.string==~"[Pplarty-on” ,Token.category=dJJ}
)

Eule: Opinicn

Priority: 335

{

(Atrib_opinion):sustd S*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>l, NEJK. kind=="NBJK"}) : sustl /*CLALSE*/
)rinst

-

{

try{

EnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bkindings.gec("susta”
Ennotationiet kk =({gate.AnnotaticnSet)bkindings.gec("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

[* EXTRLER EL NOMERE DE LA CLASE*/S

for (Annotation ninoc:kk) [

String clase =

doc.getContent() .getContent (nino.gecStartilode () . getOffset () ,ninc.getEndlode {) .get0ffsec () ) .taStrin
gil:

features.put ("className", clase);

}

S*EXTEAFR EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotaticn ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ff3et () , ann. getEndNode() . get0ffset () ) .toString(
)z

features.put ("kind", ann.getFeatures() .get ("kind"));
features.put{"rule”, "Opinion™) ;
features.put (" representationId”,ann.getId{)):
features.put ("id",ann.getId(}) ;
features.put|{"corefchain™, null);
features.put("instancelame™, instancelName);
features.put("attributeName"”, "has_opinion™):

}

cutputdS. add {as.firastlode () ,a3.lastlode () , "Instancias™, features) ;

}

catch(Exception e)

{
e.printStackTrace() ;
}

}




182 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Testld
Input: Token Loockup NEJE
Options: control = appelt

/

R R R R R L L L R s L R i s R L L]
X RS S s R R L L R T S RS RS RS R E T ****."f

Macro:Atribk origin

{
{Token.string==~"[Ee]urocpean”, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Ll]atin", Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Gg]reek™,Ioken.category==JJ} | {Token.string==~"[Ff]rench"”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[La]merican”,Token.category==JJ} | [ Token. string==~"[Gglerman”, Token. category==JJ]}
| {Token.string==~"[Cc]lolombian™, Token.category=JJ} | { Token.string==~"[53]panish"™, Token.category=—=
J1

| {Token.string==~"[Ii]ltalian", Token. category==JJ]

| {Teken.string==~"[Rr]lussian”, Token. category==JJ} | [Token.string==~"[Kk]orean"”, Tcken.category==JJ} |

{Token.string==~"[Cc]lhineae”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[J] |]apaneae™, Token. category==JJ}
| {Teken.atring==~"[Dd]utch”, Token.category==JJ} | { Tcken.string==~"[Aa ]| rgentine”, Token. category==JJ}
| {Token.string==~"[Mm]exican", Token. category==JJ] | [Tocken.string==~"[Ra]lustralian™,Token.category==
JJ}

| {Token.string==~"[Cc]anadian™,Token.category==JJ} | [ Token. string==~"[Ee]nglish™ ,Token.category==JJ
11 {Token. string=—=~"[Iilrish", Token.category==JJ]

| {Token.string==~"[Ff]loridian™,Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Nn]orthern™, Token.cateqory==
JJ}

)

Bule: Origin

Priority: 35

{

{Atrib_origin|{Lockup.minorType==CO0UNIEYADJ}) :sustd /*VALORINSTANCIATRIBUTIO*/
{{Token.length>l, NPJK. kind=—="NEJK"}) : sustl /*CLLSE*/

J:inst

-

{

try{

Annotationiet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™) ;
AnnotationSet kk =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sustl™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

/* EXTRRER EL NOMEEE DE L& CLASE*/

for (Annotation ninoc:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode {) .get0ffset () ) .toStrin
al):

features.put("classlame™, clase);

1

S*EXTRAFR EL NOMEEE DE L& INSTANCIR*/
for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent {) .getContent (ann.getStartlode () . get0ffaet () ,ann. getEndlode() .get0ffaet () ) .toString
H

features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind™)});
features.put{"rule”,"0rigin™);
features.put (" representationId”, ann.getId()):
features.put("id",ann.gecId()) ;

features.put ("corefchain™, null);

features.put ({"instanceName™, instanceName);
featurea.put ("attributeName™, "has_origin™):

}

cutputhS3. add({as.firstNode () ,as.lastlode () , "Instancias

features);

catch({Exception e)

{
e.printStackTrace () ;
1

!
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Phaze:Testd
Input: Token Lockup HEJE
Options=: contral = appelt

!
AR AR A A AR AR A A A A A A AR A AR A A AR AR AR A AR AR A AR AR A AR AR A A A A A AR A A A AR AR A A A AR AR A AR AR A A AR A AR AR AR A AR AR A AR AR A AR AR A AR A A AR A A A AR A AR AR A AR AR AR

B T IIIr
Macro:Atrib_per=sonality

|

[Token.string==«~" [Hh]lonest ", Token. category==IJd} | {Token.string===" [Cc]ourageous", Token . .category==IJ} | {Token. string==~" [Oo]ptimistic
", Token. =Jd} | {Token.=tring==="[Iilntelligent”,Token.category==J4d}

| [Token. " [Fs]incere”,Token.category==IJ} | {Token.string==="[Ra]mbitious=

", Token. 7==dd} | {Token . string==«" [Mm]odest",Token.cateqory==JdJ} | [Token . =tring==<"[Zs]ensible", Token .category==JId}

| {Token .=string==<" [Ff] riendly", Token.category==IJ} | {Token.=tring==~" [Pplractical”,Token.category==JJ} | [Token.string==-"[Cclonsidara
te",Token. category==dd} | {Token . string==<" [Tt]lolezant", w==0d}

| {Token .string==~" [Rr]espon=zible”, Token category =" [Eg]l enerous",Token.category==IJ} | {Token . string==~" [Dd]iscipl
ined”,Token. category==Jd]

| {Token .string===" [Hh] umorous", Token. category==JJ} | {Token.string==«" [F=]ympathetic”,Token_ category==Id} |[Token =string==«" [Dd]ishone
=t" ,Token  category==dJJd} | [Token string==-"[Pplessimistic”,Token_ rategory==IJ]

JJ} | {Teken . string==~" [Cc] oward™, Token . .category==IJ} | [Token. string==~" [E=] e LEish", Toke
Jd} | {Token.string==~"[Fp] atient”,Token. categor Jd}

" [Eg]l ceedy”, Token . category==JId] | {Token. string==«" [Er]esentful”, Token

| {Teken .string==~" [Mm] izerly”,Token . category
n.catego J} [ {Ioken.string===~"[Ii]lmpatient”,Token.categor
| {Token .string==~"[L1l]asy", Token.category==Jd} | [Token.string=
.catego Jd} | [Token. string==~" [E&]nviou=", Token catego T}

| [Token.=tring===" [Tjlealou=",Token.category==0d} | {Tocken ring==«=" [Ppl ozzes=zive”,Token.category==J4! | {Token. =tring==-" [Cclonceited
"y Token .catego =JJ} | [Teken.=tring==~" [Aa]lrrogant” ,Token. cateqg
| [Token . =trin " [Ef]lu=ssy”,Token.category==Id} | {Token . .string==="[Eglullible”, Token . .category==IJ} | {Token. string==~" [§=] cubbozrn”,Tok
en. category==Jd} | [Token . string==~" [Cclarele Jd}

| {Token.=tring==~" [Hk] appy”,Tocken.category==IJ} | [Token.string==~"[E=]ad”, Token.category==IJ} | {Token.string===" [Ee] xcited”, Token.cat
egory==Id} | [Token.string==«" [F=] cared”, Token category==IJ}

| [Tokan . =tx ===" [Ff] rightened” ,Token. category==JJ} | [Token . string==<" [Oc]utgoing”, Token.category==Id} | [Tokean. string==~" [Zg] any ", To

ken.catego
| [Tokan . =tx
en.category==JJd} | [Teken. =tring==«" [Qgluick-witted”, Token.category==Id]

| [Token . string==~" [Bb] lissful”, Token. category==Id} | {Token . string==+~" [L1lonely”,Token. category==Id} | {Token . string==«" [Ee] lated”, Toke
n_category==Id] | {Token string==«"[Aa] utonomous", Token rategory==JJ}

1

" [d3]1elly”, Token . category==JId} | {Token. string==~" [Cc] arefree",Tok

Rule: Perszonality

Priority: 35

l

(Atrib_personality) csustd MAVALORINSTARCIATRIEUTO/
{[Token.length>l, HBJE. kind=="HPBJK"}) : sustl /ACLASE+/

] rin=t

-=F

{

tryl

Epnotationdet as =(gate.Annotationdet)bindings.get {"sustiI");
Apnotationdet kk =igate.Annotationfet)bindings.get|

FeatureMap features =Factory newFeatureMap():

{* EXTEARER EL HOMERE DE L& CLRIE+/

for{Amnotation nino:kk){

Ztring clase = doc.getlontent().getClontent (ninc.get3tartHode () .get0ffzet(), nino. getEndode | ) .get0fEzet(]) .co2tring();
features.put ("classHame",claze):

1

/*EXTBAER EL NOMEBE IE L2 INITANCIRA/

foriAnmnotation ann:zas=) [

String instancelame = doc.getContent().getContent (amn.getScarchode () .gecOff=et (), ann. getEndlods (). getOffeet(]) .toftring():
features put{"kind”, ann. getFeatureas() get ("kind™)):

featur rule”, "Perscnality™):

featuras, representationld”, ann.gecId ()] -

featuras, ("id",ann.gecld(]]:

{"corefchain™, null):

("instanceName", instancelams=):

{"attributeName", "has_persenality”):

features.
featurses_

features.
1

cutputiS.addias.firstHode() ,a=.lastiode (), "Instancias

cEraturas);

1
catch (Exception =)

[
e.princitackTrace():
1
1
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Phase:Tesat3l
Input: Token Loockup NEJK
Opticons: control = appelt

Macro:Atrik primacy

{
{Token.string==~"[0c]nly",Token.categoryv=JJ} | { Token.string==~"[Pplarticular”, Token. category=JJ} |
{Token.string==~"[Mm]ain", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53]pecial”, Token. category==JJ} | {Token. string==~"[Mm] ajor”, Token.category==JJ]}

]

Eule: Primacy

Priority: 35

{

{Atrib primacy):sust2 /*VALORINSTANCIATEIBUTO*/
{[Token.length>1, NPJK. kind=="NFJK"}) : sustl /*CLASE*/
Jrinst

-

{

try]

AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sust2™
AnnotationSet kk =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sustl”™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

f* EXTEARER EL NOMERE DE LA CLASE*/

for{Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartVode () . get0ffset {} ,ninc.getEndlode () .get0£f£f3et () ) .toStrin
aih:

features.put ("className™, clase) ;

}

S*EXTEAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/S
for(Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffzec() ,ann. getEndlode() .get0ffzec () ) .toString (
Vi

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put("rule™, "Brimacy™);

features.put ("representationId”,ann.getId(}):
features.put ("id",ann.getId()}:

features.put {"corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName):
features.put("attributeName™, "has_primacy”™):

}

cutputdAS. add{as.firstlode () ,a3.lastNode () , "Instancias™, features);

1
catch (Exception e)

{
e.printStackTIrace();
}
}
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Phase:Test29
Input: Token Loockup NEBJK
Options: controcl = appelt

Macro:Atrib purpose

{
{Token.string==~"[Ff]olding™, Token.category==JJ} | {Tcken.string==~"[33]|wing", Ioken.category==JJ} | {T
cken.string=—-"[Ww] ork”,Tocken. category=—=JJ}

| {Token. string==~"[Rr]acing™, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Cc]loocking”, Token.category==JJ} |
{Token.string==~"[533]leeping™, Tocken. category==JJ}

| {Token. string==~"[Dd]ance™, IToken.category==JJ} | { Token.string==~"[Rr]olling™, Token.category==JJ} | |
Token.string=—=~"[Ww]alking"™, Token.category==JJ}

| {Teken. string==~"[EKk]nowing™, Tocken. category==JJ} | [Tocken.string==~"[Dd]eceiving”, Token.category==J
J} | {Token.string==~"[Bb]inding™, Token.category==JJ}

)

Rule: Purpose

Priority: 35

{

{&trib_purpose):suste S*VALORINSTANCIATRIBUTO*/

{{Token. length>l , NEJH. kind=="NEPJK"}) : sustl /*CLASE*/

Jzinst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get{"suat2™):
LnnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap ():

/* EXTRREE EL NOMERE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () .get0ffset () ,ninc.getEndiode () .get0ffset () ) .toStrin
i)

features.put("className™, clase);

}

/*EXTEAFR EL NCMERE DE L& INSTANCIR*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . get0ffzet () ,ann. getEndNode() . getO£ff3et () ) .toString (
-

features.put {"kind",ann.getFeatures () .get {("kind")}:
features.put (" rule™, "Purpase”™) ;

features.put {"representationld”,ann.getId{}):
features.put ("id",ann.getId())

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName):
features.put ("attributeName™, "haa_purpose™);

}

cutputdS.add{as.firstNcde () ,a5.lastlode () , "Inatancias™, features);

1
catch (Exception e)

{

e.printStackIrace() ;
}
}




186 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Ehasa:Tast 37
Input: Tokan Loskup NEJE
optisne: coent=el — apmalt

Marso:AT=iE_guality
X

{Tokan.gt=ing——"[L1]ight ", Tokon . catagos=y—IT] | {Tokan gt=ing——-" [Eh]alpfal”, Tokon . catagoesy—7I7] | {Tokon. oteing——-" [Eh]laady” Tokon . catagos=y—IT]

| {Tekan . et=ing—" [Eh] wman” , Tokan . sategesy—JJ} | {Tekan. at=ing—" [S8]o==y ", Tokan . catayoeoy—JJ} | {Tokan . at=ing— " [58] w=a”, Tokan . catagoesy—JJ}

| {Tokan.at=ing——" [Aa]bla”, Tokan. catagosy-—JJ} | {Token.et=ing——-" [Cc] @=tain”, Tokan . catagoesy-—JJ1 | {Tokan. at=ing——-" [Co]laa= ", Tokan .. catagosy——JIJ}

| {Tekan  et=ing—" [Ff]-ea”, Tokan . catagssy—JIJ} | {Tokan etoing—" [Nn] @xt”, Tokan . catago=y—JIJ} | {Tokan  at=ing—" [Tt] zwa”, Token . catago=y—J.J}

| {Tekan.et=ing—" [Fpleagitla”, Tokan . catagoesy—JJ} | {Tokan. st=ing——" [Tl @wal ", Token . catagesy—JIJ] | {Token .. at=ing—" [Co] e==eot”  Tokan . satago=y—JIJ}

| {Tekan . st=ing—" [Tel nuseal”, Tokean . categosy—IT} | {Tokan . st=ing—" [Sa] peci fic” Token . categesy—JIT) | {Token . st=ing——" [L1]egislated”, Token . catago=y—JIT}

| {Tokan . st=ing—" [Ealxplicit"”, Tokan . catagosy—IT) | {Token  at=ing—-"[Ti]=segula=", Tokan catagesy——IT} | {Tokan . st=ing—" [A=] agula=", Tokan . catagesy—IT]

| {Tekan. et=ing—" [Sa] wkjact” Tokan.sategosy—JJ} | {Takan. et=ing—" [Sa] tanda-d", Tokan . catagosy—JJ} | {Tokan .et=ing— " [Tu] nacoeannad” . Tokan . catagasy—JJ}

| {Tokan . gt=ing——" [Cc] smme=cial ", Token . catago=y—IT] | {Tokan . st=ing——-" [38] t=atagis”, Takon . catago=y—IT} | {Tokon . at=ing——-" [F]inal”, Tokon . catogesy——IT]

| {Tekan . st=ing—" [Celenseltative”, Tokan . catagosy—JT} | {Tokan. st=ing— " [Dd] izect”, Tokan . catagosy—IT} | {Tekan. st=ing— " [Aclasultant”, Tolan . catago=y—IT)
|{Tokan.atzing——" [S4] tramlinad”, Tokan.catagesy——JJ) | {Tekan. tzing——" [Sa] yatamic”, Tekan. catagosy——JJ} | {Tekan. at=ing——" [Do]wa=t"  Tokan. catagesy——JIJ]

| {Tokan . gt=ing——" [Co] ongigtant ", Taken . satago=y—IT] | {Tokon . gt=ing——-" [A=] adical®, Tokon .catage=y——7I7] | [Token . ot=ing——" [Bh] 2oin" Tokan . catogosy—IT]

| {Tekan . st=ing—" [L1]ikely", Tekan catagesy—IT} | {Token . st=ing—" [Ea] xteneive”, Token . catagesy—JIT) | {Token st=ing—-" [04] @centzalized”, Tokan catagosy—IT
1

| {Tekan . oteing——" [Ta] nnacaga=y", Teken . eatagesy——IT} | [Tokan . pCeing——-" [Ea] £fincianc”, Teken . catagesy——IT] | {Toeken . at=ing-—-" [Aa]dameata”, Tekan . eatagos=y——IT}
| {Tekan.et=ing—" [2o] =iginal”, Tokan . catagesy—JJ} | {Tokan. st=ing—" [Co]eatly”, Tokan . catagyssy—JJ]) | {Tokan. at=ing— " [Jo]va=uaae” . Tokan . catage=y—JIJ}

| {Takan . at=ing—" [Aa] dwigosy "™, ToREN . catagssy—JJ} | {Toekan . st=ing— " [L1]@gislatira", Tokan . catagosy—JJ} | {Tokan. st=ing— " [Aa ] wthocizea™  Tokan . catagssy—J
I}

| {iTekan . at=ing—" [Ll]laye=ad” Tokan . catagocoy——JJ} | {Tekan . 8toing——" [Tu]nlawfal”, Tokan . catagosy—JIJ}

| {Tekan . et=ing—" [Fplwblic”, Tokan . catagesy——JJ} | {Tekan. st=ing—" [Dd] ignified”, Tokan . satagesy—JJ} | {Tekan .et=ing— " [B=] @gul-ed”, Tokan . catagesy—JIJ}

| {Tekan . st=ing—" [Fpl sedacted”  Tokan . catagesy—I7} | {Tekan st=ing—-" [Md]eg=adahla ", Tokan . catago=y—IT} | {Token . st=ing—-" [Eb] load-

sampla”, Tokan . catagss=y—J0)

| {Tekan . oteing——" [R=]@asenanla”, Teken . eatagesy——IT} | [Tekan . pCeing——-" [A2] 1Te=natiwa”, Token . satagesy=——IT} | [Token  pC=ing——-" [Dd]=iftlann”, Tokan . catagosy—
I}

| {Tokan . st=ing—* [Oo] ptirmm™, Tokan . catagosy—IT] | {Tekan . st=ing—" [R=]@spacti=a®, Tokan catagesy—IT} | {Tokan . at=ing—" [A=] andem™, Tokan catagesy—IT}

| {Tekan . oteing——" [R=]@laciwa”, Tokan . catagesy=——IT} | {Token . atsing-—-—"[82]oil-tasc”, Tokan catagesy——7IT] | {Token . at=ing——" [Mw] @an”, Tekan . catagesy—IT]

| {Tokan . gt=ing——"[Tt]=asitianal”, Tokon catoges=y——7IT] | {Taken . ot=ing—" [S0] @edhad™ Tokon . eatagos=y——37T]1 | {Tokon . gt=ing——" [Co] o=n-

baned”, Tokan. catagisy——JJ]

| {Tokan . at=ing——" [S8]plic-plec ™, Token . eategesy—JIJT} | {Tekan . at=ing——-" [L1] ong-

ta=m", Tokan.satage=y—IT] | {Tokan . ot=ing—" [S0] whooguant ", Tokan . catage=y——7IT]

| {Tekan . at=ing—" [Fpl zivata” . Tokan.sategosy—JJ} | {Takan. st=ing—" [Gglanacis”, Tokan . catagosy—JJ) | {Tokan . st=ing— " [§8 ] host—ta=m" Tokan . catagoasy—JJ}

| {Tokan . at=ing——" [Cc] onCinuowg”, Tokan . eategesy——JIJ7} | {Tekan. at=ing——-" [Ii] nhe=ant” ,Tokan . catagosy——JIJ] | {Toekan . eT=ing——" [Ii] ndarandant” , ToKaN . ca Dagosy——J
I}

| {Tekan . et=ing—" [Ea] conamic”, Tokan . catagesy—JJ} | {Tokan. at=ing—" [Kklay", Tokan. catagesy—JJ} | {Teken. et=ing—" [Co]lsop-inget ", ToRaN . Satayesy——JJ}

| {Tokan . gt=ing——" [Ff]awozanla”, Tokan . catogas=y—2I7] | {Tokan ot=ing——-" [Co]n-fa=m", Tokon . satoges=y—I7} | {Tokon . ot=ing——-" [Mm]ental™, Tokan . catogosy—2IT]

| {Tekan . st=ing—" [Fpl sadictima", Token . catago=y—IT} | {Token . st=ing—-" [Fp] sewicus ™ Token . catagos=y—3IT} | {Teken . st=ing— " [Cc] ognitive”, Token . catagesy—IT}
| {Tekan  et=ing—" [Ea] ffactira”, Token . categesy—JJ) | {Token et=ing—" [Epl-ofaauimal ®, Token . satayocoy—JJ} | {Token . etoing—" [Mmlalatapti-a”, Tokan . catagsoy
—T1]

| {Tekan . st=ing—" [Ss]@lf-talk", Tokan . catagesy—IT} | {Tokan st=ing—-" [Aalwre=age”, Tokan . categesy—IJ} | {Token . st=ing—-" [Ddleas” Tokan . catagesy—IT}

| {Tekan . st=ing—" [HEh] ca=sa”, Tokan .catagasy—dJJ} | {Tokan . at=ing—" [Fp] 2aitiwa”, Tokan . catagosy—JJ} | {Tokan. at=ing—- " [Brlale-ant” , Tokan . catagaesy—JIJ}

| {Tekan . oteing——" [¥n] @gaciwa”, Toekan . catagesy—IT} | {Token . atsing-—-" [Aa]p=opeiate”, Token . eatagesy——IT] | {Tokan . eC=ing——" [Tu] nknown", Tokan . eatagos=y—7IT]

| {Tekan . st=ing—" [Ccl haas” , Tokan . satagesy—IT} | {Token . st=ing—-" [Fflalese”, Tokan . catagssy—JI7} | {Token at=ing—-" [ka] cco-ate”, Token catago=y—IT}

| {Takan . at=ing—" [Co]l emplate”, Tokan . catagssy—JJ} | {Toakan . st=ingy— " [Aa]thlatic”, Tokan . 2ategesy—JJ} | {Token. at=ingy—" [Fplu=a”  Tokan . c2tego=y—JJ}

| {Tokan . at=ing——" [Ww] =inkly” . Tokan.catagosy——JIJ]1 | {Tokan . aT=ing——" [Ww] osldly”, Tokan . catagesy——JJ} | {Token. at=ing——" [Ww]liga”, Tokan catagosy——JIJ]

| {Tekan et=ing—" [Wn]i11fcl” Token . sategocoy—JJ} | {Tokan . etoing—" [Wal 1147, Token . catagesy—JJ} | {Token. et=ing—-" [Vr]islant”, Token catagssy—JIJ}

| {Tekan. et=ing—" [Vv] icdswa”  Token . categesy—JJ} | {Tekan . et=ing—" [T=] ttas", Token .catagesy—JJ} | {Tokan. at=ing—" [Tu] nfoctenate”, Tokan . catagesy—JIJ}

| {Tekan . st=ing—" [Tt]siumphant ", Teken . catago=y—IT} | {Token . st=ing—-" [Tt] semendsxs” , Token . catagesy—IT) | {Tokan at=ing—" [Tt ] heoght fu1 ", Tokan . catagosy—
I.0}

| {Tekan. et=ing—" [Tt] he=twgh”, Tokan . catagesy—JJ} | {Tokan. st=ing— " [Tt]@==ikla”, Tokan. satagesy—JJ} | {Teken. at=ing—-" [Sa]lwapialowa ™, ToKan . Catagesy—JJ}

| {Tekan . st=ing—" [S8]u=ly", Token . catagesy—IT} | {Token . st=ing—-" [Salecceasful”, Token . catagesy—JIT) | {Token st=ing—-" [Sa] t=ict ™, Token . catagosy—JT}

| {Tokan st=ing—" [Sa]lma=t”, Tokan . catage=y—IT} | {Token . st=ing-—-"[Sslhearish”, Tokan . catagesy—IT} | {Teken st=ing—" [9s8] adara™, Tokan. catagoesy—IT}

| {Tekan . oteing-—" [88]@a=ehing”, Token . catagesy——IJ] | {Teken ot=ing——-" [B=]ipa”, Tokan . categesy——I7] | {Token . ateing——" [R=] igid” Tekon ecatagosy——IT]

| {Tokan . gt=ing——" [R=] ight f21", Tokan . catagasy—7I7} | {Tokon . at=ing—-" [A=] ightao=o”, Tokon catage=y——7I7] | {Token . st=ing——" [R=] @otf=l”, Tokon . catoges=y——IT]

| {Tekan . st=ing—" [A=]apscachful”, Tokan catagesy—IT} | {Token . st=ing—" [R=] @lostant”, Token . categesy—IT) | {Token at=ing—-" [f=]eassusing™, Token . catagosy—
J.0}

| {Tokan . gt=ing——" [R=]oasdy", Tokon . satoges=y—IT] | {Tokon . ot=ing——-" [A=lawenawa”, Tokan . catogoesy——IT] | {Tokon . at=ing——" [@g] ninteaoential®™, Tokan . satago=y—7IT}
| {Tekan. et=ing—" [Qg] weanly”  Token . sategesy—JJ} | {Tekan. et=ing—" [Fplotantial”, Tokan. satagesy—JJ} | {Tekan. at=ing—-" [Fpllayfwl”, Token . catagesy—JJ}

| {Tokan . at=ing——" [Fpla=tial” . Tokan.satagosy——JIJ]1 | {Tekan . sT=ing——" [Do] sda=ly”, Tokan . catagosy——JJ} | {Token. at=ing——-" Hnlea=", Tokan catagosy——JIJ]

| {Tokan . at=ing—" [¥n]atu=al® Tokan.catagosy—IT] | {Tokan. at=ing—" [Mr] ccking™, Tokan . catago=y—IT} | {Token . at=ing—— " Mm] izesablae”, Tokan .catagosy—IT)

I {Tekan. at=ing-——" [My] aaningi<l”, Tokan. satagyssy—JJ} | {Tokan. at=ing—-" [Mm] 24" . Tokan. catagssy——JIJ} | {Tzkan . at=ing—" [EK] nigntly . Tokan . satagssy—JIJ}

| {Takan . at=ing—" [EK] ingly", Tokan . catagesy—JJ} | {Tokan . at=ing—" [Ii] nwa=d", Tokan .catagosy—JJT} | {Tokan. st=ing— " [Ii]lntanaa ™, ToHan. catags=y—JJ}

| {Tekan . at=ing—" [Ii]ntant ", Token .catagosy—IT} | {Tekan  st=ing—" [Ii]natant” Tokan .categesy—IJ} | {Tekan  at=ing—" [Ii] nnocant ", Tokan . catage=y—JJ}

| {Tekan et=ing—" [Iilne-edinla”, Token . catayscoy—JIT} | {Token . at=ing—" [Ti]mmadiate”, Tokan . catagosy—JJ} | {Tekan at=ing—" [Eh]opalasa”, Token . catagqosy—JJ}
| {Tokan . gt=ing——" [¥h]aly", Tokon . catago=y—JIT} | {Tokon gt=ing——" [£5] laef=1", Tokon . catage=y—7I71 | {Taken. ot=ing—-"[Cglhoot1y", Tokon catago=y——7IT]

| {Tekan . st=ing—" [Ggl hastly”, Token . catagesy—IT} | {Tokan . st=ing—" [Sg] asden”, Tokan . catagesy—IT} | {Tekan . at=ing—" [Ff] usiswe ™, Tokan . catagesy—IT}

| {Tekan _ et=ing—" [FLfl=ight ful”, Token . categesy—JJ} | {Taken st=ing—" [Ffl-anatia”, Takan catagssy—IJ} | {Tokan at=ing—" [Ff] zancic® Tokan . catagosy—JJ])

| {Tekan . oteing——" [FI] =ank”, Tekan . eategesy——IT] | {Token.at=ing——-" [Fflealioh”, Tokan catagesy——IT} | {Tekan . aCsing——" [Ff]@=went”, Tokan. satagosy——IT]

| {Tekan . st=ing—" [Ffla=scions” , Tokan . catagosy—I7} | {Tokan st=ing—-" [Ealxtmema”, Tokan . catagesy—I7} | {Tokan . st=ing—-" [Ealxcellant”, Token . catago=y—IT}

[ {Takan . at=ing—" [Ea]lxact”, Tokan. satagoe=y—JIJ} | {Tokan. at=ing—" [Ea]lno=mowa ", Tokan . Sategesy—JJ) | {Tokan . st=ing—" [Dd] seaty ", ToHan. catagssy—JJ}

| {Tokan.at=ing——" [D4] iligant ", Tokan. catagosy=——JIJ) | {Tekan . st=ing-—" [D4] @apa=ata”, Tokan . catagoesy——JJ} | {Tokan . at=ing——" [Dd] @a=", Tokan . catagoesy——JIJ}

| {Tekan  etoing—" [Co] ucisua™ Tokan . sategocoy—JJ} | {Takan . et-ing—" [Co] coga ™, Tokan catagasy—JIJT}) | {Tokan . at-ing—" [Ce]l entinoal”, Takan . catagocy—JJ)

| {Tekan . et=ing—" [Co] cmman ™, Tokan . catagoesy——JIJ} | {Tekan. st=ing—" [C8] sa=dng”, Tokan . catagesy—JIJ] | {Token . at=ing—" [Bb] ziak", Tokan .satago=y—JIJ]

| {Tekan . st=ing—" [Bb] 2ld”, Tokan . catagesy—JJ} | {Tokan . et=ing—-" Bl ] aahiul”, Tokan. catagesy—JJ} | {Tekan. et=ing—-" [Aa]nxiouwe ", Tokan .catagosy—dJJ}

| {Tekan et=ing—" [Aa] ffactisnatae”, Tokan  catagssy—JIJT} | {Token . at=ing—" [Aa ] boantmintad”, Token . catagesy—JJ) | {Token . st=ing— " [Sa]als-

Eofpalled”, Tokan. catagasy—JJ}

| {Tekan . at=ing—" [Fp]asantal ", Toekan . catagoesy—JIJ} | {Toekan . at=ing—" [Ff]iacal ", Tokan . catagosy—JIT}

3

Hnla: Jualification

Friozity: S50

i

(RE=i® guality) ewet? M*VALORINSTANCIRTRIETTON/
({Tekan.langTh>l, NFJK. Kind=—"NFJK" }) : @uatl /*CLASE=*S

)y rimoc

-

1

=yl

Annatatisnfat a8 —(Jata.AnmstatisnSatibindings. Jeti"AoutI™i
Annstatisnfat KK —(Jata.AnnstatisnSatibindinga. gati"Goutl™ iz

Fastu-@lMay faato-es —Fastocy newfeato-alapd)s

/% EXTRAER EL KCMERE DE Lh CLASE*/

for{Annetation nine:kk) |

St=ing clage — dooc.gebContent () .yeblsntant (Rino. getStastiodal) .getdilaat (), nine. getEndkada () getoilaac () ). teSt=ingi) ;
faatm=an. pet("claso¥Nama™, elaoa) ;

1

F*EXTARER EL NOMBRE OE LA INSTANCIA*/

faz(Annotatisn ammaas) |

Stzing instanca¥Name — dooc. gebContant () .gebContant(ann.getitastioda () .getdifaat () , ann. getEndioda () .geudiiaat () ) . TeStzing() s
faatu-es.put{"kind” ann. getFeatu-esl) .geti "kind™) s

faaroo@l. Put("sula”, "Gualifisatian™);
fastusan.put|"sepepantatienTd”  ann gatldi) ),
faatuces.put("id"”, ann. getld());

fasroo@e. Put("co-afehain®, noll);

fastusan.put(”ingtaneoama®, inotaneolama)
faatures.put{"attciboteName”, "has_gualification®);

1

SutpathS. add{an. fisotNoda (), 20.lastNeda (), "Ingcaneian”, featws=oa) s

1

catsh Exsaption @)

1

a. pointitackT=aca )y
1

1
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Phase:Testl?
Input: Token Lookup NBJE
Options: controcl = appelt

!

FEFE FFF I I A I A I F A F I I I A I F AR I A F A A I FF AR I A F A A I FFF I A A A A FF I A I A I I F A FF I A I A I I F A F I I A A A I I FF I I IA A A E I I I TAE
R R R s ) *****l‘a’

Macro:Atribk gquantity

{

{Token.string==~"[Mm]uch” ,Token.category==JJ} | [ Token.3tring==~"[Ra]ny ", Token.category==JJ} | {Tcken.
string==~"[Ff]lew",Token.category==JJ} | [Token.string==~"[53]everal”, Token. category=—=JJ}

| {Token.string==~"[Mm]oat™, Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Ra] 11", Token.category==JJ} | [Token
.3tring==~"[Ee] nough"”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53]ufficient™, Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Aa |bundant”, Tocken. category=
=JJ} | {Tcken.string==~"[Ee |mptv" , Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Hh]eavy", Token.category==JJ} | { Token.string=—=~" [Nn]ume rous™, Token. category=—=JJ}

| {Token.string==~"[Dd]ouble”, Token.category==JJ} | [Token.string=—=~"[53]parse”, Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[33]ukstantial”,Tocken.category==JJ}| [Tocken.string==~"[Hh] alf",Tocken. category==JJ}

| {Token.string: "[Nn]o", Token. category==JJ} | {Token. string==~"[Ii]lnsufficient”™, Token.category=JJ}
| {Teken.string: "[Mm]ore™, Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Pp] lenty", Token.category==JJ}

| {Token.string: "[Mm]ajority”, Token.category=—=JJ} | [ Token.string=—=~"[Rr]est”, Token.category=JJ} | {
Token.string==~"[Mm]ultiple”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Tt]riple”, Tocken.category==JJ}

| {Token.string==~"[{g]uantitative”,Token.category==JJ}| {Tcken.string==~"[Mm] inimum", Tcken.category
==JJ} | {Tcken.string==~"[0c]wverall”,Token.category==JJ} | {Token.3string==~"[Rr]obust”,Token. category=
=JJ}

| {Token.string==~"[Mm]ultilateral™, Token.category=JJ} | [Token.string=~"[F£f]ull"™, Token.category=—
J} | {Teken. string==~"[33]ingle”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ww]hole", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[53]ocme" , Token.category==JJ} | [ Tok
en.string==~"[Mm]any", Tocken.category==JJ} | { Token.string==~"[Ee] xtra” , Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Cc]lountless™, Token.category=dJJ]

)

Bule: Quantity

Priority: 35

{

(Atrib_cgquantity):sust2 /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Tocken.length>1l,NPJK. kind=="NFJK"}} : sustl /*CLASE*/

j:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnncotationSet)bindings.get({"sust2™);
Annotation3et kk =({gate.hnncotationSet)bindings.get{"sustl"™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap();

/* EXTRRER EL NOMERE DE L& CLASE*/

for{Annotation nino: kk){

String clase =

doc. getContent() . getContent (ninoc.get5StartNode {) . getOffset () ,nino.getEndlode () .get0ffset()) .toStrin
IV

features.put ("className™, clase) »

}

F*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/
for({Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartNode () . get0£ffset() ,ann.getEndlode () .getOffset() ) .toString(
i

features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")});
features.put ("rule™, "Quantity™) :

features.put ("representationId”,ann.getId({));
features.put ("id",ann.getId({));

features.put {"corefchain™, null);

features.put {("instanceName ™, instanceName);
features.put ("attributeName", "has_gquantity™):

}

outputhS.add (as.firstlode() ,as.lastHode () , "Instancias™,features);

}

catch(Exception &)

{
e.print3tacklrace():
}

}
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dominio de aplicacion

FPhase:Testl2
Input: Token Lookup NPJK
Options: control = appelt

!

EE L R R L L L L L L L L L L L L L R L L L L)
EE T R R s R R R R L R ) ****."‘

Macro:Atrib religion

{
[Token.string==~"[Cclatheolic™, Token. category==JJ}| {Token. string==~"[Pplrotestant™,Token.category=—=
JJI} | {Token.string=—=~"[Ra]lnglican”, Token.category==JJ} | [Tocken.string=—=~"[Bblaptist™, Token.category=
=JJ}

| {Teken.string==~"[Cc]hristian™,Token.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Hh]indu", Token.category==JJ}
| {Token.string==~" [Bbk]Juddhist™, Token.category==JJ} | {Tecken.string==~"[Mm]uslin™, Token.category==JJ}
| {Teken.string==~"[Jj ]ewish", Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Ll Jutheran™, Token.category==JJ]

)

Bule: Religion

Priority: 35

{

{atrib religion):sust? /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{[Token.length>l NEJKE. kind=="NBJKE"]) :3ustl [*CLRSE*/

J:inst

-

i

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)kindings.get({"susti™);
Annotaticon3et kk =(gate.Annotaticndet)bindings.get({"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ();

f* EXTRRER EL NOMBEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffaet {) ,ninc.getEndlNode () .getOffaet () ) .toStrin
gid:

features.put (" className™, clase) ;

}

S*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/S
for(Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () .get0ffset () ,ann. getEndlode() .get0ffsec () ) .toString (
I

features.put (" kind", ann.getFeatures () .get ("kind™)):
features.put ("rule”, "Religion™) ;

features.put {"representationlId”,ann.getId{)) -
features.put ("id",ann.gecId(})r
features.put("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put("attributeName”, "has_religion™);

}

ogutputdS. add (as.firstNode () ,a3. lastlode () , "Instancias”™, features);

}

catch(Excepticn e)

{
e.printStackIrace ()’
}

}
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Fhase:Test?
Input: Token Loockup NPJK
Options: control = appelt

!

A A AR R AR AR A A R A A R A R A R A A A R A A A A R A A A A R A A R A A A A R A A A A A A A A R A R A A R A A A R A A A AR AR A AR A AR R A X AR AT A A AR AR R AR AL %
R R L L R L *****II."

Macro:Atrib_shape

{
{Token.string==-~"[5z]quare”,Token.category==JJ} | { Token.string=—=-~"[Rr] cund" , Token.category==JJ} | [ Token.
string=—~"[Rr]ectangular",Token.category=JJ} | [ Token.string==~"[Tt]riangular", Token.category=—=JJ}

| {Teken.string==~"[0c]val",Token.category==JJ} | { Teken.string==~"[Cclonical ™, Token.category==JJ} | [ Token
.3tring==~"[5s]pherical”, Token. category==JJ} | [Token. string==~"[Cclubkical™, Token.category==JJ}

| {Teken.string==-~"[Ccl¥lindrical"”,Token.category==JJ}| [Token.string==~"[53]traight",Token. category==JJ
11 {TIoken. string==~"[Cclurved”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Cc]rooked", Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[FL]lat",Token.category==J0} | {Token.string==~"[32] teep"”, Token.category==J0} | [Token. s
tring==~"[Hh]ollow", Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Cc]ircular™ ,Token.category==J0}

| {Tocken.string==~"[53]1leek”, Tocken.category==JJ} | { Token.string==~" [Bk] lobby", Token.category==JJ} | [ Token
.3tring==~"[Rr]otund”, Token.category==JJ} | { Toeken.3string==~"[Gg] lcbular”,Token.category==JJ}

| [Token.string==~"[Ww]lavy",Token.category==J0}| [ Token.string==~"[Co]blong™ ,Token.category==JJ} | [ Token.
string==~"[Ee] lliptical”, Token. category==JJ} | {Token. string==~"[Zz]igzag"”,Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[533]quiggly", Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Ww]inding" ,Token.category==JJ} | {T
cken.string==~"[33]erpentine™, Token. category==JJ} | {Token.string==~" [Ww]arped”, Token.category==JJ]

| {Token.string==~"[Dd]istorted” ,Token.category==JJ} | {Token.string==~" [Bb] road"”, Token. category=JJ} | {To
ken.string==~"[3532] kinny", Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[53]erried”, Tocken. category==JJ]

)

Bule: Shape

Priority: 35

{

{Atrib shape):susti *VALORINSTANCIATRIBUIO*/
{{Tocken.length>1, NEJK. kind=="NFJK"}): sustl /*CLASE*/

Jiinst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRRER EL NOMBEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getlontent (ninc.getStartNode () . getOffzet () ,ninc.getEndNade () .get0ffsec () ) .toString () »
features.put("className",clase) ;

}

/*EXTRAER EL NOMERE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as)

String instanceName =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffzset() ,ann. getEndiode() . get0ffsec () ) .vaString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™) )
features.put ("rule”, "Shape™);

features.put ("representationId”,ann.getId());
features.put ("id",ann.getId(});

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName", instanceName):
features.put ("attributeName™, "has shape"):

}

cutputdl. add(as.firstNode () ,a=3.lastNode () , "Instancias™, features);

catch{Exception )

{
e.printStackTrace();
}

}




190 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Fhase:Teat3s
Input: Token Lookup NBJK
Options: control = appelt

Macro:Atrib similarity

{
{Tocken.string==~"[0c]ther",Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Dd] ifferent”, Token.category==JJ} | {Tok
en.string==~"[53]imi lar™, Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[L1l]ike",Token.category==JJ}

)

Rule: Similarity

Priority: 35

{

{Atrib_similarity):sust? /*VALORINSTANCIATREIBUTO*/
{{Token.length>l  NEJKE.kind=="NPJK"}):5ustl /*CLASE*/

Jrinst

-

{

tey{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.innotationSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap ():

[* EXTRREE. EL NOMERE DE LA CLASE*/

for(Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartlNode () . get0ff3et () ,ninc.getEndNode () .get0£ff3et () ) .toString () -
features.put ("className™, clase) ;

}

/*EXTRAER EL NCMERE DE L& INSTANCIZA*/
for{Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getlontent() .getContent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann. getEndNode() . get0£ff3et () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind") ) :
features.put ("rule™, "Similaricy™);

features.put ("representationId”,ann.getId({}):
features.put("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, nmall);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_similarity™);

}

cutputhS. add(as.firstNode () ,a3. lastNode () , "Instancias™, features);

}

catch (Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Fhase:Testl
Input: Token Loockup NBJK
Options: controcl = appelt

Macro:Atrib size

({
{Token.string==~"[It]hin",Token.category==JJ} | { Token.string==~"[It]hick",Token.category==JJ} | {Token.st
ring==~"[Bb]ig-boned”,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Cc] hubby" , Token.category=JJ}

| {Teken. string==~"[F£f] lat-

boned”, Token.category==JJ} | {Token.string=—=~"[GEg]iant", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[&g] igantic
", Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Hh]luge",Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[Ii]lnmense”, Token. category==JJ} | {Token.string==-~"[J] Jurkbc”, Token.category==JJ} | [ Toke
n.string==~"[Mm]ajescic”, Token.category==JJ} | {Tocken. string==~"[Mm] ammoth™, Token. category==JJ}

| {Tocken. string==~"[Mm] aszive”, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Mm]iniature™ ,Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Ppletite™, Token.category==JJ} | { Teken.string==~"[Ppluny”, Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[533] crawny"”, Token. category==JJ} | {Tocken.string==~"[Tt]eeny"”, Tocken.category==JJ} | { Toke
n.string==-~"[Tt]iny",Tocken.category==JJ} | [Tocken.string=—=-"[Vv]ast", Token.category==JJ}

| {Tcken. string==~"[Mm]edium", Token.category==JJ} | {Teken.string==~" [Nn]arrow”, Tocken.category==JJ} | { Tcke
n.string==~"[53]hallow"”,Token.category==JJ} | {Token.string=—~"[Vv]aricus”, Token.category==JJ}

| [Token. string==~"[Cc]lolos=sal",Tocken.category==JJ} | [ Token. string==~"[Ff]at™,Tocken.category==JJ} | { Tcken
.3tring==~"[11i]mmense”, Tocken.category==JJ} | [Tocken.string=—=-~"[It ]eeny-tinytiny"”, Tocken. category=—=JJ]

)

Rule: Size

Priority: 35

({

(Atrik size):sust2 /*VALORINSTRANCIATRIEUTO*/
{{Token.length»] , HPJKE. kind=="NPJK"}) :3u3tl /*CLASE*/S
Jrinst

-

{

tEY |

knnotationSet as =(gate.hAnnotationSet)bindings.get("sust2"”
EnnotationSet kk =({gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

f* EXTEAER EL NOMERE LDE L& CLASE*/S

for (Annotation nino:kk) {

String clase =

doc.getContent () .getlontent (ninoc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString() -
features.put("className", clase);

}

S*EXTRLEE. EL NOMBEE DE LA INSTANCIL*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc .gectContent () .getContent (ann.getStartilode () . get0ffset () , ann. getEndNode () . gecOffsec () ) .coString () »
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind™)):
features.put ("rule”,"3ize™);

features.put ("representationId”,ann.getId());
features.put ("id",ann.getId()) ;

features.put ("corefchain™, null);
features.put (" instanceName”, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_size™);

}

cutputdS.add(as.firstNode () ,a3.lastNode() ,"Instancias™, features);

}
catch(Exception e)

{
e.printStackTrace () ;
}
}
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dominio de aplicacion

Fhaze:Teatis
Input: Token Lockup NEJK
Options: control = appelt

Macro:Atrib smell

{
[Token.string=—=-~"[Pplerfumed”, Token. category==JJ} | {Token.string=—~"[Ra]crid”, Token.category==JJ} | { Toke
n.string==~"[Pplutrid”,Tocken.category==JJ}| [{Token.string==~"[Bb]urnt”, Tocken.category==JJ}

| [Token.string=—=~"[533]melly", Iocken.category==JJ} | {Token.string=—-~"[Rr]eeking™, Token.category=—=JJ} | {Tck
en. string=—=~"[Nn]oxiocus", Token. category==JJ} | {Token. string=—-"[ Fplunget”, Token. category=—=JJ}

| {Token.string==~"[Aa]romatic”, Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Ff]lragant”, Token.category==JJ} | [T
ocken.string==~"[53]cented”, Token.category==JJ}

| [Token.string=—~"[Mm]usty",Tocken.category==JJ} | [ Token.string=—~"[53] weet-

smelling™,Token.category==JJ}

!

Bule: Smell
Priority: 35
{

{Atrib distributive):sustd /*VALORINSTANCIATRIBUTIO*/
{{Token.length>l, NEJK. kind=="NFJK"}} : sustl /*CLASE*/S

Jiinst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotaticnSet)bkindings.get("sust2™);
EnnotationSet kk =({gate.RnnotationSet)bindings.get({"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

/* EXTRAER EL NOMBEE DE LA CLASE#*/

for (Annotaticn ninc:kk) {

String clase =

doc .getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,nino.getEndlode () .get0ffset () ) .toString () ;
features.put("classlame”, clase) ;

!

/*EXTRAER EL NOMERE DE LR INSTANCIR*/

for (Annotation ann:zas) |

String instancelName =

doc.getContent () .getContent {(ann.getStartNode () .get0ffset () ,ann. getEndilode() .get0ffset () ) .toString () 7
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind"}):
features.put("rule”, "Smell™);

features.put ("representationld” ann.getId()):
features.put ("id",ann.getId())

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName", instanceName);
features.put("attributeName"”, "has smell™);

}

outputhS. add{as.firstNode () ,a3.lastNode () , "Instancias™, features);

}

catch({Exception e)

{
g.printStackTrace();
}

}
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Phase:Test27
Input: Teoken Loockup NEJK
Opticns: control = appelt

Macro:Atrib sound

{

{Token.string=—=-~"[L1]oud" ,Token.category=JJ} | { Token.string==-"[53]ilent", Token.category==JJ} | [ Token. s
tring==-~"[Ww]ociferocus"”, Token.category==JJ} | [Token.3tring==~"[5z]creaming” , Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53 Jhouting”, Token.category=—=JJ} | { Token. string=—-"[Tt]hunderrous"”, Token. category=—=JJ
} 1 {Icken.string==~"[Bb]laring”, Token.category==JJ}

| [Token.string==~"[Qg]luiet"™, Token.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Nn]oiay" ,Tocken.category==J7} | { Tcken.
gtring==~"[TIt]alkative”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Rr]owdy", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Dd]eafening™, Token.category==JJ} | {To
ken. string==~"[Ff]aint", Token.category==JJ}

| {Token.string=—=~"[Mm]uffled”, Token. category=JJ} | [Token.string=—=~"[Mm]ute ", Token.category==JJ} | { Token
.3tring==~"[Mm] ute"”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53]peechless ", Token.category=—=JJ} | [ Token.string=—=-~"[Ww] hispered”, Token. category=—=JJ
} 1 {Teken. string==~"[Hh]ushed", Tocken. category==JJ}

| [Token.string==~"[Cclooing”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Hh]izsing™, Token. category==JJ} | [Tok
en.string==~"[Mm]elodic”, Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[Fplurring”, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Rr]aspy"”,Ioken.category==J0} | [Toke
n.string=—=~"[53]creeching”, Token.category=—=JJ}

| {Token.string==~"[Tt]hundering”,Token.category=—=JJ} | { Token.string=—=-~"[Vw] ociceless", Token. category=—=JJ
}l {Tcken.string==~"[WW]hispering™, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ii]naudible",Token.category=4JJ} | { Token.string=—~"[Ra]ludikle", Token.category==JJ}

)

Bule: Scund

Priority: 35

{

{atrib sound) :sust? /*VALORINSTANCIATRIBUTO=*/
{{Token.length>1, NEJK. kind=="NEJK"]):sustl /*CLASE*S

J:inst

-

{

try{

EnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sust2™);
AnnotationSet kk ={gate.AnnotationSet)bindings.get({"sustl"™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EEXTRRER EL NOMBRE DE LA CLASE=*/

for(Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getlontent() .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString() ;
features.put ("className™, clase) ;

}

S*EXTEAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/
for(Annotation ann:as) {

String instancelName =

doc.getContent() .getContent {ann.get3tartlode () . get0ffset () ,ann. getEndlode() . getOfLf3et () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")):
features.put {("rule", "Sound™);

features.put ("representationId”,ann.getId{))
features.put {"id",ann.getId{));

features.put ("corefchain™, null):

features.put {("instancelame™, instancelame) ;
features.put ("attributeName™, "has_scund"):

}

cutputhS. add(as.firstNede (), a3. lastlode (), "Instancias", features);

catch{Exception e)

{
e.printStacklrace();
}

1
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dominio de aplicacion

Fhase:Teat24
Input: Token Lockup NEBJE
Options: control = appelt

Macro:Atrib speed

{
{Token.string==~"[Qgluick”,Tocken.category==JJ} | [ Teken.string==~"[Ff]ast"”,Tocken. category==JJ} | {Token. st
ring==~"[Rr]lapid”,Tocken.category==JJ} | {Token.string==~"[53] low" , Tocken.category==JJ}

| [Token.string==~"[33]wift",Token.category==J00} | [ Token.string==~"[33] peeding”, Token.category==JJ} | {Tok
en. string==~"[Rrlushing”, Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[Bb]Justling™, Token.category==JJ} | { Token. string==~"[53]nappv", Token. category==Jd0} | {To
ken.string==~"[Ww]lhirlwind™, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Hh]astvy", Tocken.category==JJ} | { Token.string==-~" [Pp] rompt", Token.category==JJ} | [ Token
.8tring==~"[Bb]rief” ,Token.category=JJ}

)

Bule: Speed
Priority: 35
{

{Atrib speed):susti /*VALORINSTANCIATRIBUTIO*/
{{Tocken.length>1, NEJK. kind=="NFJK"}): sustl /*CLASE*/

Jiinst

-

{

try{

AnnotationSet as =({gate.hnnotaticnSet)bindings.get{"sust2™);
AnnotationSet kk =({gate.hnnotaticnSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/* EXTRRER EL NOMBEE DE L& CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getlontent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffzet () ,nino.getEndNode () .get0ffsec () ) .toString () ;s
features.put ("className",clase) ;

}

J*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartNode () . get0ffzset () , ann. getEndlode() . get0ffsec () ) .toString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™));
features.put ("rule”, "Speed™);

features.put ("representationId”,ann.getId());
featurea.put("id",ann.gecId{}):

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName"™, instanceName):
features.put ("attributeName™, "has speed”);

}

gutputdS. add {as.firstlode () ,a3. lastNode () , "Instancias",features);

}

catch{Exception e)

{
e.printitackIrace();
}

}
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Phase:Testl
Input: Token Lockup NPJK
Opticons: control = appelt

Macro:Atrib atate

{
[Token.string==~"[Ll1]iquid”,Token.category==JJ}| [Token.string==~"[533] 0lid", Token.category==JJ} | { Token.
string==~"[Gg] a3", Token.category==JJ] | {Tecken.string==~" [Ee Jutectic”,Token. category==JJ]

| {Toeken.string==~"[Ra]s3cciate”,Token.category==JJ} | {Teken.string==~"[Cc]ivil", Token. category==JJ} | [Tc
ken.string==~"[Tu]nstakle”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[53]terile™, Token.category==JJ}

| {Teken.string==~"[Iilntermediate",Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Pplreventive ", Token.category=
=JJ} | {Ioken.string==~"[0c]ngoing”, Token.category==JJ}

| [Token.string==~"[Aa]minc", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Cc] rucial™, Token.category==JJ}

)

Bule: State

Priority: 50

{

{Atrib state):susti S*VALORINSTANCIAIRIBUIO*/S
{{Tocken.length>l, NEJK. kind=="NEFJK"}}) : sustl /*CLASE*/

Jrinst

-

{

try |

AnnotationSet as =(gate.innotationdet)bindings.get("sust2™);
XnnotationSet kk =(gate.innoctationdet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap():

/* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE+*/S

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () .get0ffset () ,nino.getEndode () .getO0ffzet () ) .toString() ;
features.put ("className", clase) ;

}

J*EXTRAER EL NOMBRE DE LR INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as){

String instancelame =

doc.getlontent () .getContent (ann.getStartNode () . getOffzet () ,ann. getEndlode() . getOffsec () ) .taString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures().get ("kind")});
features.put("rule™, "State");
features.put("representationId”, ann.gecId());
features.put("id",ann.getId());
features.put("corefchain™, null);
features.put("instancelame™, instanceName);
features.put("attributeName™, "has_state"):

}

gutputhS. add(as.firstlode () ,a3. lastlode () , "Instancias™, features);

}

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}




196 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Test2
Input: Token Loockup NEBJK
Opticns: control = appelt

!

EE L R L L *******Sabcr**+ R R R R R R R R R R R L e R L]
EE R R L e L R L R ] *****’f

Macro:Atrib taste

{
{Ioken.string==~"[33]weet"”, Token.category==JJ} | { Token.string==~"[533]alty", Token. category==JJ} | {Token. s
tring==~"[53]our™, Tocken.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Bb]itter",Tocken.category==JJ]

| {Token.string==~"[Gg]reasy"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[FL]resh",Token.category==JdJ} | { Token
.8tring==~"[58]tale" ,Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Tt]asty",Tocken. category==JJ]}

| {Teken.string==-"[Dd]elicicus",Tocken.category==JJ} | { Tocken.atring==~-"[Tt]asteleszs ", Token.category==JJ]
| {Token.string==~"[Ff]atty",Token.category==JJ} | { Teken.string==~"[Rr] octten",Tocken.category==JJ}

| {Teken.string==~"[53]picy",Tocken.category==JJ} | [ Token.string==~"[Ra]l cidic", Token.category==JJ} | { Token
.3tring==~"[58]avory",Token.category==JdJ} | [Token.string==~"[Dd] electable”, Token. category==JJ}

| {Teken. string==-"[¥Yv Jummy", Tocken.category==JJ} | { Token.string==~"[Bb] land" ,Tcken.category==JJ} | { Token.
string==~"[Fp] alatable”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[L1 Juscious™, Token. category==JJ}

| {Token.string==~"[Ra ]ppetizing”,Token.category==J0} | [ Token.string==~"[Ww] atery”, Token.category==JJ} | {
Token.string==~"[Jdj]uicy”,Token.category==JJ} | [Token.string==~" [in]Jutritious ", Token.category==JJ}

| {Teken.string==-"[Tt]art", Token.category==JJ}

)

Rule: Taste

Priority: 35

{

(Litrib taste):sust? [*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NEJK. kind=="NBJKE"}) : suatl /*CLASE*/

J:inst

-

{

Try{

AnnotationSet as =(gate.lknnotaticnSet)bindings.get("sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™)

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTBEAFER EL NOMEEE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndNode () .gec0ffset () ) .toString () ;
features.put({"className", clase)

}

S*EXTERAER EL NOMBEE DE L& INSTANCIA*/S

for (Annoctation ann:as) |

String instancelame =

doc.getlontent () .getlontent (ann.getStartlode () . get0ffset ) ,ann.getEndl¥ode() . get0ffset () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures() .get ("kind"));
features.put("rule”, "Taste™)

features.put {("representationId”,ann.gectId{)):
features.put("id",ann.getId()) »

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instancelame);
features.put("attributeName™, "has_taste"):

}

outputhkS. add{as.firstNede {) ,a3.1la3tlode () , "Instancias™, features);

}
catch{Exception &)

{
e.printStackIrace();
}
}
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Phase:Testl3
Input: Token Loockup NBJK
Opticns: control = appelt

Macro:Atrib temperature

{

{IToken.string==~"[Hh]ot", Token. category==JJd} | {Token. string==~"[Cclold", Token.category==JJ} | { Token.stri
ng==~"[Ff]reezing"”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Ii]cy",Token.category==JJ]}

| {Token.string==~"[Ff]rigid"”, Token.category==JdJ} | [Token.string==~"[55 |weltering”, Token.category==JdJ} | |
Tocken.string==~"[Ww] intry",Token.category==JJ}

| {Teken.string==~"[Ff]roaty",Token.category==JJ} | {Teken.string==~"[Ff]rozen",Token.category==JJ} | {Tocke
n.string==~"[Hn]ippvy",Token.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Cclhilly", Token.category==JJ}

| {Teken.string==~"[533]izz1ling", Token.category=JJ} | { Token. string==~"[33]calding”, Token.category==JJ} | {
Token.string=—~"[Bb]urning”,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ff]everish", Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Ff]iery",Token.category==J00} | {Tok
en.string==~"[53] teaming™, Tocken.category=—=4JJ}

| {Token.string==~"[Cc]ool™,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Ww] arm", Token. category==JJ}

]

Rule: Temperature

Priority: 35

{

(Atrib temperature):sust? /*VALORINSTANCIATRIBUIO*/
{{Tocken.length>1, NEJK.kind=="NEJK"}) : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)kindings.get("susc2™) ;
AnnotaticonSet kk =({gate.lnnotationSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRAER EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for{innotation nino:kk) {

String clase =

doc.getlontent() .getlontent (ninoc.getStartNede () . getOffset () ,ninc.getEndode () .get0£ffset () ) .toScring () »
features.put("className™, clase) ;

}

J*EXTEAFR EL NOMERE DE LA INSTRANCIRA*/
for{Annotation ann:as){

String instancelName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartode () . get0ffzet () ,ann. getEndiode() . getOffset () ) .LoString () >
features.put{"kind", ann.getFeatures () .gec{"kind"))
features.put{"rule”, "Temperature™) ;
features.put("representationId” , ann.getId{))
features.put("id",ann.getId({}}):
features.put{"corefchain™, null);
features.put("instanceName", instanceName) ;
features.put("attributeName™, "has temperature™);

}

outputhkS. add{as.firstlHode () ,as.lastlede (), "Instancias™, features);

}

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}




198 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

FPhase:TestlO
Input: Token Loockup NBEJK
Opticns: control = appelt

/

HE AR AR AR AT AR E T A AR I A A IR AR AR A IR AR E AR R A IR R I A AT R IR A I I I A d b d dhhdd dhd T dh drd Rk ko hkkd k&
EE R R L R R R e R R R R R *****’f

Macro:Atrib_ texture

{
{Token.string=—~"[Rr]ough”, Token.category==JJ} | { Token.string=—=~"[Ww]et",Token.category==JJ} | [Token.str
ing==~"[533]lippery"”, Token.category==JJ}

| [Tocken.string==~"[33]ticky",Token.category==JJ} | [Token.string=—~"[Ee]wen" ,Tocken.category=—=JJ]

| {Token.string==~"[53 harp”, Token.category==JJ} | [ Token.3tring==~"[Bkb] lunt” , Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Tt]ight",Token.category==JJ] | [Token.string==~"[L1l] cose™, Token.category==JJ}

)

Rule: Texture

Priority: 35

{

(Atrib_texture):sustd S*VALORINSTANCIATRIBUTO*/S
{{Token.length>1 NEJKE.kind=="NBJK"}) :su3stl /*CLLSE*/S
J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnncotaticnSet)bindings.get("sust2"™
EnnotationSet kk =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sustl"™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/% EXTEAFE EL NOMERE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.get3tartlode () .get0ffzet () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString() ;
features.put("className™, clase) ;

}

S*EXTERAER EL NOMBEEE DE LA INSTANCIR*/S

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartilode () . get0ffsec () , ann. getEndNode() . getOffset () ) .coString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get {("kind")):
features.put ("rule”™, "Texture”);

features.put ("representationId”,ann.getId({));
features.put ("id",ann.getId()};

features.put ("corefchain™, null):;
features.put("instanceName™, instanceName);
features.put("attributeName"”, "has_texture™);

}

cutputhS. add(as.firatlode () ,as. lastiode () , "Instancias™, features);

}

catch(Excepticon e)

{
e.printStackTrace()
}

}
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Phase:Testd
Input: Token Loockup NPJK
Opticns: control = appelt

!

R R e R L R R R R L R
EE R R R RS R R *,-'r

Macro:Atrib time

{

{Token.string==~"[0c]14d", Token.category==JJ} | {Tecken. string==~"[¥v]oung”,Token.category==JJ} | {Token.str
ing==~"[Nn]ew", Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Mm] cdern”, Token.category==JJ}

| [Token.string==~"[Ra]ncient”,Token. category==J0} | [Token.string==~"[Uu]pdated”, Token.category==JJ} | {To
ken. string==~"[0c]utdated"”,Token.category=JJ}

| {Token.string==~"[53]enior”, Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Jj Junicr”,Token.category==JJ]

| {Token.string=—=~"[Cclurrent”,Token. category==JJ} | [Token.string=—=-"[Pplast"”,Token.category==JJ} | [ Token
.3tring==~"[FLf]luture”, Token.category==JJ} | { Token.string==~"[¥Yy] early"”,Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Mm]onthly"™,Token. category==JJ} | [Token.string==~"[Pplresent”, Tocken.category==JJ} | { Tc
ken. string==~"[Ff]Jurther”, Tocken.category==JJ} | {Tocken.string==~"[Ra]nmial"”, Tocken.category==JJ}

| {Token.string==~" [Tt ]emporal™, Token.category==JJ} | { Token. string==~"[Cc]ontemporary”,Token.category==J
J} | {Token. string==~"[Ee] lderly"” ,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Tu]ltimate ", Token.category==JJ}

| {Toeken.string==~"[Tt]imely",Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Bk]aby" ,Tocken.category==JJ} | [ Tocken.
string==~"[Bbklabyish",Token.category==JJ}|{Token.string==~"[Tt] eenage",Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ra]ntique”, Token. category==JJ} | [Token.string==~"[0c] 1d-

fashioned” ,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Yy] outhful”, Token.category==JJ} | {Token.string==«~"[Mm]
ature”, Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Aa]dolescent”,Token.category==JJ} | { Teken.string==~"[Ii] nfantile"”, Token. category=—=JJ
11 {Token.string==-~"[Bb]ygone"”, Token. category==JJ} | {Token.string=—=~"[Rr]ecent”, Token. category=—=JJ]

| {Toeken.string==~"[Eelarly",Tocken.category==JJ} | {Token.string==~"[Ll]ate", Token.category==JJ} | { Token.s
tring==~"[Ll]ast",Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Pp]rehistoric”,Token.category==JJ}

)

Bule: Time

Pricrity: 35

{

{Atrib time):sust? /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1,NPJK.kind=="NPJK"]):3ustl /*CLRSE*/S

y:inst

-

{

try

InnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™);
InnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRRAFR EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for{Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset() ,ninc.getEndNode () .get0ffset () ) .toString () »
features.put ("claszsName",clase) ;

}

S*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/S
for{Annotation annzas) |

String instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode () . getOffzet () ,ann. getEndNode() .getOEffzet () ) .taString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™)):
features.put ("rule”, "Time") ;

features.put ("representationId”,ann.gecId{)) ;
features.put ("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName", instanceName);
features.put ("attributeName™, "has time™);

}

cutputdS.add (as.firstlode() ,as. lastlode (), "Instancias”, features);

catch{Exception )

{
e.printStackIrace();
}

}




200 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Teat26
Input: Tocken Loockup NBJK
Options: control = appelt

Macro:Atribk touch

{
{Token.string==~"[Mm]elted"”,Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Fp] rickly",Token.category==JJ} | { Toke
n.string==~"[Ju]lneven”, Token.category==JJ} | [Token.string==~"[53]0ft", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[53]ilky", Token.category==JJ] | [ Tocken.string==~"[Vv] elvety”, Token.category==JJ} | [ Tcke
n.string==~"[Bk Jumpy", Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[33] mooth", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Gg] rainy”,Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Cc]oarse”,Token.category==JJ} | [ Tcke
n.3tring==~"[Pplitted”,Token.category==JJ]}

| {Token.string==-"[53]caly", Token.category==JJ} | { Tecken.string==~"[Pp] clished", Token.category==JJ} | {Tck
en. string==~"[Gg]lessy", Token.category==JJ} | {Token.string==-"[L1 Jurmpy", Token.category==JJ}

| {Tocken.string==~"[Ww]iry",Token.category==JdJ} | { Token.string==~"[53]cratchy”,Token.category==JJ} | [ Toke
n.3tring==~"[&g]lassy", Token.category=JJ}

| {Tocken.string==~"[Bb]oling™,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Bb ] reeze" ,Token.category==JJ} | [ Toke
n.string==~"[Cc]lreepy”,Token.category==JJ}

| {Token.string==-~"[Cc]luddly”,Token.category==JJ} | [Token.string=—~"[Cc]lurly”,Tocken.category==JJ} | { Token
LString==~"[Dd]amaged”, Tocken.category==JJ}

| {Token.string==-"[DdJusty", Toeken.category==JJ} | { Teken.string==~"[Ff] laky",Token.category==JJ} | { Token.
string==~"[FL{] luffy",Toeken.category==JJ}

)

Bule: Touch
Priocrity: 35
{

{Atrib touch):sustZz /*VALORINSTANCIATRIBUIO*/
{{Token.length>1, NPJK. kind=="NBJK"}) : suatl /*CLASE*/
j:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sust2™
EnnotationSet kk =(gate.hnnotationSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTRRAFRE EL NOMBEE DE LA CLASE#*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.get3tarctNode () .get0ffset () ,ninoc.getEndlode () .get0ffsec () ) .toString () ;
features.put({"className™, clase);

1

J*EXTRAER EL NOMEERE DE LA INSTANCIL*/

for (Annotation ann:as) {

String instancelame =

doc.getContent () .getContent {ann.getStartNode () . get0ffzet () ,ann. getEndiicde() .getOELfset () ) .toString () -
features.put {"kind", ann.getFeatures () .get ("kind")):
features.put{"rule”, "Touch");

features.put ("representationId”,ann.gecId({)):
features.put ("id",ann.getId({)):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName"™, instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_touch™);

}

cutputis. add(as.firstlode () ,a3.lastlode() , "Instancias™, features);

1

catch (Exception e)

{
e.print3tackIrace();
}

}
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Fhase:Test20
Input: Token Lookup NEJE
Options: control = appelt

Macro:Atrib type

{

[Token.string==~"[33helf-type"”, Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Fplort-
type",Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Tt] cp",Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[Ra]rtistic" ,Token.category==JJ} | {Token. string==~"[Dd]own", Token.categaory==JJ} | { Toke
n.string==~"[Fflederal”,Token. category==JJ}|
{Token.string==~"[Dd]ramatic"”, Token.category==JdJ} | [Tocken.string==~"[Cc]arry-on", Tocken.category==JJ}
{Token.string==~"[Rr]isk-based"”,Token.category==JJ} | {Tcken.string==~"[I1i]n-
flight"”, Token. category==JJ} |

[Token.string==~"[0c]n-
board”,Token.category==JdJ} | {Token.string==~"[Cc]ohesive”, Token. category==JJ} | {Token.string==~"[Ii]ntel
ligence-based", Token.category==JJ]
[Token.string==~"[Ii]n-depth", Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Ii]ndustry-
wide",Token.category==JJ} | {Token.3tring==~"[RAa] viaticn-related"”,Token.category==JJ}
{Token.string==~"[Rrlapid-deployment"”, Token.category==JJ} | { Token.string==~"[Cc]ost-
gffective”,Token.category==JJ} | {Teken.string==-"[Tt] cp—notch", Token.category==JJ}

| {Token. string==~"[53]exual”, Tocken.category==JJ}

)

Bule: Type
Priority: 335
{

{Atribk type):sust2 /*VALORINSTANCIATRIBUIO+*/

{{Tocken. length>l , NEJK. kind=="NPJK"}} : sustl /*CLASE*/

)rinat

-

{

try{

AnnotationSet as =({gate.AnnotationSet)bindings.get{"sust2™);
AnnotationSet kk =(gate.finnotationSet)kbindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap ()

/* EXTRAER EL NOMERE DE 1A CLASE*/

for {(Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartNode () .getOffset () ,ninc.getEndNode () .get0ffzet () ) .toString () ;
features.put("className", clase);

}

S*EXTRAER. EL NOMERE DE LA INSTANCIA=*/S

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getlontent (ann.getStartlode () . get0ffzet () ,ann. getEndlode() . getO0ff3ec () ) .toString () »
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind™)}:
features.put("rule”, "Type”):

features.put ("representationId”,ann.getId{));
features.put ("id",ann.getId()) ;

features.put ("corefchain™, null):;

features.put ("instanceName", instanceName);
features.put ("attributeName™, "has_type”):

}

gutputhS.add{as.firatlode () ,a3.lastlode (), "Instancias™, features)

}
catch(Exception e)

{
e.printStackIrace() ;
1
}




202 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Fhase:Testlhs
Input: Token Lookup NBEJE
Options: control = appelt

!

FEE A F I FE A F I AT A F I F A I A FF IR A F I A A F I A F I A I F A I A A I F I F I A F I AT F I A F I I I A A I AT I F I A F I T I I AT EE
R RS R R e *."f

Macro:Atrib_use

{

{Token.string==~"[Ee] lectrical”,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[PFp] olitical”, Token. category==J7}
| {Token.string==~"[Fp]aychological”, Token. category==JJ} | {Token. string==-"[Fplhyaical™, Token.category==
JJ1

| {Token.string=—=-~"[Hh]istorical”,Token.category==J07} | {Token.string==~"[Ff{]inancial", Token.category=—=JJ7
11 {Token.string=—=~"[Mm]edical", Token.category==JJ} | { Token. string= [Tt]echnical™, Token.category==0JJ}

| {Token.string==~"[L1]ogical"™,Token. category=JJ} | [Token.string=—=~"[Ii]lnternal™,Token.category=JJ} | {T
cken. string==~"[Ee]xternal”,Tcken.category==JJ}| { Token.string==~"[Mm]echanical” ,Tocken.category==JJ}

| {Token.string==~"[Pplhilosophical”, Token. category==JJ} | {Token. string=—=~"[Ee]nvironmental ", Token.categ
ory==JJ} | {Teken.string==~"[Iilndustrial”, Token.category==JJ}|

{Token.string==~"[Az] gronomic”, Token.category==JJ} | { Token. string==~"[33]tatistical”, Tocken.category==JJ7
} 1 {Token.string==~"[53]eascnal™, Token.category=—=JJ0]

| {Token.string==~"[Ee]cological”™,Token.category==JJ} | {Token.string==~"[53] tructural”,Token.category==J
J} | {Teken. string==-~"[Ww] rongful ", Token.category=JJ} | { Token.string=—=~"[Cclriminal"”, Token. category==JJ]
| {Token.string==~"[Pplharmaceutical™ ,Token.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Cc]ritical”,Token.category=
=JJ} | {Token.string==~"[0c]peraticnal”,Tocken.category==JJ} | { Tocken.atring==~"[Ra] dditicnal”,Token.catego

ry==JJ}

| {Token.string==~"[Ra]gricultural”,Token.category==JJ} | {Tcken.string==~"[Ee]mpirical ", Token.category==
JJ} | {Tcken.string==~"[Tt]opical ", Token.category==JJ} | {Tecken.string==~"[Uu]niversal"”, Token.category==JJ
}

| {Token.string==~"[Ee]ducaticnal”,Token.category==JJ} | {Tcken.string==~"[Tt ]echnological”, Token. categor
y==JJ} | {Tocken.string==~"[Cc]ollegial”,Token.category==JJ} | { Tocken.atring==~"[0c] £ficial"”,Token.category
==JJ}

| {Token.string==~"[Cc]ultural”™, Token.category==JJ} | { Token. string=—~"[Ll]exical"™, Token.category==dJJ} | {T
cken. string==~"[Cclentral” ,Token.category==JJ}

)

Bule: TUse
Priority: 35
{

{Atrib use):susti /*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NPJK. kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE=*/

):inst

-

{

try{

AnnotationSet as =({gate.AnnotationSet)bindings.get{"sust2");
AnnotationSet kk ={gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl"™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ()

/* EXTRAER EL NCOMBRE LE L& CLASE*/

for{Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninoc.getStartNode () .get0ffset() ,ninoc.getEndode () .get0ffset () ) .toString() ;
features.put ("className”,clase) ;

}

J*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*S
for{Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent {(ann.getStartlode () .get0£ffset() ,ann.getEndlode () .get0ffset () ) .teString()
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get("kind") )
features.put ("rule™, "Use™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId{)):
features.put ("id",ann.getId{)):

features.put ("corefchain™, null):;

features.put ("instancelName"™, ilnstancelName) ;
features.put ("attributeName™, "has_use”);

}

ocutputdS.add (as.firstNode() ,a3. lastlode (), "Instancias™, features) ;

catch{Exception e)

{

e.printStackTrace();
}
}
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Fhase:Teat3b
Input: Token Lookup NPJK
Options: control = appelt

Macro:Atrib value

{
[Token.string==~"[Gglocd",Token.category==JJ} | {Token.string==~"[Hn]ice ", Token.category==JJ} | { Tcken.str
ing==~"[Gglreat",Tcken.category==JJ}

| {Teken.string==~"[Ra]lright”, Token.category==JJ} | [Token.string==~"[Bb]ad"” , Token.category==JJ] | [ Token
gtring==~"[Ii]mport”, Token.category==JJ}

| {Teken. string==~"[L1l]ovely",Token.category==JJ} | [Tocken.string==~"[Ff]ine" ,Tocken.category==JJ} | { Tocken
string=—=~"[Ff]unny",Token.category=—=JJ}

| {Teken.string==~"[Ii]nteresting”,Token.category==JJ]| [Token.string==~"[0c] kay", Token.category=JJ}

)

Bule: WValue

Prigrity: 35

{

{Atrib wvalue):sustd S*VALORINSTANCIATRIBUIO*/

{{Tocken. length>l , NPJK.kind=="NFJK"}) : sustl /*CLASE*/

J:inst

-

{

try{

EnnotationSet as =(gate.AnncotationSet)bindings.get("sust2™);
InnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl"™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/* EXTRAER EL NOMBEE DE 1A CLASE=*/

for (Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartlode () . get0ffset() ,ninc.getEndiode () .getOffsec () ) .toString() -
features.put {"className", clase);

}

S*EXTRAER EL NOMEEE DE LA INSTANCIZ*/

for (Anneotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent {(ann.getStartlNode () .get0ffset () , ann.getEndiicde() .getOffset () ) .toString () ;
features.put ("kind",ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put ("rule","Value™);

features.put ("representationId”, ann.gecId());
features.put ("id",ann.getId{)) ;
features.put("corefchain™, null);

features.put ("instanceName", instanceName);
features.put ("attributeName™, "has wvalue™);

}

cutputkS.add{as.firastNede () ,a3.lasatlede () ,"Instanciaa™, features) »

catch({Excepticn =)
{

e.printStackTrace() ;
}
}
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Phase:Testd
Input: Token Lookup NBEJE
Options: control = appelt

£

L R L R R L R R L]

****************************************************{
Macro:itrib weather

{
{Token.string=—=~"[Rr]ainy"”,Tcken.category==JJ} | [ Token.string=—=~"[52] tormy" , Tocken.category=—JJ} | [ Token.
string==~"[33]unny”, Token.category==JJ} | {Token. string==~"[Ww]indy", Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[33 nowy", Token.category==JJ} | { Tocken.string==~"[Dd] amp™, Token.category==JJ} | [ Token. s
tring==~"[Dd]ry",Token.category==JJ}

| {Token.string==~"[Ff ]oggy", Token.category==JJ} | { Token.string==~"[0o]vercast”, Token.category==JJ} | {Tok
en.string==~"[Cc]loudy"”, Token.category==JJ}

| {Teken.string==~"[Mm]i11d", Token.category==JJ} | [ Token.string==~"[Aa] tmospheric" , Token.category==JJ} | {T
cken.string==~"[Ww]ind-lashed”, Token.category==JJ}

)

Bule: Weather

Friority: 335

{

{Atrik weather):suat2 (*VALORINSTANCIATRIBUTO*/
{{Token.length>1, NPJK. kind=="NBEJK"]) : sustl /*CLASE*/
J:inst

-

{

try{

AnnotationSet as =(gate.RnnotationSet)bindings.get("sust2”
InnotationSet kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get{"sustl™):

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

/* EXTERREE EL NOMBEE DE LA CLASE*/

for{Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getContent() .gecContent (ninc.getStartlode () . get0ffzet () ,ninc.getEndilcde () .get0ffzet () ) .toString()
features.put ("className", clase) ;

}

J*EXTEAFE EL NOMBEE DE LA INSTANCIA*/
for{Annotation ann:as){

String instancelName =

doc.getContent() .gecContent {ann.getStarctlode () . get0ffzet () ,ann. getEndilcde() . getOffzet () ) .taString ()
features.put ("kind", ann.getFeatures () .gec("kind")}):
features.put ("rule", "Weather™);

features.put ("representationId”,ann.gecId()) ;
features.put ("id",ann.getId()}:

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instancelName) ;
features.put ("attributeName™, "has_weather™);

}

ogutputhS. add(as.firstNode () ,a5. lastlode (), "Instancias”, features);

}

catch(Excepticn e)

{
e.printStackTrace()
}

}




D.Anexo: Reglas JAPE para extraccion de
relaciones

Phase:Testl
Input: Token Lookup NEJK
Opticna: control = appelt

Rule: Relacicnesl

Priocrity: 235

{

{{Tocken.length>l, NEJK. kind=="NEJK"]) : sustl /*CLASE DOMINIO*/
{Token.string=="and"}

{Token.string=="other"}
{{Token.length>l, NEJK. kind=="NEJK"]) : sust2 /*CLASE BRANGD=*/S/
jrinst

-

{

try {

AnnotationSet as =(gate.hnnotaticnSet)kindings.gec{"sust2")
AnnotationSet kk =({gate.AnnotationSet)bindings.get{"sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

/* EXTERER EL NOMBEE LDE LA CLASE#*/

for (Annotation nino: kk){

String clase =

doc.getContent() .getlontent (nino.getStartNode () . get0ffset () ,ninoc.getEndlode () .getOEffset () ) .toString() ;
features.put("className™, claze);

1

S*EXTRRER EL NOMEBEE OE LA INSTANCIA*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceNams =

doc.getContent() .getContent (ann.getStartlode() .get0ffzet () , ann. getEndlode() .get0ffzet () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")};
features.put ("rule”, "Eelacicnesl™);

features.put ("representationld”,ann.getId()):
features.put("id",ann.getId()):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceMName);
features.put("relationName™, "and other™);

}

cutputldsS. add{as.firstlode () ,a3.lastlode () , "RBelacicnes™, features)

}

catch{Excepticon e)

{
e.print3tackTrace():
}

}
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Fhase:Testl
Input: Token Loockup NBJK
Options: control = appelt

//Regla IS5 & o IS5 BN

Bule: Belaciones?

Priority: 25

{

{{Tocken.length>]l, NEJK.kind=="NPJK"}) :sustl /*CLASE DOMINIO=*/
{Token.string=="1is"}

{{Tocken.string=="a"}| {Token.atring=="an"}) rauxi
{{Tocken.length>1l, NEJK.kind=="NBJK"}) : sust2 /*CLASE RANGO*/
Jiinst

-2

{

try {

Annotation3et as =(gate.AnnotaticnSet)bindings.get("sust2"™);
AnnotationSet kk =({gate.hnnotaticnSet)bindings.get({"sustl™):
AnnotationSet aux =({gate.AnnotationSet)bindings.get{"auxi™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap ():

f* EXTRAFR EL NOMBEE DE L& CLASE*/

for{Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent() .getContent (ninc.getStartNode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString () »
features.put("className"™, clase) ;

1

for{Annotation ninc :raux) {

String tt =

doc.getlontent() .getContent (ninc2.gectStarciode () . getlffset {) ,ninc2.getEndilode () . get0ffset () ) .toString {
I

features.put("relationliame™, "is_"+tt);

1

J*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIA*/
for{Annotatiocn ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent() . getContent (ann.getStartNode {) . get0ff3et () ,ann. getEndNode () . getOffaet () ) .toString () -
features.put ("kind", ann.getFeatures().get("kind™));
features.put ("rule”, "Relaciones2™);

features.put ("representationId™,ann.getId{))
features.put ("id",ann.getId{)) -

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instancelame) ;

1

cutputAS.add(as.firatNode {),a3.lastNode (), "Eelaciones™, features) ;

1

catch({Excepticn e)

{
e.printStackIrace();
1

1
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Fhase:Testl
Input: Token Lookup NEJK
Opticns: control = appelt

Bule: Belacicnes3

Priority: 25

{

{{Token.length>]l , NEJK.kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE DOMINIO*/
[Token.string=="1i3"}

[Toeken.string=="1ccated"}

{Token.string=="1in"}

{{Token.length>]l ,NEJK.kind=="NFJK"}) : sust2 /*CLASE BANGO*/
)rinat

—-—>

{

try |

EnnotationSet as =(gate.hnnotaticonSet)bindings.get("sust2"”
EnnotationSet kk =(gate.hAnnotaticonSet)bindings.gec("sustl"™) ;

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap();

/% EXTERRER EL NOMEEE DE LA CLASE*/

for (Annotaticon nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (nino.getStartNode () . get0ffset () ,ninoc.getEndlode () .get0£ffset () ) .toString()
features.put{"className"”, clase):

}

S*EXTEAER EL NOMBEE DE LA INSTANCIL*/

for (Annotation ann:as) {

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartNode () .get0fiset () ,ann. getEndNode() .get0ffset () ) .toString () s
features.put ("kind", ann.getFeatures () .getc ("kind") )
features.put("rule”, "Relaciocnes3™);

features.put ("representationId”, ann.gecId()):
features.put("id",ann.getId({}):

features.put ("corefchain™, null);

features.put ("instanceName™, instanceName);
features.put({"relationName", "is_located_in");:

}

cutputhS. add {as.firstHode () ,a3.lastlode () , "Relacicnes™, features);

}

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}




208 Extraccion de instancias de una clase desde textos escritos en lenguaje natural independientes del
dominio de aplicacion

Phase:Testl
Input: Token Lookup NEJKE
Options: controcl = appelt

Eule: Relacicness

Priocrity: 25

{

{{Tocken.length>1, NPJK. kind=="NBJK"}) : sustl /*CLASE DOMINIO*/
[{Token.string="deriwes"}

{Token.string=="from"}
{{Tocken.length>1, NPJK. kind=="NBJK"}) : sust2 /*CLASE RANGO*S/
Jrinst

-

{

try |
AnnotationSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("sust2™) ;
Annotation3et kk =(gate.AnnotationSet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap():

f* EXTRAFR EL NOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) |

String clase =

doc.getlontent () .getlontent (nino.getStartNode () . get0ffzet () ,ninc.getEndNode () .getOffaet {)) .toString () ;
features.put({"className™, clase);

1

S*EXTRAER EL NOMERE DE LR INSTRANCIR*/S

for (Annotation ann:as){

String instanceName =

doc.getContent () .getlontent (ann.getStartlode () . get0ffset () ,ann. getEndiiode() .getOffset () ) .toString () ;
features.put("kind", ann.getFeatures () .get {("kind"));
features.put{"rule™, "Belacioness™);
features.put{"representationId”,ann.getId{));
features.puct("id",ann.getId()) ;
features.put{"corefchain™, null);
features.put("instanceName™, instanceName):
features.put("relationfame™, "derives_from");

1

cutputAS. add{as.firstNode () ,a3.lastNode() , "Belaciones”, features);

1

catch({Exception e)

f
e.print3tackTrace();
1

}
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Phase:Testl
Input: Token Loockup NEJK
Opticns: control = appelt

Bule: Belacionesé
Priority: 25

{

{{Token.length>1l, NPJK. kind=="NBFJK"}} : sustl /*CLASE DOMINIO=*/
[Toeken.string=="contained™}

{Token.string=="1in"}
{{Token.length>1l, NPJK. kind=="NBJK"}} : sust2 /*CLASE RANGD+*/
)rinst

-

{

try {

AnnotaticonSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("aust2™)
AnnotationSet kk =(gate.Annotationiet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factoryv.newFeatureMap ():

/* EXTRRER EL NCOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getlontent (ninoc.get3tartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString() ;
features.put("className", clase);

}

S*EXTERAER EL NOMEREE DE LA INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as) |

S5tring instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStarctlode () . gec0ffset () ,ann. getEndNode() .getOffset () ) .taString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put ("rule”, "Relacicness™) ;

features.put ("representationId”,ann.getId()):

features.put ("id",ann.getId(}) ;

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName"”, instanceName):
features.put("relationlame™, "contained in™);

}

cutputdS. add{as.firstNode () ,a3.1la3tNode () , "Relaciones”™, features)

}

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Fhase:Testl
Input: Token Loockup NBPJK
Options: control = appelt

Bule: Relaciocnes7
Priority: 25

(

{{Tecken.length>1l, NEJK.kind=="NFJK"}):sustl /*CLASE DOMINIO*/
[Token.string=="part"}

[{Tocken.string=="whole"}
{{Tecken.length>1l, NEJK. kind=="NBJK"}) :sust2 /*CLASE BRNGD*/
J:inst

-

{

try |
Ennotationiet a3 =(gate.Annotaticoniet)bindings.get("sust2™) ;
Ennotationiet kk =(gate.Annotaticoniet)bindings.get("sustl™)

FeatureMap features =Factory.newFeatureMap () ;

/* EXTRLER EL NOMERE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino: kk) {

String clase =

doc.getContent () .getContent (ninc.getStartlode () .get0ffset () ,ninc.getEndlode () .getOffset () ) .toString() ;
features.put({"className”, clase);

}

J*EXTRAER EL NOMERE DE LA INSTRNCIR*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getlontent () .getlontent {ann.getStartNode () . get0ffset () , ann. getEndlode() . get0ffaet () ) .toString () ;
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind")):
features.put("rule™, "Belaciones7™);

features.put ("representationId™,ann.getId({})
features.put("id",ann.getId{}) ;
features.put("corefchain™, null);

features.put ("instancelame™, instanceName);
features.put("relationName”™, "part whole™);

}

putputhl. add (as.firstlNode () ,as3.lastNode () , "Eelaciones™, features) ;

}

catch(Exception e)

{
e.printStackIrace()r
}

}
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Phase:Testl
Input: Token Loockup NEJK
Opticns: control = appelt

Bule: Belaciones®
Priority: 25

{

{{Token.length>1l, NPJK. kind=="NBFJK"}} : sustl /*CLASE DOMINIO=*/
[Token.string=="preceded"}

{Token.string=="by"}
{{Token.length>1l, NPJK. kind=="NBJK"}} : sust2 /*CLASE RANGD+*/
)rinst

-

{

try {

AnnotaticonSet as =(gate.hnnotationSet)bindings.get("aust2™)
AnnotationSet kk =(gate.Annotationiet)bindings.get("sustl™);

FeatureMap features =Factoryv.newFeatureMap ():

/* EXTRRER EL NCOMBRE DE LA CLASE*/

for (Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getlontent (ninoc.get3tartlode () . get0ffset () ,ninc.getEndlode () .get0ffset () ) .toString() ;
features.put("className", clase);

}

S*EXTERAER EL NOMEREE DE LA INSTANCIA*/S

for (Annotation ann:as) |

S5tring instanceName =

doc.getContent() .getContent (ann.getStarctlode () . gec0ffset () ,ann. getEndNode() .getOffset () ) .taString () »
features.put ("kind", ann.getFeatures () .get ("kind"));
features.put ("rule”, "Relacicnesd™);

features.put ("representationId”,ann.getId()):

features.put ("id",ann.getId(}) ;

features.put ("corefchain™, null):

features.put ("instanceName"”, instanceName):
features.put("relationllame™, "preceded bv");

}

cutputdS. add{as.firstNode () ,a3.1la3tNode () , "Relaciones”™, features)

}

catch{Exception e)

{
e.printStackIrace();
}

}
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Fhase:Testl
Input: Token Lookup NEJK
Options: control = appelt

//Regla IS R o IS_AN

Rule: Belaciones9

Priocrity: 25

{

{{Tocken. length>l , NPJKE. kind=="NPJK"}) : sustl /*CLASE DOMINIO*/
[{Ioken.string=="1is"}

{{Token.string=="a"}| [Token.string=="an"} ) rauxi

{{Tocken. length>l, NPJKE. kind=="NPJK"})

[{Token.category==CC

{{Tocken. length>l , NPJKE. kind=="NPJK"}) : sust2 /*CLASE BANGO*/
J:inst

-—>

{

try |

AnnotationSet a3 =(gate.hAnnotaticnSet)bindings.get("suat2™) ;
AnnotationSet kk =(gate.hAnnotaticnSet)bindings.get("suatl™);
AnnotationSet aux =(gate.hAnnotaticonSet)bindings.get("auxi™) ;

FeatureMap features =Factorv.newFeatureMap ();

/* EXTRAFR EL NOMBEE DE LA CLASE+*/

for (Annotation nino:kk) |

String clase =

doc.getContent () .getContent (nino.get3tartlode () . get0ffsec() ,ninoc.getEndilode () .getOffset () ) .toString() ;
features.put("className"™, clase);

1

for (Annotation nino?:aux) |

String tt =

doc.getlontent () .getContent (ninc2.getStartlode () . get0ffset {} ,ninc?.getEndNode () . get0ff3et () ) .toString(
)i

features.put("relationName”™, "is_"+tt);

1

/*EXTRAER EL NOMBRE DE LA INSTANCIZ*/

for (Annotation ann:as) |

String instanceName =

doc.getContent () .getContent (ann.getStartlode () . getOffset () , ann. getEndlode () .getOff3et () ) .toString () ;
features.put("kind", ann.getFeatures () .get ("kind™}):

features.put("rule™, "Relacionesa™);

features.put("representationld™,ann.getId{}):

features.put("id",ann.getId()) »

features.put{"corefchain™, nmuall);

features.put{"instanceName™, instanceName);

1

ocutputhi.add{as.firasctlode () ,a3.lastlode () , "Relaciones™, features)

}
catch{Exception e)

{
e.printStackIrace() ;
1
1




E. Anexo: Documentos de prueba

Documento Dominio Showbiz

The O. ]. Simpson murder case {(officially the People of the State of Califorma v. Orenthal
James Ehnpsnn}msamiuﬁnalhialheldatﬂleLmAng&lesCmmtySnpaimﬂumtiu
Califormia. The tnal spanned from the jury’s sweanng-in on November 2, 1994 [1] to
opening statements on January 24, 1995 [2] to a verdict on October 3, 1995.[3] The former
professional football star and actor O. J. Simpson was tned on two counts of murder after
the deaths of lus ex-wafe, Nicole Brown Simpson, and waiter Ronald Lyle Goldman m
June 1994 Themmhasheeudﬁcnbedasﬂlemmtpuhhmmdcmmmlmalmﬁmm
hastory [4] Simpson was acquitted after a tnal that lasted more than eight months. [5]

Simpson hired a high-profile defense team mtially led by Robert Shapiro[6][7][8] and
subsequently led by Johmme Cochran and which also included F. Lee Bailey, Alan
Dershowitz, Robert Kardashian, Gerald Uelmen, Fobert Blasier, and Carl E. Douglas, with
two more attomeys specializng in DNA evidence: Barry Scheck and Peter Neufeld. Los
Angeles County beheved 1t had a solid prosecubion case, but Cochran was able to persuade
the jurors that there was reasonable doubt about the DNA evidence (a relabively new form
of evidence m tmals at the ttime)[9] — mcluding that the blood-sample ewvidence had
allegedlj.rheennusha.ndledhylah scientists and techmicians — and about the circumstances

other exhibits [10] Cochran and the defense team also alleged other
musconduct by the Los Angeles Police Department. Simpson's celebnty and the lengthy
televised tnal nveted national attenfion on the so-called "Tnal of the Century”. By the end
of the cimunal trial, national surveys showed dramatic differences in the assessment of
Simpson's guilt between most black and white Amencans [11]

Later, both the Brown and Goldman famibies sued Smmpson for damages in a civil tnal that
came to a total of $40 million. On February 6, 1997, a jury unammously found there was a
preponderance of evidence to hold Simpson liable for damages mn the wrongful death of
Goldman and battery of Brown [12] On February 21, 2008, a Los Angeles court upheld a
renewal of the civil judzment against him [13]
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Documento Dominio Freeze Drying

Lyophilization or freeze drymg 1s the method of drying any pharmaceutical or food
products

m the frozen state. The product in solution form 1s first frozen to ice by applying very low

temperature and then removing this ice from the pharmaceutical products by applymng low

temperature drymng n low pressure. Freeze drying works on the prmciple of sublimation mn
which liqud state is converted in the solid state below the tople point of water.

For freeze drying? [1]

1. To stabihze nghly degradable protemn drgs.

2. To stabihze heat sensihve and chemically unstable soluhions.

3. Low parficulate contamimation.

4. Low temperature drying process.

5. Compatible with aseptic/stenile processing.

6. To get amorphous form of dmg desirable for solubility m freeze drymg.

Desirable freeze drying characterstics [4]

1. Intact cake of products.

2. Sufficient strength mn terms of assay pH.

3. Uniform color of products.

4. Sufficient drying of products.

5. Sufficient porosity of finally dned products.
6. Chemical stabhty of products.

Advantages
1. Heat labile costly dmg product can be stabilized m dry form.
2. Increases shelf hife of product dunng storage condition.

Disadvantages of lyophilizaton Technology
1. Very costly technology increases the cost of drug product.
2. Require momtonng of each and every step of lyophihzation and fime consuming process.
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Documento Dominio Mental imagery

Mental magery and self-talk strategies are mmplemented by athletes in order to regulate
arousal, reduce maladaptive behaviors, reconstruct negative thoughts, and to mmcrease one’s
conceniration and focus. DeFrancesco and Burke (1997) reported that magery techmques
were found to be the most common strategies employed by both female and male
professional tennis players. Lejuene, Decker, and Sanchez (1994) studied the training styles
of 40 novice fable tenms players and found that “magining oneself successfully completing
a sports skill in the absence of the actual movement or actaty mereases the probability of
mproving one’s performance” (p. 627). In addition, Mckenzie and Howe (1997) reported
that engaging m a 15-week imagery traimng program improved accuracy scores among dart
throwers when compared to parficipants not exposed to any imagery traming Peluso (2000)
reported that participants who engaged in relevant imagery practice increased performance
on both a miror tracing and jack catchmgtaskwhencumpar&dtupamclpmmsmmn
relevant, relaxation. and control conditions. It i1s widely accepted that that imagery is a
powerful and immportant psychological tool in the enhancement of athlehic performance.

Within an appropriate tramning program imagery skills can increase self-awareness,
facibitate skill acquisibon and mamtenance, build self-confidence, confrol emotions reheve

paimregtﬂateuumﬂmﬂenhmcepmpuaﬁunTheu&enfjmagmyismmteﬁecﬁwfm
tasks that have a lugh “cognitive™ component and advanced athletes benefit more from it
than beginners also it is seen to be most effective if it precedes physical practice. There 1s a
wide range of imagery abilities between athletes even at elite level and its implementation,
s0 for this reason the starting point of this mtervention must be training mn effective imagery
techmigues. The more mmagery 1s done the better the individual will become, 1t 1s important
to gange what level of mmagmg skills the mdividual has at the outset. This may include
15sues of lack of concenfrabon, embarmassment or even an mmability to translate a physical
skill, at which they are highly proficient, into effective mmagery. Athletes who mmage the
arousal stress and anxiety that may accompany performance and the use of imagery which
mcludes bemng 1n conirol in difficult sihations or mdividuals that mage themselves bemg
mentally tough have lugher levels of self-confidence. As self-confidence 15 recogmized by
most athletes and coaches as an important cogmtive determinant of athletic performance the
use of this type of mmagery is to be encouraged However the use of this imagery can be
counterproduchive for mdividuals who do not deal with cogmtive state anxiety well as they
will be unable to feel positive and mmage a believable positive cutcome. For many years the
use of cogmtive imagery, athletes imaging themselves performing skills, just before
competiion was seen also as a way fo increase self-confidence, however later studies
refuted this. There was no comelation found between cogmitive imagery and self-confidence
and 1ts use is purely one of prepanng the motor system for action. Previous expenience 1s
the strongest predictor cognitive sate amcaety, competitors who have previously succeeded
report lower levels than those that have not. The ability to uhlize expenienced images rather
than predictive images gives a much stronger effect. Thus, the present research tnes to
consider the mental mmagery effect upon the reduction of athletes’ anxiety duning sport
performance.
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Corn Grain Yield Response to Crop Rotation
and Nitrogen over 35 Years

Trenton F. Stanger™ and joseph G. Lauer

ABSTRACT

Crop rotation and M are management methods that can hmmm{ﬂnﬂm}sl.]pil]idﬂs.ﬁn:nbiﬂcﬁnwutudﬂbﬂrmh:
the corn grain yield response to six crop rotation seqoences and four N rates in a long-term (35-y1} stody. The rotations were con-
tinwouns corn (CIC), m-—n].ﬁ]ﬁ{ﬂnﬁu‘um L) [Eﬂ],:m‘n—m}hmlﬂ&ﬁzm (L.} Merr.] (C5), corn-corn-corn-alfalfa-
alfalfa (COCAA), corn-corn-oat (Arema sativa L) with alfalfa seeding-alfalfa-alfalfa (CCOaA A), and corn-soybean-corn-oat
with alfalfa seeding-alfalfa (CSC0OaA). From 1970 to 2004, first-yr corn grain yields (CCCAA, CO0aA A, and CSC0aA)
increased from 79 to 100 kg ha™! yr-!. Increasing N rates did not infloence grain yield trends, indicating that an alfalfa crop
produced the N required by first-yr corm. However, 224 kg N ha~! was needed to improve second and third-vr grain yield trends
69 and 58 kg ha~! vr-!, respectively. Grain yield trends for CUC did not improve despite increasing N treatments, although grain
yield tended toincrease over time at 224 kg N ha~! (P < 0.10). From 1989 to 2004, corn grain vield trend s of CA and C5 decreased
by 161 kg ha ! vr! if no N was added. The 2-yr rotation was not sufficient to improve grain vield trends, whereas the $-yr rotation
was able to enhance corm grain yield and decrease the need for fertilizer M. Effects on pathegens and insects were not evalnated
but warrant forther investigations. Owerall, this data shows that extended rotations involring forage crops reduce M inputs,
increase corn grain yields, and are more agronomically sastainable than current short-term rotations.

GRICULTURAL PRODUCTIVITY GAINS since the IQ'S'U:

zalted from the ﬂzrnlnpnenl:nF:l:’:nninE s}ulzm.ll]u't
:nrJ.I umnﬁﬂrmm:l:inpnl: nf:mrm'::ﬂdmnicak to
mP]:.l:! man:.Eunenl:a.ndm-ﬁnm rﬂmmu{[ﬂ:erl:. 199‘-].
errpdrgmqminﬂxmﬂnsbem United States has
increasingly evalved to a greater reliance on the C3 rotation
and even CC over the last half of the centuary. There are marny
reasons for this, :.rnunﬁl‘]'bzm I']'bedﬂdcﬁ:-mmt of effective
fertilizers and pesticides, government policies, and favorable
economics | Porter et al., 2003).

Nitrogen has been considered one of the best crop-inpat
investments that a farmer can make in terms of return on dol-
lars :Pmt{FiL‘ul:taLlﬂﬂﬁ];hum.N is the maost expensive
nutrient for growing grain crops. Bundy et al. (1999) estimated
that in the 12-states of the north central Unived Seates, ax beast
3.6 Tgof M fertilizer were applied annoally to corn at a cost of

:iru:].zpcrﬂ:nl: variahles, }'i.tl-d E“I‘ econormic returm, mamage-
ment bevel, and some m oftheinh t diferences in soil
]rm:ln.ch'rll.}' [Oberde and I:unq', ]m}.ﬂmPﬁicaﬁmh
more ﬁ'-acr:znl: since prndnrzn: have an economic incentive bo
EIT MOrE E'zqnmﬂ'ﬁrin that direction. me]l.‘l‘ﬂ‘}')l‘ﬂdlll:ﬁm‘l
]J-mperﬁve,ﬂumtnd:'nnnmdud N fertilizer in areas of over-
application is less than the cost of lost yield potential in aneas of
underapplication (Schacf et al., 20005). This is not true from an
environmental perspective (Hallberg, 198%; Yaday, 1997).
According to Heichel {1978) and Pimentel et al. {1978),
continoous rotation of corn and soybean cannot be sustained
without substantial additions of fertilizers. Recent statistics
{USDA-Mational Agricultural Statistics Service, 2006a) show
for examiple that corn grown in the United States receives
around 4.5 Tgof M annually. These high application levels
result in low N use efhciency (NUE), currently estimated at

SR millicn.

Many crops respond dramatically o applications of N fertil-
izer. Nitrogen fertilizer is oniversally accepeed a5 a key input
te high corn grain yield and optimum economic retuen, In
the Midwest, the primary philosophical approach o develop-
ingan N fertilizer recommendation for com is to consider, as

‘T.F. Sranger, Monsamn Company, 1920 Fiith Sz, Daris, CA 95816 LG.
Lamer, Dep. of Agronomy, 1575 Linden Dir., Univ. of Wisconsin, Madison,
W 53704, Fended by CSREES project WI500142-4897. Becetved 20 Ang

20017, “Correspond| ng ssthor (orenenn. fnyd sanger@ monsanen.com].

Puhished in Agron. J. 100:643-650 (2008].
dot10021 34/ agron|2007.0280

Copyrighe & 200E by che A mericn Soclery of Agronomy,
E77 Soneh Segoe Rrad, Madison, W1 53711, All righes

permisson ln wrking from the publiher.

only 33% (Raun and Johnsan, 199%9) for world cereal grain pro-
duction systems. [n addition to economic lozses, N overapplica-
tion resules in environmental contamination through nitrate
N runoff or leaching, making nitrate M the most commaon con-
taminant found in the surface and ground water of the Com
Beelt {Council for Agricultural Science and Technology, 19949
Increased diversity of crops grown in rotation enhances sus-
tainability of agriculture systems because crops grown in rota-
tion, with similar off-farm inputs, have greater yield than those
grown in monocaltane (Mannering and Grifhth, 1981; Dick
etal., 1986; Higgs ez al., 1990). Other key benefits of inchad-
inga forage or pasture crop consist of improved soil gaality
(i, increased C retention in the surface horizon) and a more

Abbreviations: CA, com-aifalfa; CC, consinsou s corn; CICCAA, comn-mem-
carnalfdlfaalfalfe; COORAA, corn—corn-oar wich alfalfa seedingalfalfa-
alfalfa; 5, com-sopbean; CIC0aA, com-soybean-corn-oar widh alfalfa
seeding-alfal&; NUE, nicrogen nse efficlency. feafios in o revavisn male imdirase
wher e o s revasion Ewder Slsramien.
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Tabla |. Crop rotations and N rates at Lancaster, W, wsed to
evaluate the influence of crop rotation and N on the rotation
wffect of corm.t

Crop rotation treatmants M Treatrmants
IPEE—1976 1977-1986 19B7-2004 |I9E7-1976 19771004
—kgH ha~T——
CCY CC cC °] o
CSC0afA C5C0af CSC0aA B4 36
CCCOaA CCCAA CCCAA 1&g nnz
CCOafA CCOafAA OCCOaBR 136 14
COabAAR CCAA CA
Ak C5
AA

1 T, core; 5, sorbsan; O, oot wich oty mssdine & sifalfs.
1 The rotasizna In bold wers Indudsd Inthe anabrda.

even distribution oflabor needs and risk due to dimate or mar-
ket conditions than those involving only grain or Bber crops
(Magdof and van Es, 2000).

Crop rotations that inchude mes also increase soil M
bevels [Peterson and Varvel, 1989; Raimbault and Vyn, 19911
Crop rotation has also been shown to improve NUE by reduc-
ing requirements for external input of fertilizer N. Broulsema
and Christie {1987 found that a single-year of alfalfa or red
clover (Trifodinm pregense L) resulted in corn yields (8.8 and
35 Mg ha'],TuPect'rrd}-} equivalent to that obtained from
applying 20 to 125 kgha! of fertilizer N. Fox and Pickielek
(1988) extended the evalnation period o 3 yrof alfalfa man-
aged as hay and reparted that there was no significant grain
yield response (10.3 Mg ha~") to fectilizer M for first-year com.

Dlespite the benefits of crop mtations that inchde legumes,
the infrastrocenrne developed and devoted g0 corn and soybean
has resulted in 2 S00% increase in harvested area of these
crops in the United Seates between 1950 and 2003 (USDA-
Mational Agricaltural Statistics Service, 2004). During that
mame period, oat production dedined 90%, and althoagh hay
production increased because of better yiclds, the land area
devoted to it decreased more than 15%. This occurmed for
severa] rezsons including simplicity and similar equipment
requirements as farm size increased, commedity programs that
emphasized short-term profit, public and private research and
development efforts devoted to genetic improvement of corn
and soybean, and increased food and industrial nses for both
corn and soyteean oils and variows by-products (Karen, 2004)
Expansion of the simplified C5 systen has tremendows eco-
nomic and world trade benefits becawse of the many products
and materials developed from those crops (Karlen et al, 2006).

In 1966, a maltiple crop rotation experiment was established
to evalboate the profitability and agronomic sustainability of
corn-based crop rotations. Forty years laces, the experiment
has become one of the longest running rotation studies in the
United States. Previous papers published from this experiment
have locked at the effect of legumes on subssquent corn cops
(Balock et al., 1981), corn N recommendations based on yield
goals vs. soil specific data (Vanotti and Bundy, 19942, 1994b),
the frequency of N fertilizer carryower (Vanotti and Bundy,
1994c), soybean effeces on wil N availability (Vanotti and
Bundy, 1993), and the effect of extended rotations improving
sail quality and profitability (Kaden et al, 2008). The objective

of thiz paper was to determine the effect of crop rotation and
applied M on corn grain yield trends for 2 35y period.

MATERIALS AMD METHODS

Data from a long-term crop rotation study located in south-
western Wisconsin [University of Wisconsin Agricaltural
Research Station-Lancaster (42°50° M, 90°47" W devation
324 m abowve mean sea level]] near Lancaster was nsed for this
stndy. A randomized complete block in 2 split-plot design with
two replications of 21 treatments was established to test the
rotation effect by having each crop phase of every rotation rep-
resented e2ch year. To accommeadate all possible crop phases of
the rotations and four fertilizer treabments, 168 plogs (6.1 by
9.1 m) were established in 1966, Thas, for CC, there was one
plot within each replication, and for C5 there was one corn
plot and one soybean plot within each replication. Botation
treabments have changed over time (Tabde 1 ). The crop
sequence plots were split to accommadate four N mte treat-
ments. From 1967 to 1976, N rates were 0, 84, 168, and 336 kg
M ha~!, but since 1977, the annual rates have been 0, 56, 112,
and 224 kg M ha~! for corn only {Table 1). Nitrogen fertilizer
treatments were broadcast by hand each spring ax ammonium
nitrate (NH N ).

Tillage has varied over time. Corn following corn and oat
and alfalfa seedbed preparation has always been fall chis=l
plowed followed by spring disking and enltimulching before
planting. Corn following soybean has been no-till since 1994,
while corn following alizlfa and soybean following com have
been no-till since 1999, Sail fertility mmjples were collected and
analyzed every 3 yr. and uniform rates of P and K fertilizers
were applied as needed to maintain optimam to high soil-test
levels. Herbicides and cultivation were used for weed control as
needed. Caltivars varied over time bue were always improved
selections deweloped for the region. The alfalfz, which was
seeded with oat, has not been harvested during the seeding year
following oat harvest. Foralfalfa that was independently estab-
lished, two harvests were taken during the sceding year, except
for rotations with 1.yr alfalfa, where the alfalfa was killed dur
ing the fall of the same year following a thind cutting by plow-
ing {before 1999 or through the use of approprizte herbicides
(2000 orvward)). For rotations with 2 or 3 yr of alfalfa following
estahlishment, three harvests were taken.

We chose to focus only on corn yields using 2 subset of crop
rotations to test cur ohjective regarding crop rozation. The roea.
tions of interest wene OO, C5, CA, CSC00A, OCOCA A, and
CCOuA A Iralics in 2 motation code indicate the year of corn
in the motation under discossion. We meated COCO0A and
CCCAA in this analysis as one continning rotation (see Table
1). The only difference was that in COCAA, cats were not used
as 2 nurse crop and the alfalfa was independently established.

The Lancaster crapping systems study is comprised of
multiple crop rotations that take varying amoants of time to
complete 2 otation sequence. For example, CC takes 1y, G5
takes 2 yr, and CSC0aA takes 5 yr{Table 1) Previous rom-
tion experiments have always analyzed the data on a year by
year basis. However, the traditional analysis using years can be
expanded to analyze boch spasial and temporal trends based on
the average grain yicds produced in the period it toak to com-
plete the cyde. By doing this, we can see how the rotations per-

B4
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formed when they retarned to the same plot of land allowing

a analysis across both time and space. Hence, we analyzed
thee data in Froups of either 2- or 54T dEPﬂ'hd:inE_nn the |H:|E|‘J'.|
of the rotation cycle nsing CC as cur contral.

Data were ana by covariate analysis using the FROC
MIXED procedure (Littell et al, 1996) of SAS [(SAS Institute,
2002). The covariate was rotation cycle using the mean grain
yichd From acrss the years for that cycle. Repeated measures
analysiz (SAS Institute, 2002) with the Arst-order autoregres-
E.\tmia.m:z structure was wsed to evaluste time and space
Hects on grain yield. Regression slopes of each year of com
within each mtation sequence were evaluated to determine
the long-term effects of various crop rotations and different
M fertilization rates on grain yiekd. Each regression slope was
compared to a slope of zero to determine if over Hme the rota-
tion treatments were improving o deteriorating, and to each
other to determine if the relative slopes of each treatment are
commaon or not. For determining the expected mean squares,
approprizte Fests in the analyss of covariance and ¢ tests
in the analyss of shipes-equal-to-zero and common-slopes,
random effects were and year. Least square means
of the fixed effects were computed, and the PDIFF option of
the LSMEAINS staternent was used to display the differences
among least square means for comparison. This option uses

Fisher's protected beast significant difference, and comparisons

Cegle [5-ar)

Fig. I. Belatiomhip between grain peld and tme for cach N rate and rotation sequence for the Tirst year ol corn at Lancaster,
[ firooon 1970 to 2004, E -Durrl; 5. !urhnrl; Oa, oat with alfalfa seeding; A, alfalfa CC, dirda,

I, IFT0-1974; 2, 1975-197%. 3, Il'H—IH-l;-ll-. I9E5-190%; 5, 1990— I!’H
B4, 168, and 334 kg M hai. I't.l.i:lrlliniurur-ul'rnﬂ:mfnrﬁnmrn

were condscted at P £ 0.05. The P vahe was cormected for the
commen-sape contrasts usng the Bonferroni procedare for
mu]li]ﬂe comparisons I:Ger etal, 2005). The final model
used to determine each of the regression equations was attained
using backward stepwise selection. This procedure starts with
the full mede] and sequentially dedetes factors and their inter-
actions. The factor prodocing the smallese Fvalse is deleted ae
each stage and the model is complete when the factors remain-
ing in the model have 2 P £ 0.05. Intensity (kg ha=! yr-) of
significant yield treads was calculated from the final regres-
sion equations by cabolating the difference in average yields
between the first and last cycle, then dividing by the total num-
ber of years chserved. The R was derived using the predicted
vahoes caloulated by PROC MIXED {R?=1- l':.Ij‘ Fpnaal ™
(2%~ Fgrand mean) T

RESULTS AND DISCUSSIOM
Five-Year Rotations—First-Year Com {1 970—-2004)
First-yr corn grain yieds (COCAA, CCOuA A and

CHECOaA) increased from 79 to IMI'.Eh.I'] ],-r'] with increas-
ing M rates (0 and 224 kg W ha~", respectively) (Fig. 1). Grain
yield trends for CC did not improve relative to 2 slope of zem
-:E:]Jit:in:muinﬁ”ht;tmﬂ;:lthnnﬁhﬁ;ﬂiuﬁddtmﬂzd
to increase over time at 224 kg N ha~! (P < 0.10). These results
imply that either hybrids have not improved since 1970 or that
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CCOaAA, squara, - ---; C5C0aA,
frop being ovaluated.

jmproved hybrids have kept O yield trends from declining
bver time. According te Tollenaar and W (1999) the genetic
habential of oorn h}h‘i.d.i]un u‘anmu:L however the negative
pifece of growing (CC cancel any yidd improvement. Curmently,
rith the rapid turnover of hybrids there is no way to separate
the two effects and answer this question.

Rotating corn significantly improved grain yield over time
for the Arst-year of corn when compared to CC (Fig, 1) For the
0, 56, and 112 kg N ha! treatments, grain yield for CCCAA,
CCOaA A, and CSCOaA motations i 67,72, and 69
i,Eh.r] }'r".'rupect':rd:.'. MRE:ﬂirLEuﬁmewirh Bolton et
pl. (1978), Higge et al. (1976), and Welch {1976) who found
born grown in rotation had higher yields than corn grown in
manoculture, even in the presence of M, P, or K fertility levels
that were not imiting yields. Com grown in rotation with a
legume receives mare [N than corn grown continoously with no
Fertilizer M. However, if I¥ is the only canse of yield ditferences
between rotations, then these differences would be expected to
Hisapipear if more than adequate N ix applied. It appears that N
Fertilizers do not substitute for crop rotation (Fig. 1).

There was no difference in dope for the fist-year of com
phen comparing the rotations imvolving two, three, and four
Frops at each N mte (Fig. 1). These results suggest that each
Fotation seqnence in this study is equally effective in breaking
the yield depression cansed by monocalture. Cheerall, first-pear
born yields for N Lrﬂh'rhr.n'l:.lt?_?_i-EENl'la'] of 5.yt rotations
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Fig. 2. Ralatbonship between graon peebd and thve for each N rate and sotaton sequence for the second pear of oorn et Lanc aster,
W1 from 1970 to 2004. C, corm; 5, soybean; O, cat with alfalfa seeding; A, alfalfa. CC, cirda, ; COCAR, diamond, ;
i —-—-. Cydax |, I!?Ir—Tﬂ-t I, 19751979 3, 19801904 4, 1905 199%; 5, 1900 1994;
B, 1995-199%; 7, 2000-2004. Befors 1977, M rates wars O, 84, 168, and 336 kg M ha-'_ ltalic indicates year of rotation for the corm

[E——

improved by 100 kgha=" yr=! or 1.4 yr-!, which is similar to
the national average (USDA-National Agricaltural Seasistics
Serwice, 2006hb)L

Mitrogen fertilizer rate had a significant effect on grain yicld
slopes of CIC (Fig, 1). Although, yield trends for CC by N rate
did not improve relative to 2 dope of 2ero, the data did show
the 112 and 224 kg N ha~! treatments improved grain yield
trends by 17 and 28 kg ha ! yr-! when compared to the 56 kg
M ha! treatment, respectively. For the two, three, and four-
crop rotation sequences there was no difference in relative grain
yiekd trends as N fertilizer rates increased from 0 to 224 kg N
h.f'.P.i.r:taF:.rl]:r:.lﬁ.m supply 134 to 168 kg N ha~! fara
subsequent corn crop (Bundy et al., 1990). Becanse N was never
limiting for first-year corn, no differences in grain yield trends
with increasing N rates were observed.

Five-Year Rotations—Second-
Year Comn (1970-2004)

The benefits of crop motation in relation to corn grain pield
improvernent diminished following the Arst year of com.
Grain yiekds for the COCAA, COD2AA, and CS002A rota-
tion at 224 kg N ha~ increased 60, 69, and 77 kgha ' yr-,
respectively (Fig. 2]. The C5C00 A rotation also showed a grain
Tiddirnpmntnd"ﬂ}.shr] 1_|rr" at I]I}.EN]H".Tlri:
improverment in corn grain yield appears to be the result of add-
ing 1 yrof soybean between the first and second year of corn in
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Fig. 3. Relationship betwean grain yield and tme for sach N raie and rotation sequence for the third year of corn at Lancastar,
W from 1970 to 2004, C, corn; A, alfalfa CC, dirda, ; CCCARA, diamond, ——. Cydax |, 1970-1974; 2, 197519793,

I980—1984; 4, IFB5—198%; 5, 1990-1994; §, 1995-199%; 7. 2000-1004. Befora 1977, M rates wers 0, B4, 168, and 336 kg M ha~'. tealic

indicates year of rotation for the corn crop being evaluated.

this ratation (Fig. 2). Soybean can supply op to 45 kg N ha*
for a subsequent corn crop { Bundy ez al., 1990), explaining the
yield improvement at the 112 kg M ha-! e, Previows research
has demonstrated that when corn & grown in rotation with
soybean, it yields greater than cocn following corn (Baldock et
al., 1981: Crookston et al_, 1991 Meese et al_, 1991: Porter et
al. 1997; Pedersen and Lauer, 2002, 2003},

Acconding to the data, the effect of rotating com for
imiproved corn grain yield over time has diminished when
comparing the second year of corn with CC (Fig, 2). Grain
yidd for CC did not improve, while COO2AA and CSC0A
improved grain yield by 25 and 33 kgha~! yr-!, respectively,
when compared to CC for the SEE,ENIH." treatment. Mo
other differences among N treatments for the second year of
o com to CC were observed. Acconding to Meese et al.
(1991) and Pedersen and Laner (2002, little or no differences
were found in grain yicld of second year corn in mtation com-
pared to CC. For the second year of corn in these rotations, the
benefits of rotation have largely disappeared.

The M fertilizer rate had 2 significant effect on grain yield
slopes of the second year of corn within their ive rota-
tions (Fig. Z). Similar to the first year of corn, yield trends for
CC by N rate did not improve relative to o dope of zero, the
data did show the 112 and 224 kg M ha~! treatments improved
grain yield trends by 24 and 44 EE]u" p‘" when compared to

the 56 kg M ha~! treatment, respectively. As for the C3C0aA
muﬁnn,ﬂxllikg”h" treatment increased grain yiekd by
44 kgha ! yr!, when compared to the 0 kg N ha-! treatments.

Five-Year Rotations—Third-Year Comn {1 970-2004)

There was no yield improvement aver time for comn from
crof rotation by the time the mozation has reached the thind
year of corn, when compared with CC (Fig. 3. At 224 kg N
ha™!, grain yields increased 58 kg ha ! yr-! for bath the CC
and CCCA A rotation.

The N fertilizer rate had 2 significant effect on grain yield
slopes of the third year of corn within their respective rotations
{Fig. 3). Similar to the first and second year of corn, yield trends
far CC by N rate did not improve relative to a slope of zem, the
data did show the 112 and 224 kg N ha! treatments improved
grain yield trends by 41 and 64 kg ha~! yr~! when compared to
the 56 kg M ha~! treatment, respectively. For the CCCAA rota-
tion, the 224 kg N ha~! treatment increased grain yicld by 45
}.Elu." r‘l‘",\r}zn compared to the 0 kg N ha! treatment.

Two-Year Rotations (1989-2004)

There was no yield improvement over time for com from
Loyt crof rotations, when compared with CC. For the C5 rota-
tion at the 0 kg N ha! treatment, yields actually declined by
1B9kg ha! }'r’l since 1989 (Fig. 4). It is unknown as to why
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I]ti:rci]:-uuz mnbuamd.ﬂ_pm:iﬂ:u'ﬂmiﬁnni:ﬂlﬂmm
grain yields in the C5 rotation with zero inputs are hampered
by lack of adequate N {Porter et al., 2003).

The data suggests the effect of alternating corn with a legame
fior improved corn grain yield over time appears only when
additional N is added to the system (Fig, 4). These 2.y7 ros-
tions are not agronomically snzainable, meaning that a single
year break between corn crops may not be adequate to elimi-
nate the monocultune ]'ldcld.ndmn. but nn]]'r:dl.u:c it. The use
of M anly appears to mask this dedine in corn grain yields.

For the 0 kg M ha~! treatment, CC improved grain yield
by 249 kg ha =" yr—! when compared to C5 (Fig, 4). While
alternating corn with soybean at 0 EENlu'] appears to
decrease corn yields over time, adding IN fertilizer significantly
improved corn grain yield of mtated corn, especially with
alfalfa, when compared to CC. For the 112 kg N ha " treas-
meent, CA improved grain yield by 196 kg ha? yr-! when com-
pared to CC.

The N fertilizer rate had a significant effect on grain yicld
sopes for corn that was rotated (Fig, 4). In the CA rotation, the
OkgN ha! treatment decreased grain yields over time by 218
and 256 kg ha~* yr-! when compared o the 112 and 224 kg N
ha! treatments, respectively. Likewise, in the C5 rotation, the
0and 56 kg I ha~! treatments decreased grain yields over time
by 277 and 211 kg ha~! yr~! when compared to the 224 kg M
ha~! treatments, respectively.

These resalts indicate external inputs of fertilizer mask the
true valoe of crop rotation. According to Porter et all. (2003,

— —; 5, squarg, - -—-. Cyclas: I, 1989_90; 7, 19911991
10032004,

nn:puhﬂ'utu] wq'-ncl"rﬂ:ln:inﬁl'}b: amount of external inputs
(and associated costs) in a cropping system is to expand the
crop notation into 2 mone diversifed pattern,
thereby taking full advantage of the benefits of crop rotation.

Five-Year vs. Two-Year Rotations (1990-2004)

A comparison was made of both the 5.yt rotations with the
Zyr motations from 1990 to 2004, an a S-yr cycle. The shopes of
the rotations at each of the I rates were not significantly differ-
mtﬁm:mﬂupe,tme]:tfnrﬂtﬂupuod"ﬂﬂlndcsm
tions at 0 kg M ha~', which decreased (Fig. 5). Since 1990, grain
yields have declined in the 0 kg N ha! treatment by 158 and
174 kg ha~! yr-! for the CA and C5 rotations, respectively.

In the 0 kg N ha! treatment. the 297 rotations (CA and
(C5) decreased grain yields over time by 247 and 183 kg ha™!
Tr' when compared to CC and the 5-yr rotations, respec-
tively (Fig. 5. For the 56 kg M ha~! treatment, the CS rotation
dncmuudﬁ;niufidd.iﬂr:rl:imhflfﬂ and Iﬁ?}.Eha.'] Yr"
when compared to the COCA A and OCOa A A rotations,
respectively. For the 112 kg N ha~! treatment, the CC rota-
tiundnneuﬂ:lﬁ;niu]lieldsmrﬁmebflﬁhﬁhr']f]wbﬂl
compared vo the OOCAA rotation. Since 1990, in the 274
kgM ha~! treatment, the CC rotation decreased grain yiclds
over time by 160 and 155 EE]'u." F"n’]ﬁmmmpl::dhnthe
COCAA and CSC0A rotations, respectively.

Nil:mﬁm f:rl:i]i.zﬂ'nh:]udaiﬁlﬁﬁcmteﬂ-::t nnﬁﬂiuyidcl
slopes for the CA, CC, and C5 motations (Fig. 5). In the CA
mtll:inn,l']mﬂ}.ﬁﬂ ha! t'uh'n:ntdnutuudﬁnh}'iddsm
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time by 161 and 220 EE]H." rl"' when compared to the 112
and 224 kg M ha~! treatments, respectively. Grain yield trends
for the 56 kg M ha! treatment decreased by 157 kgha ! yr—!
when compared to the 224 kg W ha~" treatments. Likewise,
in the C5 rotation, the 0 kg N ha! treatment decreased grain
yields over time by 197 and 215 kg ha~! yr~* when compared to
the 112 and 224 kg N ha! treatments, respectively, and the 56
kgM ha! treatment grain yields decreased by 159 }'E]“_I '!||'|"I
when compared to the 224 kg W ha" treatment. For the CC
rotation, grain yields improved over time for the 0 kg I ha™!
treatment by 164 and 151 kgha™' yr" when compared o the
112 and 224 kg M ha~? treatments, respectively.

Based on these resalts, time (2+ yr) along with rotation were
required between corn crops to improve com grain yields.
We agree with Randall (2003} and Karlen et al. (20046) thar
extended rotations involving forage crops may be more agro-
nomically sustainable than current short-term agricultural
practices. However, according to Karlen et al. (2006) without
the support of federal incentive programs and markets for
forage-based products, farmers will hesitate to adopt extended
rotations.

COMCLUSION
Extended crop motations induding an alfalfa coop improved
Erst-year corn grain yiedds with time. First-year com grain yield
trends did not respond to additicnal N added, demonstrating
that an alfalfa crop within an extended crop rotation supplied

Cyele [S-vr)

Fig. 5. Radatinimhip betwien graln peld and time for @ach N rate and @Ot &t on sequencs for the Girst pear of Corn &t Lan e ster,
O, cat with alfalfa seeding; A, alfalfa. CC, cirdlae,
triangle, —- — -; CA, ¥,

2000 -1004. talic indicates year of rotation for the corn orop being evaluated.

; CCCAR, damond, —
;G5 +, — — —. Cyclas |, I990—1994; 1, 19951999 3,

adequate M. For the second- and third year of corn only the
higher N treatments showed improved com grain yields over
time. The net effect of legumes in improving corn grain yicld
trends of mbsequent corn was not evident forcorn that was
anrmally rotated (CA and C5). Ifno N was added, CA and
5 appeared to decreasz comn grain yiekds with time. A single
legame crop year was only beneficial in maintaining corn yields
over time if M was added to the system. When all rotations
were compared [1990-2004), com grain yields trends of 5-yr
o rotations were sgnificantly better where no N was added
and additional N was required for the 2-y7 rotations to elimi-
nate this difference. Qhur data showed 2 longterm first-year
com grain yield advantage of extended rotations when com-
pared to 27 rotations and CC. Nitrogen plays 2 major role in
mzintaining and improving corn grain yiekds in the ahsence of
crop rotation. The addition of N removed the corn grain yicld
trend differences, along with the passage of time, among cop
rotation-phase treatments when CC was compared to the first-
year of corn in 5oy rotations. These resalts sapport the arga-
mient that extended meations invalving forage crops may be
more agronomically sastainable than corrent shortterm (2-41)
rotations, because time (24 yr) along with rotation and N were
required to improve corn grain yidds, Howeves, grain yield
trends enly show the response of long-term management prac-
tices on yields and not why this happens. With more than ade-
quate N provided for optimam comn yields, we would expect
all yield trends to be similar despite differences in rotational
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practices. Further research is needed regarding the influence of

above- and below-ground pathogens on corn grain yidds and
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Bassist Glenn Hughes 5till Hoping to Perform with Deep Purple for Rock and Roll Hall of
Fame Induction.

Although statements have been made to the contrary, former Deep Purple bassist Glenn
Hughes still hopes to be able to perform when the group is inducted into the Rock and Roll Hall

of Fame on April & at the Bardays Center in Brooklyn.

"All | know is I'm getting the award®, Glenn Hughes, who played with the band for three studio
albums between 15973-76, tells Billboard. "There's a lot of gossip and mnuendo abowt who's
saying what. I'd love to play. I'd love to sing. And so would David", referring to

David Coverdale, who was part of Deep Purple's Mk. 3 (third iteration) and Mk. 4 (fourth
iteration) lineups with Hughes.

The situation as it stands now, according to a statement from frontman lan Gillan, is that while
eight members from the band's first three lineups are set to be inducted, only the

current lineup of the band — Gillan, founding drummer [an Paice, Mk. 2 bassist Roger Glower,
guitarist Steve Morse and keyboardist Don Airey — will perform during the ceremony. Gillan,
Paice and Glover are perturbed that Morse and Airey, who have been with Deep Purple since
1554 and 2001 respectively, are not being inducted. Gillan's statement thanks Coverdale for
understanding the situation, and Hughes is on board as well.

"A month ago Devid said to me, "Shall | reach out to lan Gillan to figure out what we're gonna
do? "Hughes recalls". He came back and told me that there's a problem that Don and Steve
are not getting inducted and there's all sorts of scenarios with that and grumblings and this
and that, and | said, "Well, I'm just gonna stay out of the way’, and Coverdale is as well. If lan
Gillan wants to rum the show on behalf of his Deep Purple that's his business; my business is to
show up and gracefully accept my award. But we're really hoping that we will be invited to
sing. I'd like to think that Deep Purple can be just one big happy family on the night, ylknow?
Epos outside the door and be graceful in what we do."

Hughes has also directed his management to reach out to founding Purple guitarist Ritchie
Blackmiore, who's announced that he plans to skip the induction. "You just never know with
him, but I'd love it if he showed up", Hughes says. "l just hope he has the balls to (attend), and
for God's sake he bloody wrote those songs. He wrote those riffs. He wrote "Smoke on the
Water". Whatever happened — the eccentricities, the behavior, the name-calling and all that
stuff — | say let it all go. Blackmore should be there accepting his award. I'd be very upset if he
didn't". Hughes adds that there were overtures to reunite the Mk. 3 lineup of Deep Purple
before keyboardist Jon Lord passed away in 2012 "but we couldn't get Ritchie on the phone."

Hughes — who was in the band Trapeze before joining Deep Purple and was also briefly

with Black Sabbath and then Black Country Communion and California Breed — is gearing up
for a solo towr that will kick off Aug. 2 in Annapeolis, Md., a start that was delayed to allow him
to recover from double knee replacement surgery during January. "The knees are doing
inoredible", Hughes reports. "The knees are considered recovered now, which means the really
extensive therapy has paid off. | mean, | couldn't walk at all. | was really, really in trouble, but
now I'm good and looking forward to getting on stage again®. Hughes is also planning to record
a solo album during June that he hopes to have out by fall.
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Review of Aviation Security Screening: Report

Executive Summary

More than most other nations, Australia’s aviation industry plays a critical role in the nation’s economy
and conmectivity. The number of passenger movements through all Australian airports is forecast to
increase by 4 per cent per annum over the mext 20 years. As a result, passenger movements are
expected to double by 202526 o that approximately 63 million passengers will be moving through
Sydney Airport, 464 million through Melbourne Airport, 30 million through Brisbane Airport, 17.7
million through Perth Airport and 11.7 million through Adelaide Airport. With this projected growth,
the challenge for Government and industry will be to ensure that the required security cutcomes are
achieved in a cost-effective manner while the movement of people and their baggage to their aircraft
iz facilitated through screening points in a timely and dignified manner.

The continued success of Australia’s aviation industry will be driven in large measure by public
confidence in the safety and security of regular public transport air services. To safeguard against
unlawful interference with aviation, a layered approach to preventive security is underpinned by the
Avigtion Tronsport Security Act 2004, It includes measures for passenger and checked baggzage
soreeming. Screening is the process by which authorised screening officers inspect individuals and their
property to deter and prevent the carriage of weapons or items that are considered to be a threat to
an airaraft. In Australia, the Aviation Transport Security Regulations 2005 prescribe the type of items
that are prohibited.

T ensure Australia is at the leading edge of screening systems and methodologies into the future, the
Australian Government initiated a comprehensive Review of Aviation Security Screening in late 2007 .
The Review had several catalysts: the need to analyse and review the legislative framework; the
growth in tourism and the aviation sector; expansion of the security regime to smaller industry
participants; labour market pressures on the recruittment and retention of screening staff; and maore
recent legislative chamges such as the introduction of liquids, aeroscls and gels soreening and the
imtroduction of 100 per cent checked baggage sareening to domestic airports.

Im March 2008, the Minister for Infrastructure, Transport, Regional Development and Local
Government, the Hon Anthony Albanese MP, appointed an external advisory group comprised of
aviation imdustry leaders to guide the Review.

The Review examined a wide range of issues affecting aviation security screening, incuding the
purpose of soreening, service delivery and performance, national consistency, passenger experience,
human factors, screening point design, the regulatory environment and the role of varows
technologies in the soreeming process. The Review identified several issues that impings upon the
effectiveness and effidency of aviation security screening in Australia and makes 27 recommendations
for improvements to screening.

At the core of these recommendations is the notion that aviation security soreening must continually
improve to ensure that it is effective, efficient and sustainable as Australia’s aviation industry
continues to grow.

For this to ecour, all stakeholders—government, industry and the public—must dearly understand the
purpose of screening. The Review has concluded that a definition of the purpose of screening could
be articulated in a more easily understood form.
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Documento Dominio Tourism

Introducing Ireland

Few countries have a tourist image so plagued by diche as lreland. From shamrocks and shillelaghs to
leprechauns, lovable rogues and 40 shades of green, there's a plethora of platitudes to wade through
before you scramble ashore on the real Ireland.

But it's well worth looking beyong the touwrist tat, for the Emerald |sle (oops, there we go again) is one of
Europe's gems, a scenic extravaganza of lake, mountain, sea and sky that's still gorgeous enough to
make your jaw drop despite the best efforts of developers to scar some of the most beautiful bits with
semied ranks of holiday homes. From the lonehy, wind-lashed wildermess of Donegal to the picture-
postcard harbour villages of Country Cork, there are countless opportunities to get outdoors and
explore, whether it"s surfing the beach breaks of Bundoran, opcling the coast of Country Antrim, or
hiking the hills of Kerry and Connemara.

There are cultural pleasures too, of course, in the land of loyce and Yeats, U2 and the Undertones.
Dublin, Cork and Belfast all hawe top-notch restaurants, party-on pubs and a foot-stomping live-music
soene, while you can track down impromptu pub sessions of traditional Irish music in places like Galway,
Croolim and Killarmey. And there's a wealth of history to discover, from the countless medieval castles
and early Christian monasteries to the powerful political murals of Belfast and Dermry, and one of the
biggest concentrations of prehistoric monuments in Europe.
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Documento Dominio Legal (Extension 4 paginas)

Court of Appeal, Fourth District, Division 2, California.

IN RE: the MARRIAGE OF Dennis and Nancy SCHEPPERS. Dennis Scheppers,
Appellant, v. Nancy Scheppers, Respondent.

No. Eo25054.
Decided: Janmary 26, 2001
Diennis Scheppers, in pro. per., for Appellant. Janet Stouder Brandon, Riverside, for Respondent. Downey, Brand,
Seymour & Rohwer, MaryJ. Martinelli and Frank E. Dougherty, Folsom, for Association of Certified Family Law
Specialists as Amicus Curiae upon the request of the Court of Appeal.
OPINION

A father of minor children appeals from an order modifring his child-support obligation. We affirm.
FACTUAL AND FROCEDURAL BACEGROUND

Dennis Scheppers and Nancy Scheppers married in 1974. The marriage produced six children: Micah, Matthew,
Amber, Joseph, Amanda, and Jennifer. When their marriage was dissolved in 1987, all six children were

MHnOTS.

In July of 1958, the mother applied for and obtained an order to show cause sesking, inter alia, a modification of
child support for the two minor children living with her. Following an evidentiary hearing, the trial court set the
father's child support obligation at $2,9914 per month., The father appeals.

CORTENTIONS

In a somewhat different order, the father contends that the trial court erred in four respects: by failing to include in
the mother's gross income sums she received as the beneficiary of a life insurance policy; by failing to impuate any
income to the mother based wpon her ability to earm; by basing the father's income upon an unreasonable work
schedule; and by depriving the father of due process and equal protection of the law.

ANALYSIS

A. THETEIAL COUET DID NOT ERER EY EXCLUDING THE LIFE INSUEANCE FEOCEEDS FEOM THE
MOTHER'S INCOME.

Micah, the eldest child, committed suicide in Febmary of 1998, when he was 22 years old. In Febmary or
March of that year, the mother received $200,568 as the beneficiary of an insurance policy insuring Micah's life.
The father argued that those life insurance proceeds should be counted as income to the mother in 1998. The trial
court decided that the insurance proceeds were an asset, not income. However, the court did include as income
the interest that could be earned from the investment of that eorpus. Finding that a reasonable rate of reburn was
ten percent, the court deemed the mother to receive 51,666 interest income per month., On appeal, the father
contends that the trial court erred by not treating the corpus of the life insurance death benefit as incomse.

The computation of the extent of a parent's obligation to support his or her child begins with the parent's annual
gross income. “The annual gross income of each parent means income from whatever source derived, except as
specified in subdivision (c) and includes, but is not limited to, the following: [9] (1) Income such as commissions,
salaries, rovalties, wages, bonuses, rents, dividends, pensions, interest, trust income, annuities, workers'
compensation benefits, unemployment insurance benefits, disability insurance benefits, social security benefits,
and spousal support actually received from a person not a party to the proceeding to establish a child support order
under this article. [9] (z) Income from the proprietorship of a business, such as gross receipts from the business
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reduced by expenditures required for the operation of the business. [4] (3) In the discretion of the court, employes
benefits or self-emplovment benefits, taking into consideration the benefit to the employee, any comresponding
reduction in living expenses, and other relevant facts.” (Fam.Code, § 4058, subd. (a).) 1 The only statatory
exceptions are (1) “income derived from child support payments actually received,” (2) “income derived from any
public assistance program, eligibility for which is based on a determination of need,” and (3) “[c]hild support
received by a party for children from another relationship. * (Id., subd. {e).)

Significantly, life insurance proceeds are not among the types of payments specifically included within the scope of
the statutory definition. (8 4058, subd. (a).) Nor are they specifically excluded. (Id., subd. (c).) The Legislature
having failed to resolve the issue expressly, it falls to us to determine whether life insurance proceeds fall within the
scope of the statotory definition of gross income.

Although the statatory definition is very broad (In re Marmiage of Rocha (1998) 68 Cal.App.ath 514, 516, o
Cal.Rpir.2d 376; Stewart v. Gomez (19960) 47 Cal.App.ath 1748, 1753, 1755, 55 Cal.Rpir.2d 531), it is not cnlimited.

It does not extend to every type of payment or economic benefit received by a parent.  For instance, in addition to
the statotory exceptions (§ 4058, subd. (c]), we have previously held that the procesds of studentloans are not
income (In re Marriage of Rocha, supra, 68 Cal.App.4th atpp. 516-518, Bo Cal.Epir.zd 376). Similarly, we
conclude that life insurance benefits are not within the statatory definition of income, for the following reasons.

First, it is established that gifts, whether inter vivos (In re Marmiage of Schulze (1997) 6o Cal.App.4th 519, 529,
7o Cal.Rpir.2d 458) or testamentary (Comnty of Kern v. Castle (1999) 75 Cal. App.4th 1442, 1448-1454, Bg
Cal.Rpir.2d 8v4), are not within the scope of the statotory definition of income, Itis impossible to draw a rational
distinction betwesn a gift made by designating the donee as the beneficiary of a will and a gift made by designating
the donee as the beneficiary of a life insurance policy.

Second, section 4058 refers fo a variety of specific types of insurance benefits, including worker's compensation
insurance, mnemployment insurance, and disability insurance. (Id., subd. (a).) Clearly, the general category of
insurance proceeds was before the Legizlature. Had it infended to include life insurance proceeds, it presumably
would have done so.  Under those circumstances, it is unlikely that the omizsion of those benefits was
unintentional.

Third, life insurance death benefits are not income under the federal Internal Revenue Code: “Except as otherwise
provided in paragraph (2], subsection (d), and subsection (f), gross income dees not include amounts received
(whether in a single sum or otherwise) under a life insurance contract, if such amounts are paid by reason of the
death of the insured.” (26 U.5.C. § 101(a){1).) Althouzh federal law is not comclusive on the interpretation of
section 4058, it is persuaszive, because “[t]he operative language in subdivizion (a) [of section 4058], i.e., ‘annual
ETOss income . means income from whatever source derived,” was lifted straizht from the definition of income in
section 61 of the Internal Eevenue Code.” (In re Marmiage of Schulze, supra, 6o Cal.App.4th atp. 529, 7o
Cal.Rpir.2d 488.)

Fourth, life insurance procesds do not meet the common-law definition of income. The traditional understanding
of “income” is the gain or recorrent benefit that is derived from labor, business, or property (McCulloch v. Franchise
Tax Bd. (1564) 61 Cal.od 186, 192, 37 Cal.Epir. 636, 390 P.2d 412) or from any other investment of capital (Walls v
Wells (1944) 64 Cal.App.2d 113, 115-116, 148 P.2d 126).  Almost every type of income specified by section 4058,
subdivision (a), is either a return from laber, business, or property (such as wages, dividends, and rents) orelse a
substitate for that returmn (such as disability insurance benefits). Notonly is a lomp-sum life insurance death
benefit not “recurrent,” itis not derived from labor, business, or property in the zame manner as the statutory

examples.z

Fifth, including a lump-sum life insurance death benefit as income is impractical. If the mother were deemed to
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have received $ 200,000 in income in the year in which the insurance proceeds were paid, what wounld happen the
following vear when her income would be $200,000 less? Would she be entifled to immediately move for an
increase in child support? And if so, what is the sense in treating the insurance proceeds as income in the first
place?

Finally, the only other court that we have found thathas considered the matter has concluded that life insurance
death benefits are not income. The Lowisiana Court of Appeal, applying a statutory definition identical fo section
40560 in all material respects, has held that life insurance proceeds should not be included as gross income for the
purpose of determining the extent of the beneficiary's child support obligation. [Guyv. Guy (La.Ct.App.1gg2) boo
So.zd 771, 772.) The court's reason is persuasive: “Incomeis the key factor in our system, not capital or net
worth., As stated in French [v. Wolf (1935) 181 La. 733, 737-738, 160 S0. 396, 397], these concepts are distinctly
different. Proceeds paid on a life insurance policy constitute capital and not income.” (600 So.2d at p. 773.)

For all theze reasons, we hold that life insurance death benefits are not within the scope of gross income as defined
in section 4o058.

The authorities that the father relies upon for the opposite conclusion are not persuasive. For instance, he notes
that in County of Contra Costa w. Lemon (1988) 205 Cal.App.3d 683, at pages 688-68g, 252 Cal.Rpir. 455, the
court held that under the facts of that case, lottery winnings were properly included as income.  But as the return
on the investment of capital, gambling winning= fall within the traditional concept of income. (Wells v Wells,
supra, by Cal.App.2d at pp. 215116, 148 P.od 126.) Simdlarly, gambling winnings constitute taxable income
under both federal and California law. (26 U.5.C. § 74{a) [prizes are income]; id., § 165(d) [gambling losses are
deductible from income]; Fev. & Tax.Code, 5§ 17071, 17081 [adopting federal provisions]; Campodonico v.
United States (gth Cir.1g55) 222 F.2d 310, 314 [gambling winnings constitute income].] Therefore, the
conclusion that gambling winnings are income under section 4058 does not support the proposition that life
insurance death benefits should also be considered to be income.

Moreover, even if lottery winnings did not fall within the general definition of income and were not treated as
income under the tax laws, the mle of County of Condra Costa v. Lemon, supra, 2o5 Cal.App.3d 683, 252 Cal.Epir.
455, has been limited to cases in which a county is seeking to recover reimbursement for public support paid under
the Aid to Families with Dependent Children program or when failing to consider the lottery winnings would lead
to a support order thatis less than the minimum AFDC grant.  (County of KEern v.. Castle, supra, 75 Cal. App.4th at
PP- 1450-1451, Bg Cal.Epir.2d 874.) Becausethere is no evidence that the mother here has ever collected AFDC
pavments, the mule of Lemon has no application. The federal cases cited by the father are similarly
distinguishable becanse they both deal with the effect of certain types of payvments on the recipient’s eligibility for
AFDCbenefits. (Lukhard v. Reed (1987) 481 U.5. 368, 107 5.CL 1807, 95 L.Ed.2d 328 [personal injury awards];
LaMadrid v. Hegstrom (gth Cir.1987) 830 F.2d 1524 [personal injury awards, life insurance proceeds, worker's
disability compensation, crime victim compensation].)

The trial court did not err by excloding from the calenlation of the mother's gross income the principal som that she
received as a death benefit under her son's life insurance policy.

B.-D. %%

DISPOSITION

The judgment is affirmed. Nancy Scheppers shall recover her costs on appeal.
FOOTHNOTES

1,  Unless specified otherwise, all forther section references are to this code.
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2, The amicus curiae raises the possibility that insurance policy death benefits would be analogous to a retom on
an investment if the policy preminums were paid by the beneficiary. However, we need not decide whether the
proceeds would be income under those circumstances, because there is no evidence in the record that the mother
paid the premiums for the policy in guestion. To the contrary, her counsel stated without contradiction in open
court that the mother had received the life insurance proceeds “as a gift from her son,” suggesting that the decedent
paid his own premiums. Her trial briefis similar (“posthumous gift”). Because the decedent was in the United
States Marine Corps at the time of hiz death, the evidence suggests that the policy was obtained by the decedent
through his military service.

FOOTHOTE. Seefocinote £, ante.
McEINSTER, J.

RAMIREZ, P.J., and GAUT, J., concur.
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Documento Dominio Twitter

@stellargirl | loooooooovnnnwweee my Kindle2. Not that the DX is cool, but the 2 is fantastic in its own right.

Reading my kindle2... Love it... Lee childs is good read.

Ok, first assesment of the #kindle2 .._it fucking rocks!1!

@kenburbary You'll love your Kindle2. I've had mine for a few months and never looked back. The new big one is huge! No need for remorse! )
@mikefish Fair enough. But i have the Kindle2 and | think it's perfect :)

@richardebaker no. itis too big. I'm guite happy with the Kindla2.

Fudk this economy. | hate aig and their non loan given asses.

Iquery is my new best friend.

Lowves twitter

how m@n you not love Obama? he makes jokes about himself.

Check this video out — President Obama at the White House Correspondents' Dinner hitp://bit.hy/IMXUM

@Karoli | firmly believe that Obama,/Pelosi have ZERD desire to be dvil. It's a charade and a slogan, but they want to destroy conservatism
House Correspondents dinner was last night whoopi, barbara Eamp

Watchin Espn.Jus seen this new Nike Commerical with a Puppet Lebron_sh™t was hilarious.. LMAQ!!!

dear nike, stop with the flywire. that shit is a waste of sdence. and ugly. love, @vincent(24x

#lebron best athlete of our generation, if not all time {basketball related) | don't want to get into inter-sport debates about _ 12

| was talking to this guy last night and he was telling me that he is a die hard Spurs fan. He also told me that he hates LeBron James.

i lowe lebron. http://bit.ly/PdHur

@ludajuice Lebron is a Beast, but I'm still cheering 4 the A_til the end.

@Pmillzz lebron |5 THE BOSS

@sketchbug Lebron is a hometown hero to me, lol | love the Lakers but let's go Cavs, lol

lebrom and zydrunas are such an awesome duo

@wordwhizkid Lebron is a beast... nobody in the NBA comes even dose.

downloading apps for my iphone! So much fun -} There literally is an app for just about amything.

good news, just had a call from the Visa office, saying everything is fine__.._what a relief! | am sick of scams out there! 5tealing!
hitp:fftwurl nl/epkrdb - awesome come back from @biz (via @fredwilson)

In mentreal for a long weekend of REamp

Booz Allem Hamilton has a bad ass homegrown social collaboration platform. Way cool! #ttiv

[EMLUCOS] Customer Innovation Award Winner: Booz Allen Hamilton — hitp://ping.fm/c2hPP

@5oChi2 | current use the Nikon D90 and love it, but not as much as the Cancn 400,/500. | chose the D90 for the video feature. My mistake.
need suggestions for a good IR filter for my canon 40D ... pot some? pls DM

@surfit: | just checked my google for my business- blip shows up as the second entry! Huh. |s that a good or ba... ? http://blip_fm,/~6emhv
@phyreman? Google is always a pood place to look. Should've mentioned | worked on the Mustang w) my Dad, @KimbleT.
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