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Resumen. En la interacción humano-robot la generación automática de diálogos 

es una parte importante. Los diálogos generados deben garantizar una 

conversación coherente entre el humano y el robot, se espera que la interacción 

sea lo más natural y eficaz que se pueda. En este trabajo se plantea el uso de 

entidades semánticas como elementos básicos que posteriormente serán 

utilizados para la realización de un módulo de comprensión del lenguaje como 

parte de un sistema de diálogos. Para poder identificar las entidades semánticas 

en los diálogos se evaluaron dos herramientas para reconocer entidades 

nombradas (NER), que utilizan como núcleo un clasificador basado en Campos 

Aleatorios Condicionales. Los resultados que se obtienen en este trabajo permiten 

afirmar que estos dos NER tienen buenos resultados en el reconocimiento de las 

entidades semánticas (tokens) pues de manera global superan el 84% de 

exactitud. El corpus utilizado en este trabajo es el corpus español DIHANA, el 

cual está compuesto de diálogos sobre un sistema de información de consultas 

telefónicas sobre horarios y precios de trenes de largo recorrido. 

Palabras clave: sistema de diálogos, entidad semántica, reconocedor de entidad 

nombrada. 

Identification of Semantic Tags for Use in Dialogues 

Abstract. In the human-robot interaction the automatic generation of dialogues 

is an important part, the generated dialogues must guarantee a coherent 

conversation between the human and the robot, the interaction is expected to be 

as natural and effective as possible. In this paper, the use of semantic entities as 

basic elements is proposed, which will later be used for the realization of a 

language understanding module as part of a dialog system. To identify the 

semantic entities in the dialogues, two tools for recognizing named entities 

(NER) were evaluated, using as a nucleus a classifier based on Conditional 

Random Fields. The results obtained in this work allow us to affirm that these 

two NERs have satisfactory results in the recognition of semantic entities 

(tokens) because, overall, they exceed 84% accuracy. The corpus used in this 
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work is the Spanish DIHANA corpus, which is composed of dialogues about an 

information system of telephone queries about schedules and prices of long-

distance trains. 

Keywords: dialog system, semantic entity, named entity recognizer. 

1. Introducción 

A medida que mejora la comprensión del lenguaje y la tecnología de generación 

automática de diálogos, también aumenta el interés en la construcción de sistemas de 

conversación de usuario, que pueden ser utilizados para una variedad de aplicaciones 

tales como planificación de viajes, sistemas tutoriales o soporte técnico basado en chat. 

La descripción de algunos de estos sistemas desarrollados en los últimos años se puede 

encontrar en [1–8]. 

Los sistemas de diálogo hablado o sistemas conversacionales son una tecnología 

concebida para facilitar la interacción natural mediante el habla, entre una persona y 

una computadora, son una interfaz hombre-máquina capaz de reconocer y comprender 

una entrada hablada y reproducir una salida oral como respuesta. Los sistemas de 

diálogo consisten de una estructura modular en la que cada módulo se ocupa de 

determinadas tareas en interacción con todos los demás módulos, normalmente los 

módulos que conforman a un sistema de diálogo son: el reconocedor del habla, el 

módulo de comprensión del lenguaje, el gestor del diálogo y el módulo de generación 

de respuesta. 

En este trabajo nos enfocamos únicamente al módulo de comprensión del lenguaje, 

en donde se maneja el concepto de entidad semántica y cómo reconocer estas entidades 

semánticas a través del uso de reconocedores de entidades nombradas (Named Entity 

Recognizer, NER) [9] y posteriormente sea más fácil el proceso de comprensión del 

lenguaje en la interpretación semántica (secuencia de unidades semánticas) y que en un 

futuro forme parte de un sistema de diálogo del tipo pregunta-respuesta. 

El presente trabajo está estructurado de la siguiente manera: en la sección 2 se 

describe el corpus que se utilizó para hacer la prueba de los NER; en la sección 3 se 

describe el proceso general de un NER y se presentan los resultados obtenidos de dos 

herramientas NER utilizadas en este trabajo; finalmente, en la sección 4 se presentan 

las conclusiones y el trabajo a futuro. 

2. Estudio de caso corpus DIHANA 

Con la finalidad de evaluar la identificación de entidades semánticas en el uso de 

diálogos se utilizó el corpus DIHANA [10]. El corpus en español DIHANA está 

compuesto por 900 diálogos sobre un sistema de información de consultas telefónicas 

sobre horarios y precios de trenes de largo recorrido. Fue adquirido por 225 hablantes  
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diferentes (153 hombres y 72 mujeres). Hay 6,280 turnos de usuario y 9,133 turnos del 

sistema. El tamaño del vocabulario es de 823 palabras. La cantidad total de señal de 

voz fue de aproximadamente cinco horas y media (véase la tabla 1). 

La Fig. 1 muestra dos diálogos y sus correspondientes entidades semánticas. 

La adquisición del corpus DIHANA se llevó a cabo por medio de un prototipo 

inicial, utilizando la técnica del Mago de Oz (WoZ). Esta adquisición solo se restringió 

a nivel semántico (es decir, los diálogos adquiridos están relacionados con un dominio 

de tareas específico) y no se restringió a nivel léxico y sintáctico (habla espontánea). 

En este proceso de adquisición, el control semántico fue proporcionado por la 

definición de escenarios que el usuario tenía que cumplir y por la estrategia WoZ, que 

define el comportamiento del sistema de adquisición. 

3. Evaluación de reconocedores de entidades nombradas (NER) 

En este trabajo se emplean dos reconocedores de entidades nombradas (NER) para 

reconocer entidades semánticas en los diálogos del corpus DIHANA y esto nos ayude 

en el proceso de comprensión del lenguaje en la interpretación semántica (secuencia de 

unidades semánticas) de los diálogos. 

Tabla 1. Ejemplo de algunos diálogos del corpus DIHANA. 

No. Diálogo 

U0000 hola buenos días mira quería saber horario de trenes para ir a cuenca 

U0001 sí que quería saber horarios de trenes para ir a cuenca 

U0002 pues quiero salir el día treinta de junio 

U0003 pues no gracias 

U0004 hola buenos días quería saber horarios para ir a Barcelona 

U0005 pues quiero salir el treinta de julio 

U0006 pues que quiero ir el treinta de julio 

U0007 
sí efectivamente y quisiera ir en un tren que fuese rápido tengo que estar allí antes 

de las ocho de la tarde vamos 

U0008 quisiera saber el horario de un tren que llegue allí antes de las ocho 

 

Fig. 1. Dos diálogos y sus correspondientes entidades semánticas. 

101

Identificación de etiquetas semánticas para su uso en diálogos

Research in Computing Science 147(6), 2018ISSN 1870-4069



3.1. Descripción general del proceso de un NER 

En el procesamiento de lenguaje natural, el reconocimiento de entidad nombrada es 

una tarea de extracción de información que busca ubicar y clasificar elementos en texto 

en categorías predefinidas, tales como personas, organizaciones, lugares, expresiones 

de tiempo y cantidades entre otros. Por ejemplo, en el siguiente texto [9]:  

“Jim compró 300 acciones de Acmé Corp. en 2006”  

al aplicarle un NER se obtiene que se reconocen las entidades persona, organización y tiempo:  

“[Jim] (persona) compró 300 acciones de [Acmé Corp.] (organización) en [2006] (tiempo). 

El proceso de un NER normalmente consta de tres etapas:  

Primera etapa. Corresponde a la preparación de los datos de entrenamiento, la cual se 

describe gráficamente en la Fig. 2, en donde inicialmente se tiene un corpus identificado 

como un “Archivo plano”, al cual se le aplica un método de “tokenización” y 

posteriormente se realiza el “etiquetado” del corpus de acuerdo con los requerimientos 

de cada NER. 

Segunda etapa. Esta etapa corresponde a la etapa de entrenamiento del NER, en donde 

se utiliza parte del corpus generado en la primera etapa (Training) y como resultado se 

obtiene un modelo de NER entrenado, el cual se describe en la Fig. 3. 

Tercera etapa. Corresponde a la evaluación del modelo obtenido en la etapa anterior 

y es aquí donde se ve el desempeño del modelo, verificando la precisión de las entidades 

semánticas identificadas, como se muestra en la Fig. 4. 

 

Fig. 2. Preparación de los datos de entrenamiento para un NER. 

 

Fig. 3. Etapa de entrenamiento de un NER. 
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3.2. Resultados experimentales 

Las dos herramientas NER que se utilizaron en este trabajo fueron: el NER de 

Stanford [11] y el NER de Xingdi (Eric) Yuan [12]. Estas dos herramientas utilizan el 

modelo de secuencia de campos aleatorios condicionales (CRF) para la clasificación. 

En ambos modelos se utilizaron los mismos archivos de entrenamiento y de prueba 

del corpus DIHANA, los cuales se describen en la Tabla 2. 

Las intervenciones en cada archivo son diferentes, así como las etiquetas que se 

describen son etiquetas diferentes que pueden aparecer más de una vez en los archivos 

de entrenamiento y de prueba. 

Los resultados globales de la precisión obtenida en los dos NER se muestran en la 

Tabla 3, aquí la precisión es el número de tokens de un tipo dado que el modelo 

identificó correctamente, entre el número total de tokens que el modelo predijo que era 

de ese tipo. 

Si bien, se puede observar que el etiquetador de entidades nombradas Xingdi (Eric) 

Yuan obtiene el mejor resultado global, es muy importante analizar el resultado 

obtenido para cada una de las clases semánticas clasificadas. Así, en la Tabla 4, se han 

incluido dichos resultados, los cuales procedemos a analizar a continuación. 

 

Fig. 4. Etapa de evaluación de un NER. 

Tabla 2. Descripción de los archivos de entrenamiento y prueba. 

Característica Archivo de entrenamiento Archivo de prueba 

Intervenciones 6279 4878 

Etiquetas 30 28 

Tabla 3. Precisión obtenida en la identificación de tokens. 

NER No. Tokens Precisión 

Stanford 10,485 0.84 

Xingdi (Eric) Yuan 10,485 0.89 
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Fig. 5. Inicio de la ejecución del NER Stanford. 

 

Fig. 6. Final de la ejecución del NER Stanford. 
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Las etiquetas semánticas “<hora_llegada>”, “fecha”, “ciudad_destino”, 

“<afirmación>”, “hora” y “ciudad_origen” son las que han obtenido el mayor grado de 

exactitud durante el proceso de identificación automática con un valor que supera el 

95%.  

Consideramos que este resultado se encuentra fundamentado en dos cosas: 

primeramente, en la cantidad de datos usados durante la fase de entrenamiento, pero 

también a la inherente naturaleza de las palabras del lenguaje natural asociadas a dichas 

entidades semánticas, pues existe cierta uniformidad para expresar, horarios y fechas, 

y en cuanto a los nombres de las ciudades, se considera que el número es ciertamente 

limitado, lo cual facilita el proceso de identificación. 

Aun así, existen diferencias importantes entre los dos NER evaluados, que pueden 

ser vistas a detalle en la Tabla 4. La conclusión obtenida es que el NER Xingdi (Eric) 

Yuan es más estable que el proporcionado por Stanford.  

Tabla 4. Resultados obtenidos de la evaluación de los dos NER. 

Etiquetas semánticas 
Frecuencia 

Training 

Frecuencia 

Test 

Exactitud  

NER 

Stanford 

Exactitud 

NER  

Xingdi 

(Eric) Yuan 

<hora_llegada> 73 73 94.12% 100.00% 

fecha 1678 1655 92.63% 98.63% 

ciudad_destino 611 601 97.89% 98.36% 

<afirmacion> 541 527 97.30% 97.41% 

hora 978 949 87.50% 97.03% 

ciudad_origen 323 310 98.72% 95.98% 

<precio> 917 866 74.29% 94.44% 

<hora> 618 578 81.52% 93.53% 

consulta 1935 1758 80.03% 90.85% 

<negacion> 344 302 85.61% 87.79% 

numero_relativo_orden 24 21 62.50% 87.50% 

m_salida 186 159 84.92% 85.48% 

cortesia 253 215 85.37% 84.98% 

m_llegada 136 115 69.62% 84.56% 

coletilla 225 188 76.12% 83.56% 

tipo_viaje 395 328 50.67% 83.04% 

<tipo_tren> 65 52 58.33% 80.00% 

tipo_tren 246 187 64.58% 76.02% 

clase_billete 94 70 70.00% 74.47% 

ciudad 44 30 77.78% 68.18% 

<hora_salida> 38 20 85.71% 52.63% 

precio 15 6 66.67% 40.00% 

O 471 171 34.15% 36.31% 

not 12 2 0.00% 16.67% 

<duracion> 8 0 0.00% 0.00% 

<no_entendido> 22 0 0.00% 0.00% 

nombre_atributo 4 0 0.00% 0.00% 
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4. Conclusión y trabajo futuro 

El objetivo principal de este trabajo fue el de evaluar la tarea de comprensión del 

lenguaje, asociada a la generación de diálogos en lenguaje natural. Hemos utilizado el 

concepto de reconocimiento de entidades nombradas para hacer frente al problema de 

traducción de sentencias del lenguaje natural a entidades semánticas. Se evaluaron dos 

sistemas que utilizan como núcleo un clasificador basado en Campos Aleatorios 

Condicionales. Los resultados que se obtienen en el presente trabajo permiten afirmar 

que estos dos NER tienen buenos resultados en el reconocimiento de las entidades 

semánticas (tokens) pues de manera global superan el 84% de exactitud. En particular, 

es el NER Xingdi (Eric) Yuan el que produce los resultados más confiables y estables, 

por lo que consideramos importante utilizarlo próximamente durante la fase de 

comprensión del lenguaje. 

Como trabajo futuro se tiene contemplado tomar las entidades semánticas 

reconocidas y representar los diálogos mediante inferencia gramatical con la finalidad 

de inducir una gramática de los componentes semánticos que apoye en la generación 

de gramáticas más complejas que incluyan el concepto de pregunta-respuesta y 

empatamiento de contenido con su correspondiente generación de respuesta validada. 

También se tiene contemplado probar otros dos NER con el enfoque de redes 

neuronales recurrentes (LSTM) y convolucionales con la finalidad de verificar si su 

rendimiento es mejor que aquellos basados en campos aleatorios condicionales.   
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