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Precisión y cobertura (1) 

El tema que vamos a abordar en esta clase es una técnica estadística 
que nos permite evaluar qué tan buenos resultados genera una 
gramática computacional. Este método se conoce como precision & 
recall (en español, precisión y cobertura).  

A grandes rasgos, esta técnica plantea lo 
siguiente: supongamos que queremos 
reconocer un conjunto de frases  dentro 
de una “bolsa de palabras” (esto es, uno 
o varios textos). Cuando extraemos tales 
frases, nos podemos preguntar: 
 
1. ¿Todas las frases que identifiqué se 
corresponden con el patrón que estoy 
buscando? ¿Hay alguna que sea 
errónea? 
2. Si no todas son correctas, ¿cuán 
probable es que se haya quedado en la 
bolsa de palabras alguna que no haya 
podido identificar? 



Precisión y cobertura (2) 

Como se trata de una técnica estadística, necesitamos contrastar 

dos hipótesis que guían nuestra evaluación: una que llamamos 

hipótesis de investigación, y otra que llamamos hipótesis nula.  



Estas dos hipótesis nos permiten establecer lo que se conoce como 

tablas de contingencia, las cuales ayudan a organizar nuestros 

datos, tomando en cuenta 4 rasgos: 

Los positivos verdaderos son los datos que mejor validan nuestra hipótesis 

de investigación, en tanto que los verdaderos negativos indican que los 

factores que voy a estudiar no tienen ninguna relación de por medio. 
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Este contraste de hipótesis nos permite  establecer los grados de precisión y 

cobertura de nuestro análisis. La idea aquí es que nos movamos entre dos 

polos: (i) lograr unos resultados positivos ideales de un 100% (lo cual, en la 

vida real, no sería posible), y unos resultados pésimos de un 0% (lo que 

sería el peor de todos los mundos posibles). Cuando decimos que somos 

“precisos”, queremos dar a entender que: 
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Precisión y cobertura (5) 

En cambio, cuando decimos que somos “recuperamos” o “abarcamos una 
cobertura”, queremos dar a entender que: 

En la sección dedicada a NLTK vamos a revisar con mayor detalle esta 

clase de evaluaciones. De momento, tengan en mente que ésta les sirve, 

prácticamente, para cualquier análisis que quieran hacer en corpus. 



Supongamos que nuestro sistema reconoce muchos documentos, pero 
estos no necesariamente se parecen a  nuestro documento “maestro”. 
Podríamos decir que nuestro sistema no funciona del todo mal, pero falla 
a la hora de reconocer qué textos son similares al documento de base. 

Un ejemplo típico de medición de grados de precisión y cobertura es la 
clasificación de documentos. Nuestra precisión aquí equivale a:  

Imaginemos que tenemos un documento “maestro” que nos sirve para 
identificar y clasificar a todos los que se parezcan a éste. Entre más 
cercano sea el parecido, mayor grado de precisión. En el caso contrario: 
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Esta técnica también podemos implementarla para análisis 
gramaticales, para lo cual NLTK nos ofrece comandos para 
aplicarla.  
 
Para esta tarea, vamos a ocupar un corpus etiquetado llamado 
CoNLL 2000, el cual está seccionado en frases. Así, requerimos de 
esta instrucción: 
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from  nltk.corpus import conll2000 



El resultado es: 

print  conll2000.chunked_sents('train.txt')[99] 

Veamos un fragmento del CoNLL 2000, usando esta instrucción: 
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El resultado lo vemos en la siguiente lámina: 

>>> cp = nltk.RegexpParser("") 
>>> test_sents = conll2000.chunked_sents('test.txt', 
chunk_types=['NP']) 
>>> print cp.evaluate(test_sents) 

Una vez que hemos visto parte del contenido del CoNLL 2000, 
implementemos el siguiente ciclo: 
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Pregunta: ¿por qué nos da como resultado cero? ¿Qué es lo que 
estamos buscando en este corpus? 
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Las medidas que hemos generado indican lo siguiente: 

1. El índice IOB indica el total de palabras que fueron 
excluidas de nuestra gramática, porque no forman parte de la 
estructura de una frase nominal. 

2. El índice de Precision nos muestra el total de patrones que 
mejor encuadran con nuestra regla sobre constitución de una 
FN. 

3. El índice de Recall indica el total de candidatos a FN que 
hay en nuestro corpus. 

4. El índice F-Measure establece un ajuste entre Precision y 
Recall.    
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La regla que acabos de escribir nos permite localizar frases 
nominales que estén conformadas por un número cardinal (CD), un 
determinante (DT), un adjetivo (JJ) y nombre (NN). 

Ahora, unamos esta gramática con nuestro código anterior, y 
obtenemos:  

grammar = r"NP: {<[CDJNP].*>+}" 

La razón por la cual no nos presenta ningún resultado es porque no 
hemos definido una gramática. Probemos con la siguiente regla: 
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grammar = r"NP: {<[CDJNP].*>+}" 
test_sents = conll2000.chunked_sents('test.txt', 
chunk_types=['NP']) 
cp = nltk.RegexpParser(grammar) 
print cp.evaluate(test_sents) 

Nuestro código es: 
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Chunking y n-gramas (1) 

El análisis de frases en NLTK, 
como hemos visto, se apoya en 
varios recursos, en aras de ser 
eficaz y confiable a la hora de 
explorar y obtener datos de un 
corpus.  

 

Un recurso que podemos emplear 
para mejorar los niveles de 
Precision & Recall es el uso de n-
gramas. 



El método es el siguiente: 

http://nltk.googlecode.com/svn/trunk/doc/book/ch07.html    

Para hacer un analizador de frases con NLTK, nos vamos a basar en el 
siguiente código, el cual pueden localizar en la siguiente página de 
NLTK (en concreto, el ejemplo 7.8): 
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class UnigramChunker(nltk.ChunkParserI): 
    def __init__(self, train_sents): 
        train_data = [[(t,c) for w,t,c in nltk.chunk.tree2conlltags(sent)] 
                      for sent in train_sents] 
        self.tagger = nltk.UnigramTagger(train_data) 
 

Lo que estamos haciendo aquí es establecer que hay una clase llamada 
UnigramChunker, la cual agrupa a todos aquellos unigramas que estén 
constituidos por palabras y etiquetas, los cuales aparezcan en oraciones 
pertenecientes al corpus CoNLL 2000. 

Este código es un buen ejemplo de lo que es una programación 
orientada a objetos. Así, definimos una clase, la de unigramas, la 
cual define dos métodos: el primer método es un constructor de n-
gramas: 
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 def parse(self, sentence): [3] 
        pos_tags = [pos for (word,pos) in sentence] 
        tagged_pos_tags = self.tagger.tag(pos_tags) 
        chunktags = [chunktag for (pos, chunktag) in 
tagged_pos_tags] 
        conlltags = [(word, pos, chunktag) for 
((word,pos),chunktag) 
                     in zip(sentence, chunktags)] 
     return nltk.chunk.util.conlltags2tree(conlltags) 

La segunda parte del método es precisamente nuestro chunker, el 
cual agrupa todas las palabras que tengan una etiqueta 
morfosintáctica, que puedan formar parte de un unigrama: 

Chunking y n-gramas (4) 



Retomemos nuestra gramática para identificar frases nominales, con 
la diferencia de que ahora consideramos patrones codificados en 
forma de unigramas. Nuestro código es: 

>>> test_sents = conll2000.chunked_sents('test.txt', 
chunk_types=['NP']) 
>>> train_sents = conll2000.chunked_sents('train.txt', 
chunk_types=['NP']) 
>>> unigram_chunker = UnigramChunker(train_sents) 
>>> print unigram_chunker.evaluate(test_sents) 
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Y el resultado es: 

Traduciendo esto, lo que quiere decir es que si bien bajó nuestro nivel de 
recuperación (86.8%), logramos subir en un 9.9% nuestro grado de 
precisión, lo que permite que tengamos un balance del 83.2 %: parece que 
el uso de unigramas nos ayuda mejorar nuestra búsqueda de FNs.  
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¿Y qué pasa si trabajamos mejor con bigramas? Para hacerlo, 
podemos volver a utilizar nuestro código, cambiando 
únicamente los siguientes nombres:  

1. UnigramChunker >> BigramChunker 

2. UnigramTagger >> BigramTagger 

 

Una vez hechos estos cambios, volvemos a aplicar nuestro 
programa al corpus CoNLL 2000, y obtenemos los siguientes 
resultados: 
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Al final, lo que observamos es que nuestro nivel de 
recuperación se mantiene igual (86.8%), pero hemos logrado 
aumentar nuestro grado de precisión hasta un 82.3%, lo cual 
permite lograr un balance más armónico entre los candidatos 
a FN que encontramos, versus aquellos que cuadran de forma 
muy precisa con nuestra regla.   
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Blog del curso:  

http://cesaraguilar.weebly.com/introduccioacuten-a-la-

linguumliacutestica-computacional.html 

Gracias por su atención 
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