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Abstrakt

Cilem prace je prozkoumat metody pouzivané pro rozpoznavani pojmenova-
nych entit, z téchto technik jednu vybrat, implementovat, ovérit funkcénost
porovnanim s jiz existujicimi systémy a nasledné aplikovat na data pochaze-
jici ze socidlnich médii, v nichz identifikuje nazvy organizaci a produktu.

Implementované feseni stavi na knihovné pro strojové uceni Brainy a pro
realizaci pouziva ji poskytovany algoritmus Conditional Random Fields. Vy-
tvoreny systém na standardnim korpusu (Czech Named Entity Corpus) do-
sahuje podobnych vysledku jako ten, ktery se snazi napodobit.

Systém pro korpus dosahuje tspésnosti 70,69 % (Micro F-measure strict)
a pro data pochdzejici ze socialnich siti 83,04 %.

Hlavnim piinosem této prace je vytvofreni systému umoznujictho rozpo-
znavani pojmenovanych entit v textu a otestovani jeho vykonnosti na komen-
tarich pochézejici z internetového féra zamérujictho se predevsim na jednu
doménu, kterou jsou telekomunikace.

Klicova slova: rozpoznavani pojmenovanych entit, strojové uceni, socialni
média



Abstract

The goal of this thesis is to survey methods used for the Named-entity reco-
gnition, to choose one, implement it, verify the functionality by comparing
it to an already existing system and apply it on data extracted from social
media and recognize names of products and organisations.

The implemented solution builds on a machine learning library named
Brainy and uses its Conditional Random Fields implementation. The created
system achieves similar results on the Czech Named Entity Corpus as the
system we try to reproduce.

The system performance for the corpus (measured in Micro F-measure
strict) is 70.69 and it scores 83.04 for the social media data.

The main benefit this thesis brings is a system able to recognise named
entities and test its performance on comments from a forum focusing on
telecommunication.
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1 Uvod

Ptichod internetu, socialnich médii a snadno dostupné vypocetni techniky dal
vzniknout tzv. Informacni spolec¢nosti, kterou [1] popisuje takto: ,,Spole¢nost
zalozena na integraci informacnich a komunika¢nich technologii do vsech ob-
lasti spolec¢enského zivota v takové mite, ze zasadné méni spolecenské vztahy
a procesy. Narust informacnich zdroju a komunikaénich toku vzrustd do té
miry, ze ho nelze zvladat dosavadnimi informacnimi a komunika¢nimi tech-
nologiemi.“

Jak definice k4, lidé a stroje produkuji dnesnimi technologiemi v redl-
ném case nezpracovatelné mnozstvi surovych dat, ktera vétsinou bez uzitku
zabiraji misto na tlozistich a jejich osudem je tak ¢ekat na piipadné budouci
vyuziti ¢i smazani. Pritom je pfi inteligentnim pohledu na takovéto zdroje
dat mozné extrahovat uzitecné informace napiiklad nalezenim skrytych vzoru
a podobnosti atd.

Z téchto duvodu, obzvlasté v poslednich letech, nastal obrovsky rozmach
automatického zpracovani videa, obrazku a textu, na ktery se tato prace pre-
devsim soustiedi. Automatizace analyzy tak dnes jiz neni pouhym rozmarem
¢i vyhradou védeckych pracovist’, ale ptimo nutnosti pro fungovani nékterych
sluzeb a pro nabyti konkurenc¢ni vyhody. Je proto zapotiebi provadét tridéni
dokumentu (textu), jejich rozbory, pieklady a mnoho dalsich netrividlnich
a pro ¢lovéka (nejen ¢asové) ndro¢nych operaci.

Jednou z takovych ¢innosti je vyhledavani a oznacovani pojmenovangch
entit, ¢ili vlastnich jmen, nazvu lokaci a organizaci, produktu atd. na které
se soustiedi tato prace. Jejim cilem je prozkoumat algoritmy pouzivané pro
tyto ucely, aplikovat je na texty, ziskané ze socidlnich medii, a zmérit jejich
ucinnost a funkcénost.



2 Strojové uceni

Vedle obrazovych a zvukovych dat je internet zdrojem dat textovych, pub-
likovanych v podobé novinovych c¢lankt, blogu a uzivatelskych komentait,
na které se tato prace predevsim zaméiuje. Tyto texty jsou psany v lidem
prirozeném jazyce, a proto se i obor zabyvajici se jejich analyzou nazyva Zpra-
covdni prirozeného jazyka (Natural language processing — NLP). v ivodu jiz
bylo feceno, ze oblasti, kterda nds z NLP bude zajimat nejvice, je Rozpoznd-
vdni pojmenovanych entit (Named entity recognition — NER).

Hlavnim piistupem k feseni problematiky NER jsou postupy zalozené na
strojovém uceni (SU). Z duvodu uvedenych déle byly tyto metody vyuzity
i pti realizaci této prace. Pro pochopeni a spravné porozumeéni dalsimu textu
je na misté strojové uceni uvést a zadefinovat jeho zakladni pojmy. Pojem
Strojové uceni definuje Arthur Samuel jako ,Obor, ktery dava pocitacum
schopnost ucit se bez toho, aby byly pifimo naprogramovany*.

Aby byla definice iplna a pochopitelna, je zapotiebi téz objasnit pojem
ucent ve spojeni s pocitacovym programem. Tom M. Mitchell tuto schopnost
popisuje nasledovné: O programu prohlasime, ze mé schopnost se ucit ze
zkusSenosti £ s ohledem na mnozinu tkolu 7" a vykonnostni miru P, pokud
s rostouci zkuSenosti F roste jeho vykon ve vykonavani 7" méreny mirou P*.

Proces uceni zahrnuje ziskavani novych deklarativnich znalosti, vyvoj mo-
torickych a kognitivnich schopnosti skrze instruktaze ¢i cviceni, organizace
novych znalosti do obecnych efektivnich reprezentaci a objevovani novych
faktu a teorif skrze pozorovani a experimenty [3]. Od samych pocatku poci-
tacového véku se védci snazili opatfit takovymi schopnostmi i stroj. Vyteseni
takového problému vzdy bylo, a stale je, nejvétsi vyzvou v oboru umélé in-
teligence.

Je zadouci vlastnosti systému, aby byl schopen samostatné dynamicky
reagovat na nova data a nové podnéty, ménit svou vnitini strukturu nebo
hodnoty parametru tak, aby ziskané poznatky spravné aplikoval a zlepsil svij
vykon za béhu bez zdsahu programétora. Pravé tato schopnost se oznacuje
jako ucent.

Strojové uceni je disciplina, ktera neni Zadnou novinkou. Jeji neddvny
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cetnich technologii, které jsou svym vykonem schopné vdechnout zivot dlouho
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existujicim algoritmum aplikovatelnym na velka data. Dalsim divodem k to-
muto vyvoji je dostupnost vhodnych dat dostatecného rozsahu, ktera lze
snadno, rychle a ¢asto i zadarmo ziskat z ruznych zdroju na internetu.

Motivaci k pouziti strojového uceni obvykle lze nalézt celou fadu. Pro

priklad:

e Provadime analyzu dat, jejichz vnitini podobnost ¢i souvislost je do-
predu neznama a cilem je ji nalézt.

e o datech a pozadovaném vystupu mame dobrou znalost, ale mnozina
pravidel popisujicich jejich vzajemny vztah je prilis velkd ¢i tézko defi-
novatelna, a proto chceme jeji sestaveni ponechat na algoritmu.

e Program je vyvijen pro dynamické prostiedi ¢i prostiedi, které neni
dopfedu zcela znamé, kde je potieba reagovat na zménu podminek.

2.1 Metody uceni

Uceni systému znamena vytvotreni odvozené funkce, ktera po dokonceni tré-
novani dokaze provadét spravné pritazeni vystupnich hodnot k dosud nevi-
dénym vstupum. Pocatecni sezndameni systému s podobou zpracovavanych
dat muze probihat za prispéni tzv. ucitele nebo bez jeho pomoci.

2.1.1 Uceni s ucitelem

Prvni zpusob, uceni s ucitelem (supervised learning) probihd tak, ze do sys-
tému vstupuji data, tzv. vektor priznaku, spolecné s pridanou informaci, do-
danou ucitelem, kterou predstavuje ocekavany vystup. Algoritmus pak podle
téchto dvojic upravuje své parametry tak, aby byl schopen spravné tvorit
pozadované vystupy. Nevyhodou tohoto postupu je nutnost tvorby oznacko-
vanych dat, coz je ¢asto netrividlni a ¢asové narocné. Navic pti tomto typu
trénovani systému narazime na nasledujici 4 typy chyb.

Prvni z nich je nalezeni kompromisu mezi vychglenim a rozptylem (Bias-
variance dilemma). Chyba zpusobend vychylenim je dédna rozdilem mezi oce-
kavanou, ¢i prumérnou, odpoveédi systému a spravnou hodnotou. Rozptyl je
chépan jako variabilita odpovédi systému pro jeden vstup. Vysoky bias muze
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byt zptusoben aplikaci jednoduchého algoritmu na slozity problém. Uzit{ kom-
plikovaného algoritmu na jednoduchy problém na druhou stranu muze mit za
nasledek vyssi variance. Vysoka mira variance muzu zpusobit tzv. overfitting,
neboli modelovani nadhodného Sumu v trénovacich datech namisto pozado-
vaného vystupu. Oba problémy srozumitelné ilustruje obrazek 2.1 prevzaty
z [2].

Low Variance High Variance

Low Bias

High Bias

Obréazek 2.1: Vizualizace Bias-variance dilemma

Zasumény vystup

Posledni problém se tyka ocekavanych vystupu, které algoritmu predkladame
spolecné s daty. v nékterych pripadech mohou totiz obsahovat chyby, jako
je selhani lidského faktoru, chyba méteni atd., a je tedy nezadouci, aby se
algoritmus snazil dosahovat totoznych vysledku pro dané vstupy. Pokud jsou
takovéto chyby v datech vyjimecné, lze je ignorovat ¢i odstranit jako tzv.
outliers. Nékteré metody s vyhodou pouzivaji metodu wvéasného zastaveni

(early stopping).

2.1.2 Uceni bez ucitele

Druhym zpusobem, jak lze uceni systému uskutecnit, je uceni bez ucitele,
(unsupervised learning), kdy do systému vstupuji samotné data bez jakéko-
liv dalsi informace o o¢ekavaném vystupu. Systém si musi na jejich zakladé

4
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vytvorit formélni reprezentaci pouzitelnou pro tvorbu rozhodnuti a pfred-
vidani nevidénych dat. z tohoto pohledu lze tento typ uceni povazovat za
hledani vzoru a vnitinich podobnosti. Klasickymi zastupci uceni bez ucitele
jsou shlukovani ¢i jiz zminéna redukce dimenzionality. Zakladnim stavebnim
kamenem je pravdépodobnostni model vstupnich dat. Takovy pravdépodob-
nostni model pak muze slouzit pro klasifikaci, ¢i datovou kompresi.



3 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka, nékdy téz pocitacovd lingvistika (computati-
onal liguistics), se obecné zabyva analyzou a tvorbou textu a mluveného
slova. Snahou je dosazeni porozuméni vstupu dodaného clovékem, pouzivaji-
cim pro néj prirozeny jazyk, a schopnost poskytnuti vystupu ve stejné forme,
tedy inteligentni komunikace mezi ¢lovékem a strojem.

NLP kombinuje mnoho védnich disciplin, predevsim pak ty matematické
a jazykovédni. Konkrétnimi tlohami NLP jsou naptiklad rozpoznavani feci
a jeji syntéza, kterd souvisi s generovanim pfirozeného jazyka, strojovym
prekladem apod. Vyznamnou oblasti je pak extrakce informaci, dolovani dat
z textu & automatickd sumarizace. Uloha FeSend v této préaci se nazyva roz-
pozndvani pogmenovanych entit.

3.1 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Vyrazem pojmenovand entita rozumime napiiklad nazvy osob, organizaci
a mist ¢i ¢isla a datumy. Vyznam jejich nalezeni pro NLP spociva prede-
vsim ve vyznaceni dulezitych useku textu, které usnadnuje dalsi, sémantic-
kou, analyzu textu. Jako priklad pouzijme vétu ,Hledam spojeni z Plzné
do Olomouce v 18:30.%“. Systém pro vyhledavani dopravniho spojeni, ktery
ma poskytnout odpovéd’, musi byt schopen rozpoznat tfi vyznacené entity
(parametry vyhledavéni). Jejich identifikace je podminkou nutnou a pro vy-
konani kyzené funkce by se s vyhradou dala povazovat za dostacujici, ackoliv
je samoziejmeé jesté zapotiebi spravné urcit vychozi bod a destinaci trasy.

Jiné uplatnéni NER lze nalézt v oblasti blizsi této praci: oznaceni tako-
vychto slov ¢i tseku textu umoznuje jej indexovat a tyto dulezité uiseky napt.
ulozit do databaze pro pozdéjsi pouziti. Pti hledani jejich vyskytu v do-
kumentu pak jiz neni nutné prohledavat cely text, ale postaci jednoduchy
a rychly ndhled do vytvorené struktury, ktery vyda informace o vyskytech
hledanych klicovych slov.

NER je netrividlni tloha a je zapottebi konkrétni systém pfizpusobit
podle daného ptipadu pouziti. Roli hraje predevsim jazyk a typ textu, tedy
napi. smlouva, novinovy ¢lanek, blog, chat atd., ddle pak oblast, kterou se
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text zabyva ¢i ucel systému: pokud se soustiedime na oznacovani pouze né-
které konkrétni skupiny, napt. osob, budeme tomu moci vice prizpusobit cely
systém a zvysit tak i jeho vykon.

3.2 Metody rozpoznavani pojmenovanych
entit

Za dobu existence problému vyhleddavani pojmenovanych entit vzniklo néko-
lik pristupu k realizaci feseni majicich rozdilny pristup k problému i ruznou
uspésnost. Nasleduje prehled nejvyznamnéjsich metod feseni, které budou,
alespon ve zjednodusené podobé, vysvétleny.

3.2.1 Pravidlovy pristup

Pokud rozlisujeme entity, jejichz podoba je dopredu znamé a je v ramci ce-
lého textu pro né charakteristicka a jedinecnd, je nejsnazsi cestou rucni se-
staveni pravidel, které tuto podobu zachycuji. Pravidlem muze byt naptiklad
regularni vyraz — popis délky, kombinace malych a velkych pismen, pozice
interpunkce atd.

Udrzovani sady pravidel je obtizny tukol. Jejich nevyhoda tkvi v nutnosti
ruéni redefinice pravidel pro kvalitn{ v{stup pfi zméné charakteru dat. Casto
je zapotiebi pridat informace o kontextu ¢i prilis obecnd pravidla vice kon-
kretizovat. Presto lze nalézt mnoho realizaci, které tuto metodu s tspéchem
vyuzivaji. z vyse uvedeného duvodu se zamérime spise na metody strojového
uceni, které tento nedostatek odstranuji.

3.2.2 Statisticky pristup

ez

uziti strojového uceni, ktery umoznuje do procesu rozpoznavani zahrnout
slozitéjsi jazykové piiznaky a kontext vstupu. Cenou za vysoky vykon algo-
ritmu je potteba velkych trénovacich dat, kterd byla diskutovana vyse (2.1.1).
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Support vector machine

Mnohé z metod strojového uceni staveji na relativné jednoduchych, ale efek-
tivnich, metodach, naptiklad jednovrstvé neuronové sité. Jejich vyraznou
nevyhodou je ale nevhodnost pro feseni obecnych klasifikacnich 1iloh dané
schopnosti nalézt oddélovaci hranice t¥id ve vstupnim prostoru pouze v line-
arni podobé.

vvvvvv
VVVVVV

vvvvvv

metody uceni a moznost uviznuti pii vypoctu pokutové funkce.

Populdrni mezi témito slozitéjsimi metodami jsou podpirné vektory (Sup-
port vector machine — SVM), které jsou schopé nalézt nejenom trivialni line-
arni hranice, ale i ty velmi slozité, nelinearni, za vyuziti projekce puvodniho
prostoru do prostoru o vyssi dimenzi, ve kterém jsou ttidy linedrné separo-
vatelné. SVM provadi klasifikaci vstupu do dvou tiid, v ptipadé, kdy je trid
vice, pouzije se vice binarnich klasifikitor. Casto uvadénym pifkladem je
separace dvou tiid oddélenych kruznici ¢i elipsou, které lze separovat line-
arné pridanim dimenze 3.1. Tohoto lze vyuzit obecné pro libovolna data. Pri
projekci do dostateénym poctem dimenzi lze vzdy najit separujici nadrovinu,
tzn. vzdy lze oddélit N ruznych bodu v prostoru o dimenzi alespon N — 1
[11].

X X
x X % X
% X
X
_ X X x X
P X
) . X
O A AN *x oo X
[ O o) D] 1 O\ X
% \\ 5/ )__') \ X % Zl
x T~ O B <y > O\
« T X S
X
%
X X X
)

Obrazek 3.1: Separace tiid za vyuziti SVM [12]

Problémem SVM, a obecné problémem klasifikace, je optimalizace umis-
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téni hranice. Vzorky vyskytujici se v trénovacich datech nemuseji dostatecné
popisovat celkova data a je tedy zapotiebi predjimat nevidéné stavy a jejich
kategorizaci. Vzhledem k tomu, Ze v D-dimenzionalnim prostoru je hranice
definovana rovnici o D parametrech, hrozi navic nebezpeci pretrénovani kla-
sifikatoru a ztrata jeho obecnosti, pokud D je blizké N. z tohoto duvodu se
hled4 feseni s maximalni , bezpecnostni zénou*.

Pro formalni popis SVM méjme n k-dimenzionalnich vektoru realnych
¢isel x; a celd ¢isla y;, kde y; = {—1, 1}. Hodnota y; indikuje t¥idu vektoru i.
Cilem trénovani klasifikatoru je nalezeni nadroviny oddélujici body z téchto
tiid. Tento problém lze prevést [11] na hleddni parametri «; maximalizujicich
vyraz:

Z o; — % Z OéiOéjyiyj(Xi . Xj) 4 Z O, Z LY = 0.
i i, i

Tento vyraz ma efektivné nalezitelné jedno jediné globalni maximum. Po
nalezeni optimalnich hodnot «; lze optimalni oddélovac vyjadrit jako

h(z) = sign(z i (X - X;)).

1

Plati, ze separdtor ma nulové vahy «; pro vSechny body kromé téch,
které jsou nejblize vlastnimu oddélovaci. Pravé ty jsou pak nazyvany support
vectors. Ostatni datové body a vektory, kterych je mnohem vice, nejsou pro
SVM podstatné a pocet parametru popisujicich optimalni separdtor zdaleka
nedosahuje N.

Obecné separator hleddme ve vicerozmérném prostoru F(x), i kdyz se
muze stat, ze bude linedrni separdator mozno vyty¢it v originalnim vstup-
nim prostoru. Pro hleddni ve vicerozmérném prostoru nahradime clen z; - x;
¢lenem F(x;) - F'(x;). Tento skaldrni soucin neni ale vzdy nutné explicitné
pocitat.

Prava ¢ast vyrazu se nazyva kernel function (jddrovd funkce) K (-,-), které
muze byt aplikovdna na dvojice vstupnich dat pro urceni vysledku skalarniho
souc¢inu v odpovidajicim prostoru. Lze tedy najit linearni oddélovace ve vice-
rozmérném prostoru F(z) prostou nahradou z; - z; jadrovou funkei K (z;, x;).
Jinak fec¢eno, lze provadét uceni ve vicerozmérném prostoru pouze za pocitani
jadrové funkce misto uplného seznamu atributu pro vsechny body.
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Je-1i zapotiebi hledat oddélovac ve vicerozmérnych prostorech, lze najit
jinou podobu jadrové funkce. Podle Mercerova teorému jakakoliv ,,rozumna‘
jadrova funkce odpovida néjakému prostoru atributt, a to i prostorum s vy-
sokou dimenzionalitou. Polynomickd jadrovd funkce K (z;,x;) = (1+x;-x;)?
napiiklad odpovida prostoru atributi, jehoz dimenze roste exponenciédlné s d.

Dalsim krokem po nalezeni linearniho oddélovace je jeho projekce zpét do
puvodniho prostoru. Vysledna projekce bude mit obvykle nelinearni charak-
ter. Muze se jednat o komplikovanou krivku, kruznici atd.

Maximum entropy classifier

Model maximalni entropie stavi na principu vytvoreni co nejméné jinych
predpokladu o datech, nez téch danymi z trénovacich dat vytvorenymi ome-
zenimi, na zakladé kterych tvori pravdépodobnostni model. Vytvaiime mno-
zinu priznaki, nebo lépe funkci, popisujicich vztah mezi priznaky a vystu-
pem. Pravdépodobnostni model (rozdéleni), ktery spliiuje takové podminky,
ma nejvyssi moznou entropii. Je zaruCené, ze existuje, je jedinecny a mé
exponencialni tvar [9]

k

1 j(h,0

j=1

kde o znac¢i vystup, h kontext a Z(h) je normalizacéni faktor zarucujici, ze
p(o]h) bude pravdépodobnostni rozdéleni. Navic odpovida rozdéleni mazimum-
likelihood (maxim&lni vérohodnosti).

Piiznaky pouzivané v ME jsou bindrni. Piikladem budiz ptiznakova funkce:

1 slovo = Praha,o = LOC-B

Ji(h: 0) = {0 jinak

Parametry modelu « jsou pak na tomto zakladé ziskavany podle zvole-
ného algoritmu.

ME Kklasifikator poté pritazuje kazdému slovu nezavisle jednu z téchto
trid:

e zacdtek pojmenované entity (B),

10
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e slovo uvnitf pojmenované entity (C),
e posledni slovo pojmenované entity (L),

e jediné slovo v ramci pojmenované entity (U).

Systém ale muze pfi klasifikaci vytvorit nevalidni sekvenci, napt. ,LOC-B
PER-L®, ktera postrada smysl. Takové sekvence lze odstranit, pokud budeme
uvazovat pravdépodobnost pfechodu P(c;|c;) mezi tiidami ¢; a ¢; piifaze-
nymi dvéma po sobé jdoucim slovum. Pokud je takovy prechod mozny, bude
pravdépodobnost rovna 1, v opac¢ném piipadé bude nulova. Uvazujme nyni
dokument D obsahujici vétu s. Pravdépodobnost tiid cy, ..., ¢, pritazenych
slovim v s uréime jako:

n

P(c,.. eals, D) = [ P(i|D) - P(eilein),

=1

kde P(ci|s, D) je urceno ME Kklasifikdtorem. Na zavér je pouzit Viterbiho
algoritmus k nalezeni sekvence tiid s nejvétsi pravdépodobnosti.

Neorientované pravdépodobnostni grafické modely

Zakladnim stavebnim kamenem aplikaci zabyvajicich se zpracovanim signalu,
obrazu, biologickych dat a pfirozené¢ho textu nebo aplikaci pocitajicich na-
priklad vyhodnost pozic a tahu v deskovych hréach je schopnost predpovidat
nevidéné ¢i nezname veli¢iny a proménné, které jsou na sobé uréitym zpuso-
bem zavislé. Formalné hleddme vystupni vektor y = {yo, ..., y:} (pfi analyze
textu by jednotlivé prvky vektoru piislusely napiiklad jednotlivym tokenum)
na zakladé vektoru priznaku. Piiznakem by mohla byt pozice slova, pritom-
nost velkého pismena atd.

Pokud je x mnozina n ndhodnych proménnych, pak P(x) je sdruzend
pravdépodobnost vSech téchto proménnych. Méjme dvé podmnoziny x: x4
a xpg, které jsou na sobé pti daném xo podminéné nezavislé. Pravdépodobnost
P(.) dodrzuje tuto podminénou nezavislost, pokud plati vyrok [10]

P(xalxp,xc) = P(x4|xc),

11
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resp.

P(x4,%xp,%X¢)
P(Xc)
_ P(xulxp,xc)P(xp,X¢)
a P(xc)
= P(XA|X0)P(XB|X0).

P(x4,xp|xc) =

Casto se pouzivé zkraceny zapis [10] x4 L xp|xc.

Mame-li tedy x a seznam vyroku o podminéné nezavislosti, je cilem na-
Seho snazeni nalézt skupinu pravdépodobnostnich rozdéleni nad x, které od-
povidaji takovym vyrokum. Méjme neorientovany graf G = (X, E), jehoz
uzly odpovidaji nasi mnoziné nahodnych proménnych. Pro hrany musi platit,
ze pokud odstranénim vsech uzli nalezicich mnoziné x odstranime vsechny
viechny cesty z x4 do xp, plati x4 L xp|xc.

Jednim ze zpusobu, jak reprezentovat vzajemné vztahy mezi vystupnimi
proménnymi, je tvorba grafického modelu, jehoz predstaviteli jsou Markovské
sité ¢i Isinguv model atd.

Hidden Markov model

Knihovna pouzita pfi realizaci této prace pouziva pro klasifikaci algoritmu
Conditional Random Fields (CRF), ktery je rozsitenim Skrytého Markovova
modelu Hidden Markov Model (HMM). Pro lepsi porozuméni CRF nejdiive
predstavime HMM.

Skryty Markovuv model (HMM) je statisticky model pojmenovany po
ruském matematikovi Andreyi Markovovi reprezentujici Markoviv (Markov-
sky) proces, coz je ndhodny proces, jehoz budouci pravdépodobnosti jsou
uréeny jeho nejnovéjsimi hodnotami. Cili vzdélend minulost je nedulezitd ve
srovnani se znalosti minulosti blizké. Ve zpracovani jazyka se obvykle omezuje
pouzita historie pouze na nékolik predchozich znacek.

V jednoduchych modelech (jakym je napiiklad Markovuv fetézec) je stav
automatu pozorovateli viditelny, v HMM jej vSsak neni mozné pohledem
zvenci urcit, nebot’ je skryty, a zfejmy je pouze na ném zavisly vystup, ktery
je pri kazdém kroku produkovan. Jedna se tedy o koneény stavovy automat,
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kde kazdy prechod mezi stavy ma urcitou pravdépodobnost. Plati, ze pte-
chod ze stavu S;_; do stavu S; je nezavisly na historii, tedy vSech stavech
predchazejicich stavu S;_;. Sledujeme-li tedy posloupnost vystupu systému
generujicich urcity textovy fretézec, ziskavame i predstavu o posloupnosti
stavii. Pozorovani neni kontinualni, nybrz probiha v diskrétnim case.

Formaélné je HMM stochasticky konecny automat s jedinym moznym vstu-
pem, definovany kone¢nou mnozinou vnitinich stavii S, mnozinou moznych
pozorovani O a tii pravdépodobnostnich rozdéleni, definovany jako

A= (A, B,
kde A ozna¢uje mnozinu hodnot pravdépodobnosti, oznacovanych jako a, kde
a = P(s|s),

kde P(s|s") oznacuje pravdépodobnost prechodu ze stavu s’ do s, pro s,s’ €
S. B oznacuje mnozinu hodnot pravdépodobnosti generovani — vystupu,
oznacenych jako b. Py(s), € S oznacuje pravdépodobnost vychoziho stavu.
Definice [13] fika:

m={pi = P(si[t = 1])}

S:{Sl} 7 :1,,N,

kde N oznacuje pocet skrytych stavu a ¢t oznacuje cas.

A = {a;; = P(s;[t +1]|s:[t])}

A je tedy pravdépodobnost, Ze nésleduje stav s; za predpokladu, ze ak-
tudlnim stavem je s;.

O:{Ok} k :1,...,M,
kde M oznacuje pocet pozorovanych (vstupnich) hodnot. O je pravdépodob-

nost, ze vystup je ox za predpokladu, ze aktudlnim stavem je ¢;.

Vzhledem k vySe popsanym vlastnostem muzeme urcit sdruzenou prav-
dépodobnost posloupnosti stavu a pozorovani na zakladé rovnice

P(S1..1,01..0) = P(S1)P(01]S)) [ P(St]S=1)P(O1]Sy).-

t=2

13



Metody rozpozndvdni pojmenovanyjch
Zpracovdani prirozeného jazyka entit

Problémy HMM Pouziti HMM se véaze se tfemi problémy:

e problém vyhodnoceni — jak efektivné spocitat pro konkrétni pozorova-
nou posloupnost pravdépodobnost, ze bude vygenerovana modelem,

e problém dekddovaci — jak vybrat odpovidajici posloupnost stavu k zada-
nému modelu, ktera by co nejlépe popisovala pozorovanou posloupnost,

e problém uceni — jak odhadnout parametry modelu A k pozorované po-
sloupnosti O tak, aby pravdépodobnost P(O|)X) byla maximalni — po-
zorované posloupnosti pouzivané k odhadovani parametru modelu se
fika trénovaci posloupnost, nebot’ slouzi pravé k trénovani HMM.

Pro urceni parametru modelu je pouzivain MLE (mazimum likelihood)
odhad, ktery ovSem nelze pouzit vzdy. Jsme ale schopni za vyuziti numeric-
kych iterativnich ¢i gradientnich metod, napt. Baum-Welch ¢i ekvivalentni
expectation-maximization algoritmus, nalézt model A takovy, Ze pro pravdeé-
podobnost P(O|)) nalezneme alespon lokalni maximum.

Conditional Random Fields

Terminem CRF se oznacuje neorientovany graficky model, ktery se pouzivéa
k ur¢eni podminénych pravdépodobnosti vystupnich uzlu podle uzliu vstup-
nich. Kazdy uzel, v nasem pftipadé slovo, popisuje nahodnou proménnou.
CRF lze také jinak popsat jako model s kone¢nym poctem stavu a nenorma-
lizovanymi pravdépodobnostmi prechodu. Na rozdil od HMM nemé presné
urcené hodnoty prechodi mezi stavy a disponuje moznosti mnohonasobnych
funkei generujicich ptiznaky. Obecné dosahuje lepsich vysledkii ve zpracovani
dat se zavislostmi vyssiho tadu, které vétsinou 1épe odpovidaji realnému mo-
delu. v posledni dobé se pro urceni parametru tohoto modelu ¢asto vyuziva
algoritmus L-BFGS (Limited-Memory BFGS), ktery rychle konverguje [16].

Formélné se CRF definuje takto: necht’ je X nahodnou proménnou dat,
v tomto piipadé vét, a Y ndhodnou proménnou k X piislusnych znacek.
Vsechny prvky Y; z Y ndlezi abecedé y, ktera tedy obsahuje mnozinu vsech
pouzitych znacek. Vytvorime model P(X|Y') z paru pozorovanych hodnot
a sekvenci znacek a CRF pak muzeme vyjadrit nasledovne:

Necht’ G = (V, E) je grafem, u kterého plati Y = (Y,),v € V tak, ze YV’
je indexovano body vektoru G. Poté (X,Y) vyjadiuje CRF v piipadé, kdy
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ndhodné proménné Y, jsou podminéné X a vyhovuji Markovské vlastnosti
s ohledem na graf vyjadieny vzorcem:

(Yol X, Yo, w # v) = p(Yo| X, Yy, w ~ v),
kde w ~ v znaci, ze prvky w a v spolu ve vektoru G sousedi.

Ackoliv by G, X i Y mohly nabyvat ruznych forem grafi, pro potieby
této prace je budeme povazovat za jednoduché tetézce:

G=(V={12,...,m}

E={G1i+1)}),X =Xy, X2, ... X,)
Y = (M, Ya,..., V).

Linear-chain CRF

Jiz bylo Teceno, ze pro realizaci této prace byla pouzita metoda CRF. Kon-
krétnéji se jednd o jeji variantu Linear-chain, o které lze fici, Ze je neorientova-
nym grafickym modelem HMM. Vztah mezi HMM a Linear-chain, a dalsimi
modely, nazorné zachycuje obrazek 3.2

G 2 1T @ BN

SEQUENGE GENERAL

Naive Bayes HMMs GRAPHS Generative directed models

oo o o

Logistic Regression Linear-chain CRFs GRAPHS General CRFs

Obrazek 3.2: Diagram vztahu mezi naivnim Bayesem, logistickou regresi,
HMM, Linear-chain CRF, generativnimi modely a obecnym CRF [15]

Definujme Linear-chain CRF formélné [15]: méjme podminéné rozdéleni
p(y|z) odvozené ze sdruzeného rozdéleni HMM p(y, ), coz je ve skutecnosti
CRF s vybranou jednou konkrétni skupinou piiznakovych funkei (feature
functions), coz jsou funkce, které na vstupu o¢ekavaji vétu s, pozici i slova
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ve vete, tiidu [; soucasného slova, tiidu ;_; predchoziho slova a na vystupu
poskytuje redlné ¢islo, ¢asto vsak pouze 0 ¢i 1).

Pouzijeme-li koncept piiznakovych funkci, predchozi rovnici muzeme za-
Méjme pifznak fi;(y,y', ) = 1gy—iy1y=;) pro kazdy prechod (i,7) a jeden
piiznak fio(y,y',z) = ly=iy1,,_,, pro kazdou dvojici pozorovéni (i,0). Nynf
muzeme zapsat HMM jako:

K
p(ylx) = expzekfk(ytayt—hxt)'
k=1

Z(x)

Z(x) = Z H exp Z O fr(Yes Y1, Xt).-
k=1

y t=1

3.2.3 Evaluace rozpoznavani pojmenovanych entit

Vzhledem k tomu, Ze je zapotiebi néjakym zpusobem pomérovat vykonnost
systému ¢i ruznych verzi téhoz a provadét jeho ladéni, je zapotiebi zavést
zpusob, jak tspésnost mérit.

Na rozdil od nékterych jinych tkolt v oblasti NLP se pro tlohu rozpo-
znévani pojmenovanych entit pouzivaji bézné metriky. Uvazujme klasifikaci
objektt do dvou tiid pozitivni (P) a negativni (N):

e precision (presnost) — znadi, jak velkd ¢dst objektu zatrazenych do P je
skutecné z P,

e recall (uplnost) — znaci, jak velkd ¢dst z celkového skuteéného P byla
zarazena do P,

o [F-measure (F-mira) — je ddna harmonickym pramérem piedchozich
dvou.

Pri klasifikaci objektu do dvou t¥id P a N rozlisujeme tyto tiidy vysledku,
které jsou nazorné zobrazeny na obrazku 3.3

o skutecné pozitivni (TP) — znaci sprdvné zarazeni objektu do tiidy P,
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o skutecné negativni (TN) — znad¢i spravné zafazeni objektu do tiidy N,

o falesné pozitivni (FP) — znadi zafazeni objektu, ktery patii do skupiny
N, do tidy P,

o falesné negativni (FN) - znaci zatazeni objektu, ktery patii do skupiny
P, do tiidy N.

Za vyuziti téchto skupin muzeme snadno definovat:

P
Procision — £
recision P _'_ FP
P
| [——
Reca PLEN
. oP
— easure =
e = o p T FP L FN
Skuteénost
P N
- Precision
©
5 C P FP &
Q n
S
N \ FN TN
Recall

Obrazek 3.3: Presnost a tuplnost

Presnost a uplnost jsou dva ruzné pohledy na vysledek klasifikace, které se
navic navzajem ovliviiuji. Zvysenim jednoho se obvykle snizi druhé a jejich
harmonicky prumér dava celkovy pohled na vysledky nehledé na to, kterd

z metrik je lepsi. z tohoto duvodu se systémy soustiedi podle konkrétni tilohy
na jednu z metrik.
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Chceme-li aplikovat prave definovany postup na NER, musime urc¢it ma-
povani vysledku poskytnutych systémem na tiidy TP, TN, FP a FN.

Obecné plati, ze systém se pri oznacovani entit v textu muze dopustit
téchto chyb:

e neoznaceni entity,
e oznaceni entity, ktera entitou nenf,
e spravné oznaceni hranic entity (tzv. spanu), ale Spatné urcena tiida,

e Spatné urcené hranice entity, napt. misto Jan Kraus oznaceno jako
entita pouze Jan,

e kombinace predchoziho: Spatné urcené hranice entity a navic Spatné
urcend jeji tiida.

Existuje pak nékolik pristupu, jak mapovani provadét.

MUC-6 evaluace

Prvni zptsob vyhodnocovani vysledkiit NER systému ptisel s prichodem tlohy
jako takové [5]. Vybér metrik byl uskutetnén v rdmci konferenci MUC a je
zalozen na zpusobech méreni ostatnich tloh z oblasti NLP, které se do té
doby pouzivaly.

MUC-6 hodnoti zvlast’ kvalitu hledani hranic entit a jejich typu. Typ
je povazovan za spravny, pokud souhlasi s typem urcéenym ucitelem a po-
kud je jim oznacena ¢éast textu zahrnujici celou puvodni entitu. Porovnavani
textu zahrnuje i jeho modifikace, coz znamend, Ze i entita majici nestejnou,
upravenou, podobu je povazovana za spravnou.

Pro span i typ jsou poc¢itany spravné odpovedi systému (COR), pocet
ucitelem nalezenych entit (POS) a pocet nalezenych entit (ACT). Vykon
systému pak urcujeme jako soucet téchto cisel pro typ i span, z néhoz urcu-
jeme klasickym zpusobem precision, recall a harmonicky prumeér.
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CoNLL evaluace

Tento zpusob evaluace je popsén v [4, 6]. Jedna se o striktni metodu, kterd
povazuje za spravnou odpovéd’ pouze tu, ktera je zcela bezchybna — musi
byt spravné urceny hranice i tiida. Pokud tedy systém misto Ing. Pavel
Novak oznaci pouze Pavel Novak, je systém penalizovan za dvé chyby
(FP za Pavel Novak a FN za Ing. Pavel Novak).

ACE evaluace

Zkratka reprezentuje nasledovnika MUC, The Automatic Content Extraction.
Dvé tlohy na programu se zabyvaji rozpoznavanim pojmenovanych entit: de-
tekce entit a jejich vztahu a rozpoznavani a normalizace casovych tdaju. Obé
ulohy rozsituji standardni definici NER.

Evaluace je velmi komplexni a zahrnuje mechanismy majici za kol pre-
konat problémy souvisejici vyhodnocovanim: s ¢éstecnou shodou, Spatnym
typem atd. ACE téz pracuje s pojmy jako podtyp, trida, odkaz na entitu
apod. Evaluace je zalozena na jinych, nez bézné pouzivanych, metrikach.
Vyuziva specidlni systém ohodnocovani, kde kazdy druh chyby a kazdy typ
entity md jinou dulezitost (vdhu).

Velkou vyhodou je moznost zhodnotit vykon systému podle piesné da-
nych podrobnych kritérii. Naproti tomu je ale nutné dodrzet stejny zpusob
hodnoceni pro porovnani dvou systému a navic je tento zpusob neintuitivni
a obtizny.

Lenient evaluace

Anglické slovo ,lenient“ znamena mirny. k vyjadreni vykonu systému pouziva
bézné miry a je zalozen na GATE evaluaci. Na rozdil od varianty strict se
nepouziva pro potieby NER ptilis casto, prestoze se pro vyhodnoceni vykonu
systému muze v nékterych piipadech hodit vice.

Snazi se feSit prilisnou striktnost CoNLL pfi posuzovani vysledku. Odpo-
ved’, ktera je témér spravna, je dokonce dvakrat penalizovana. Mirna evaluace
povazuje za spravny vysledek i ten, kde se entita nalézd v identifikovanych
hranicich a byl urc¢en spravny typ.
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Pro tento zpusob vyhodnocovani musime zavést jiné tiidy pouzivané pro
ohodnoceni spravnosti odpovédi systému:

e not marked (nm) — entita nebyla systémem nalezena,
e not correct (nc) — oznacen usek textu, ktery neni entitou,

e partially marked (pm) — posuzuje se pro kazdou entitu a znaci spravné
urceny typ, ale Spatné urcené hranice,

e partially correct — posuzuje se pro kazdou entitu rozpoznanou systé-
mem. Entita je oznac¢ena spravnym typem, ale jsou nepresné urcené
hranice,

e correct (¢) — entita ma spravné urcené hranice a spravné urceny typ.

Na zékladé této definice 1ze pak upravit vypocet metrik nasledujicim zpu-
sobem:

.. c+ pc
Precision = ———
¢+ nc—+ pc
Recall — ¢+ pPm
c+pm-+nm

2 - Precision - Recall

F — measure =
Precision + Recall

Strict evaluation

Drobnou tpravou je striktni evaluace, kterd se lisi ve vypoétu metrik [17].

.. c
Precission = ———
¢+ nc+ pc
Recall = ¢
c+nm—+pm
2-c

F — measure =
2-c+nc+nm+ pc+pm

Tyto dva zpusoby evaluace spolecné vytvareji horni, danou typem lenient,
a dolni, danou typem strict, mez vykonu systému.
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Micro a Macro-average

Pomoci téchto ukazatelu se lze dozvédét uspésnost systému ve vztahu k celym
dattm, resp. viem tiidam (typum) pojmenovanych entit, nebo pii pouziti pro
konkrétni tiidy i ve vztahu k jednotlivym tiidam, kdy pro kazdy jednotlivy
typ ziskame zvlast’ prislusné ukazatele. Nevyhodou jedné metriky pro cely
systém je mozné ignorace chyby pro partikularni tiidy. Pokud jsou spatné
identifikovany témeér vsechny entity minoritni t¥idy, kterda ma maly podil na
celkovém poctu entit, dopad na celkovou f-miru bude minimalni, pfestoze celd
jedna trida bude mit tentyz ukazatel neuspokojivy, ¢ehoz bychom si vSimli
pouze z podrobnéjsich statistik. z tohoto duvodu je vhodné zavést takovou
metriku, ktera bude brat v potaz partikularni vysledky pro jednotlivé tridy.

Pro tyto potieby se v oblasti zpracovani textu pouzivaji modifikované vyse
uvedené metriky. v angli¢tiné obvykle pouzivame oznaceni Micro-averaged
(Bmicro) @ Macro-averaged (Bpaero) precision/recall/F-Score [18]. Nejcastéji
narazime na vyuziti v bindrn{ klasifikaci B(tp,tn, fp, fn) (tp — true positive,
...). Vypocet provedeme nésledovné: necht’ L = {\; : j = 1...¢} je mnozina
vSech tiid pojmenovanych entit a necht’ tpy, fpa, tny a fn, jsou Cetnosti
jednotlivych kategorii vysledku klasifikace pro t¥idu A. Pak plati:

1 q
Bmacro - 5 Z B(tpx\u fp)m tn)\, fn)\)
A=1

q f q q
Bmicro =B ( Z tp)\, Zp)\, Z fn,\, ZtnA)
A=1 A=1

A=1 A=1

Rozdil mezi obéma mirami je takovy, ze zatimco B,,4er0 dava stejnou vahu
vSem tridam, By,ieo dava stejnou vahu vSsem rozhodnutim systému naptic
textem. By,iero je tak vhodnéjsi pro méteni efektivity na vétsich tridach, pro
meéreni téhoz na mensich tiidach je vhodnéjsi B,,eero-

Pro nase potieby budeme vyuzivat Micro- a Macro-averaged F-Score,
které navic rozsitime o dvé varianty: strict a lenient. Efektivitu systému tak
pri experimentech budeme hodnotit 4 ¢isly:

e Micro-averaged F-Measure Strict,

e Micro-averaged F-Measure Lenient,
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e Macro-averaged F-Measure Strict,

e Macro-averaged F-Measure Lenient.

3.2.4 Typy pojmenovanych entit

NER je obvykle pouzivano pro predzpracovani vstupu pro dalsi tkoly z ob-
lasti NLP, proto rozliSované typy pojmenovanych entit zélezi predevsim na
konkrétnim pouziti a zajmu systému.

Obvyklym predmétem zdjmu ale byvaji puvodné cilené skupiny (proper
names), mezi néz patii osoby, lokace a organizace, souhrnné oznacovany od
MUC-6 jako enamex.

Lokace muze byt dale rozliSovana na nékolik podtiid, napf. mésto, stat
¢i zemé [7], osoby napiiklad na politiky, komiky,... Nen{ nutné hledat pouze
podskupiny, muzeme naopak vytvaret zastiesujici terminy dobte popisujici
urcitou oblast zdjmu. ACE, pro ukazku, zavadi typ ,facility“ (zafizeni), které
reprezentuje organizaci ¢i urcitou lokaci, ¢i typ ,GPE“ (geo-political entity),
ktery zahrnuje mista majici néjaky typ tidiciho, nebo spise z anglického go-
vernment vladnouctho, organu.

CoNLL zavadi typ ,miscellancous® (ruzné, ostatni), ktery zahrnuje jména
a nazvy, které zcela nezapadaji do kategorie enamez. v nékterych pripadech
zahrnuje typ ,, product®. Podobné pak byvaji fazeny mimo typy datum a cas,
dle MUC souhrnné ,timex“, a penize a procenta (,numex*).

Bez zajimavosti neni ani oblast chemie, genetiky a bioinformatiky. Se
vznikem a rozsitenim korpusu GENIA vznikly nové typy entit jako , protein®,
LDNA®“ [1ék* ¢i ,,chemikalie”.

Z vyse uvedeného lze vidét, ze pro kazdou doménu lze typy entit upravit
a dospecifikovat podle konkrétni potieby.

3.2.5 Priznaky

Zakladem systému urceného pro NER a zalozeném na strojovém uceni je kla-
sifikator, ktery na zakladé extrahovanych priznaku entity rozpoznava, resp.
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pritazuje slovu kazdou z moznosti s urcitou pravdépodobnosti. Slovem pri-
znak je myslen matematicky popis urcité konkrétni vlastnosti daného slova.
Klasifikator pak ma moznost vyuzivat vice priznaku, které mohou mit ruznou
miru dulezitosti danou vahami.

Priznaky jsou deskriptory ¢i charakteristické atributy slov urcené pro al-
goritmické zpracovani. Piikladem budiz jednoduchy binarni pravdivostni pii-
znak, pravda ¢i nepravda, indikujici pritomnost velkého pismena na zacatku
slova. Text lze pak reprezentovat jako vektor piiznaku, kde kazdé slovo je za-
stoupeno jednim nebo vice atributy, které byvaji rozliSovany na tyto 3 typy:

e booleovské — bindrni, s hodnotami pravda nebo nepravda (1/0),
e numerické — ¢iselna hodnota, napiiklad délka ve znacich,

e nominalni — obsahuje upravenou podobu slova, ku piikladu slovo pouze
s malymi pismeny.

Pravidlové systémy pak aplikuji mnozinu predepsanych pravidel nad té-
mito vektory. Velmi jednoduchy systém by napiiklad obsahoval pravidla
délka > 2 a jeVelkePismeno(pruniPismeno). Ve skuteénych systémech je
mnozina pravidel ale mnohem komplexnéjsi a je vytvarena automaticky uci-
cimi se algoritmy. Déle se soustfed'me na priznaky nejcastéji pouzivané pro
rozpoznavani a klasifikaci pojmenovanych entit.

Priznaky lze rozlisit na tii typy:

e slovo samotné — velkda pismena na zacatku slov, piitomnost interpunkce
a Cislic, specidlnich znaku, morfologie slova, slovni druh a jeho po-
zice v textu, okoli slova, pro nékteré typy entit byva typické okoli,
¢ili slovo(a) pfed ni a po ni. s vysokou pravdépodobnosti bude napf.
po titulu Ing. nasledovat jméno osoby, stejné tak zkratka s.r.o. bude
pravdépodobné nasledovat po nazvu spolecnosti,

e piitomnost ve slovniku, napt. mést, kiestnich jmen, ptrijmeni, organi-
zaci...,

e dokument a korpus — ¢etnost slova, vyskyty slova napsaného s malymi ¢i
velkymi pismeny, pozice ve vété, odstavei, dokumentu. Meta informace
— URL, pozice v XML...
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Na daném slové muzeme pozorovat podobu znaku, ze kterych je slozené —
mala a velkd pismena, specialni znaky, tecky, délku, pritomnost ¢isel a dalsi:

1. velka pismena
(a) velké pismeno na zacatku slova
(b) celé slovo je kapitdlkami

(¢) mix (eBay, YouTube, iPhone)

2. pritomnost interpunkce
(a) obsahuje tecku nebo ji konéi (Sv., D.A.S.)
(b) apostrof, pomlcka (O’Connor, T-Mobile)

3. pritomnost cisla — ¢islice mohou indikovat Siroké spektrum infor-
maci, jako datum, procenta, intervaly, identifikatory apod. Dvouciferna
a ¢tytciferna ¢isla mohou reprezentovat naptiklad roky ¢i obdobi, pokud
jsou jedno- az dvoucifernd ¢isla nasledovéana teckami, muze se jednat
o datum.

(a) Fimské cislice
(b) slova obsahujici ¢islice (W3Schools)

4. zvlastni znaky

(a) znaky fecké abecedy
(b) ampersand — &
(c) paragraf —§
5. morfologie slova
(a) predpona, piipona, stem, jednotné ¢islo

6. funkce nad slovy — umoznuji dalsi modifikace ¢ naptiklad extrakce
nealfanumerickych znaku

(a) n-gramy
(b) vSechna pismena velka ¢i mald
() délka
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(d) extrakce vzoru — tkolem je ptrevést slovo podle urcitého klice na
jednoduchou mnozinu znaku udavajici podobu slova. Napriklad
prevedeni sekvence velkych pismen pismenem ,,A“ vSech malych
pismen pismenem ,a“ a vSech ¢islic ¢islici ,,1%. Slovo ,,iPhone“ by
tak napfiklad bylo reprezentovano (kondenzovanym, sumarizova-
nym) vzorem ,aAa“.

Slovniky maji v iloze NER zvlastni postaveni. Pouzivame slovniky napf.
kfestnich jmen a ptijmeni, firem, mést, fek, zemi atd. Na prvni pohled se
muze zdat, ze nalezeni daného slova ve slovniku automaticky indikuje, ze
se jedna o pojmenovanou entitu daného typu. z duvodu polysémie to vsak
nemusi byt vzdy pravda, naptiklad feka Vydra a stejnojmenné zvite — pokud
bude dokonce slovo na zacatku véty, nemuzeme se dokonce ani spolehnout
na velké pismeno na zac¢atku slova. v nékterych pripadech muze navic slovo
mit naprosto totoznou podobu a byt napiiklad ndzvem mésta i statu, jako je
tomu v piipadé nazvu ,New York®).

Pouzivané slovniky se daji rozdélit na 3 kategorie:

1. obecny slovnik — do této kategorie spadéa slovnik obsahujici bézné zkratky;,
2. slovnik entit,

3. pomocny slovnik.

3.2.6 Problémy spojené s NER

S rozliSovanim pojmenovanych entit jsou spojeny dalsi problémy, které ne-
musi piimo souviset s nalezenim pozice entity v textu.

Identifikujeme-li v pfedlozeném textu osoby za ucelem dalsiho zpraco-
véani, pro piiklad budeme chtit sestavit seznam vsSech entit a (pocet) mist
jejich vyskytu. Ve vytvorené databazi nas bude zajimat soucasny ¢esky pre-
zident. Nyni ale nastava situace, kdy bychom v rejstiitku nalezli samostatny
zdznam pro entitu ,Zeman“, ,Milo§ Zeman®, ,(prezident) Ceské republiky*
atd. Pokud ale potfebujeme ziskat vSechny relevantni vyskyty, musime tyto
vyskyty rozumné spojit.

Narazime na dva problémy. Zaprvé musime identifikovat, ze tyto entity
ukazuji na stejnou osobu. Naivni piistup by mohl byt naptiklad slovnik syno-
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nym. Tim se ale dostdvame k druhému problému. Provést mnozinovy soucet
by bylo unahlené. Slovo ,prezident” zcela ziejmé nemusi byt pouze referenci
na Milose Zemana. Ve starsich textech bude poukazovat na Vaclava Klause
¢i v jiném kontextu na libovolného prezidenta jakékoliv zemé ¢i dokonce spo-
le¢nosti.

Jinym casto feSenym problémem byva disambiguace slov ¢i frazi, se kte-
rym se potykaji ve velké mite webové vyhledavace [8]. Odstranéni dvojsmysli,
jak nézev napovidd, prindsi feseni mnohoznacnosti (polysémie) slov, neboli
nalezeni skutetného vyznamu n-gramu ¢ samostatnych slov. Piiklad mno-
hoznaéného slova budiz vyraz ,Kabat®, ktery stejné tak dobie muze symboli-
zovat soucast odévu, coz neni pojmenovana entita, jako ¢eské hudebni téleso
i prijmeni, coz jsou, v zavislosti na pouzivanych tridach, dvé odlisné tridy
(organizace/kapela a osoba). Pro rozpoznani puvodniho vyznamu je tak
zapottebi brat v potaz kontext a dalsi sémantické indikatory.

V pripadé, ze kontext postraddame, je tloha jen obtizné reSitelnd. v pri-
padé webového vyhledavace tak muzeme pouzit naivni statisticky pristup,
kdy mnozinu odpoveédi vytvorime na zakladé poctu vysledku pro jednotlivé
vyznamy ¢i na zakladé ¢etnosti prohlizeni jednotlivych hesel. Vyhledavame-
li tak napriklad heslo ,Java“, budeme spise preferovat stranky zabyvajici se
popularnim a casto vyhleddvanym programovacim jazykem nez stranky zaby-
vajici se indonéskym ostrovem. Presnéjsich vysledku muzeme dosdhnout tak,
ze budeme (dlouhodobé) sledovat dotazy pokladané uzivatelem a na zakladé
statistiky jeho chovani a historie uptesnime nase odpovédi.

3.3 Predzpracovani

3.3.1 Tokenizace

Text je pro pocita¢ pouhd sekvence znaku, proto je zapotiebi text nejprve
predzpracovat. Prvnim krokem byva obvykle segmentace textu na lingvis-
tické jednotky, cili aplikace lexikalni analyzy za ucelem nalezeni nejmensich
jednotek textu (tokenw). Jednotlivé tokeny jsou nazyvény pozice. Ve vétsiné
pripadu se jedna o grafické slovo, kde oddélovacem slov zalozenych na latince
byvaji pfedevsim bilé znaky. Ukol je viak netrividln{ pro jazyky typu scriptio
continua, které nepouzivaji zadné zjevné déleni slov, mezi které patii napii-
klad ¢instina, ale i stard fectina atd. Ve vétsiné ptripadu se od slov oddéluje
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i interpunkce a povazuje se za samostatny token. z textu se mohou odstra-
novat i tzv. stopslova, casto se aplikuje i case folding, ¢ili pfevedeni na malé
pismena.

Lepsi algoritmy dokazi rozpoznat i viceslovné ¢i slozené termy (zkratky
jako a.s., emotikony., URI, viceslovné nézvy, stazené tvary...). Pokud je cilem
mit tokeny jednoslovné, oznacuje se algoritmus jako Low-Level tokenizer, na-
opak pokud chceme hledat i viceslovné tokeny (napf. Samsung Galaxy S7),

N

Vysledek tokenizace se dale pouziva jako vstup pro dalsi metody NLP.
Proto je jeho kvalita velmi dulezita, nebot’ pripadna chyba by se prenasela
systémem dal a ovlivnila by vSechny navazujici algoritmy.

Univerzalnost Oproti ostatnim tuloham z oblasti zpracovani prirozeného
jazyka se tokenizace povazuje Casto za tlohu jednoduchou a nezajimavou.
Vzhledem k tomu, ze je vSak, jak bylo feceno, velmi dulezitd pro navazujici
algoritmy, vznikla cela fada metod, které maji za tkol zlepsit feSeni obecné
i pro konkrétni potieby. Pro ruzné tulohy je ¢asto zapotiebi rizny pristup
- pro knizni jazyk bude zajisté zapotiebi jiny nez naptiklad pro ptispévky
chatovaci mistnosti obsahujici preklepy, Spatné vkladanou interpunkci, ne-
ocekavané znaky apod. Tokenizer je tak potfeba tvorit s prihlédnutim na
zdrojova data.

3.3.2 Stemming

Definice pojmi Lexém se oznacuje jedna polozka ve slovniku — vSechny
tvary slova sdili jeden lexém. Lemma oznacuje zédkladni reprezentativni po-
dobu (alolex) lexému, kterd se uvadi ve slovnicich, odtud téz slovnikovy tvar.
Konkrétni instanci (realizaci) slova nazyvame token.

Stemming je termin casto pouzivany v oblasti jazykové morfologie. Pte-
stavuje proces upravy tvaru slova vzniklého ohybanim ¢ odvozenim, kon-
krétnéji hleddani kmene (stemu) slova, ktery ¢asto byva chybné zaménovén
za koten, se kterym se obecné nemusi, ale muze, shodovat.

V ceském jazyce se tato tprava hojné vyuziva k predzpracovani textu

v oblasti ziskdvani informaci, typicky naptiklad pro webové vyhledavace. Pti
této aplikaci vSak muze mit i negativni dopad na vysledky z duvodu rozsiteni
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mnoziny hledanych slov.

Cilem tohoto snazeni je zlepsit proces ziskavani informaci tim, ze pii-
buznd slova prevedeme na stejny tvar, ¢imz zredukujeme variabilitu jazyka
za zachovani informaci, které text obsahoval.

Vsechny jazyky, s vyjimkou Esperanta, jsou neregularni a zatimco vice
formalni slova se fidi stanovenymi pravidly, vétsina bézné uzivanych slov
vznikd aplikovanim nepravidelného sklonovani a casovani. Existuji tak algo-
ritmy, za nimiz se skryva dlouhy jazykovédny vyzkum, které poskytuji velmi
kvalitni vysledky, a proti nim stoji ¢asto velmi jednoduché systémy, které si
poradi pouze s nejcastéjsSimi a nejbéznéjsimi pripady.

Smysl ma stemming predevsim pro jazyky z Indo-Evropské skupiny, je-
likoz z principu neni aplikovatelna pro ¢instinu apod. Své vyuziti nachazi
predevsim pro ty jazyky, kde slova vznikaji flexi ¢i obecné gramatickymi pra-
vidly, typicky uzitim afixu — tzn. pfedpony (prefixu) a piipony (sufixu).

Afixy Pripony jsou typicky rozlisovany tii zakladnich typu: A-piipony (z an-
glického attached): slovo pripojené k jinému slovu. Typickym predstavitelem
je portugalstina, kterd tato slova pripojuje pres pomlcku, ¢imz je pomérné
slova spojuji bez oddélovace, naptiklad v italstiné se takto poji sloveso se
zajmenem.

[-ptipony (inflectional): upravuje slova na zakladeé zakladnich pravidel ja-
zyka, za existence nékterych vyjimek. Typickym piikladem je tvorba minu-
l1ého ¢asu v angli¢tiné uzitim piipony -ed (fixed, added). Typicka je i tvorba
mnozného ¢isla, privlastnovaci xyz’s, ¢i sloveso ve tieti osobé ¢isla jednotného

(feels).

/////

i jiného slovniho druhu (readable, washable).

Pristupy a algoritmy

Pro predstavu se podivejme na zakladni algoritmy, na kterych stavi systémy
pro stemming a lemmatizaci:
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Algoritmus hrubé sily Jednd se o slovnikovou metodu vyuzivajici ta-
bulku dvojic vysklonovany tvar slova — koten slova. Pro kazdé slovo je tak
prohledavéana tato mapa (tabulka), z ¢ehoz plyne i nejvétsi slabina: jedno
slovo (napf. ,,cervence®) muze byt odvozeno od vice zakladu, tedy ,cervenec®,
,cervenka®, které by mély mit v takové mapé dva ruzné zaznamy. Hledani
stemu za uziti slovniku je vhodné u jazyku, u kterych je ¢asta nepravidelnd
flexe, naptiklad v angli¢tiné: mouse, mice, foot, feet.

Suffix stripping algoritmy Tato metoda je fizena pravidly a nepotte-
buje tak zadny seznam slov/slovnik. Vyvoj a optimalizace takovych pravidel
je mnohem jednodussi nez sestavovani tabulky pro algoritmus hrubé sily,
ovSem je zapotiebi dostatecna odborna znalost daného jazyka. Problémem
jsou nepravidelnosti a vyjimky v jazyce, které uzitim této metody nelze vy-
resit. Tento typ algoritmu se tedy nasazuje pouze na takovém jazyce, ¢i na
takové jeho podmnoziné, pro ktery jsou pravidla jasné danda s velmi malou
mnozinou vyjimek. Hranice mezi slovnikovymi a algoritmickymi systémy je
nicméné nékdy tenka: algoritmicky stemmer muze vyuzivat seznamy vyjimek,
které lze povazovat za uc¢inné slovniky.

Stochastické algoritmy Poslednim zastupcem je rodina stochastickych
(statistickych) metod, které jsou zaloZzeny na metodéch strojového uceni, ob-
vykle bez ucitele, jehoz uzitim jsou odhadnuty parametry stematiza¢niho
modelu. Pro nalezeni stemu je tak vyuzivan pravdépodobnostni model, od-
tud nazev skupiny, ktery obvykle predstavuje mnozinu pravidel podobnych
tém, se kterymi pracuje predchozi zminény algoritmus. Nejpravdépodobnéjsi
stem predkladaného slova pak nalezne model na zakladé naucenych pravidel.
Jejich vyhodou je absence nutnosti spoluprace s jazykovym expertem, tvorby
slovniku ¢i to, ze umoznuji snadnou migraci pro jiné jazyky.

Vybér vhodnéjsiho pristupu je netrividlni a mél by se provadét vzdy s pti-
hlédnutim k dané tloze. Obecné lze vsak tici, ze slovnikovy systém bude vzdy
jen tak dobry, jak dobry je jeho zadkladni kamen, tedy slovnik. Pokud narazi
na cizi (nové) slovo, je bezradny a selze. Je tak vzdy zapotiebi velmi roz-
sahly, dobfe sestaveny a aktualni slovnik. Pokud tak pro dany jazyk existuje
algoritmicky stemmer, je doporu¢enihodné mu dat prednost kvuli rychlosti,
presnost vysledku a vyse zminéné nevyhody nejsou oproti tomuto pozadavku
vyznamné, castéji se voli slovnikovy pristup. Statisticky pristup ma jiz vyse
zminénou vyhodu: neni zapotiebi vytvoreni obrovského slovniku a neni za-
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potiebi spolupréce s jazykovym expertem.

Chyby systému U stemmeru rozlisujeme tyto dvé chybové metriky: nad-
mérnym stemmingem (over-stemming) a nedostatecnym stemmingem (under-
stemming). Prvn{ zminény typ chyby znamend prehnané agresivni ofezavéani
(zkracovéni) slov, které méa za nésledek pritazeni pfilis mnoha stemt jednomu
lexému, tedy chyba typu false positive. Opaény problém nastava u nedosta-
tecné stemmatizace, kdy existuji slova, kterd by meéla byt prifazena ke stej-
nému lexému, ale nejsou, tzv.chyba typu false negative. Snahou stemmeru
by meélo byt minimalizovat obé tyto chyby, coz je netrividlni tkol, nebot’
zmensenim jedné chyby se obvykle zvétsi druhd z nich.

Na zakladé téchto chyb se rozlisuji stemmery na agresivni, které slova
zkracuji vice, a tzv. light, které zachovavaji vice srozumitelné podoby slov,
v néekterych piipadech je lepsi ponechat slovo v nezménéné podobé nez vy-
tvorit prilis kratky stem.

Piiklady systémi

Standardem v oblasti algoritmickych systému pro zpracovani Evropskych
jazyku je jazyk Snowball, ktery umoznuje snadnou implementaci pravidly
fizenych systému, piresto, ze se jeho pouzitim ¢asto prichazi o vykon, ktery
by dany algoritmus poskytoval pii samostatné rucni implementaci, napfi-
klad porter_stem token filter je vyrazné rychlejsi, nez implementace uzitim
Snowball [Elasticsearch: TDG]). Presto je ¢asto pouzivanym prostiedkem,
ne-li k produkénim stemmerum, tak alespon k ovéfeni jejich navrhu (proof-
of-concept) a ladéni.

Na druhé strané stoji systém Hunspell, jehoz jadrem je slovnik, ale ktery
umoznuje s vyhodou vyuzit i doplnéni o pravidlovy ptistup. Dnes je prak-
ticky nemozné se s nim nesetkat, protoze kromé stemmeru poskytuje veskerou
funkcionalitu potfebnou pro kontrolu pravopisu a lze jej tak nalézt v kancelar-
ském baliku LibreOffice, nejpouzivanéjsich webovych prohlizecich ¢i v Eclipse

IDE.
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3.3.3 Lemmatizace

Ukol velmi podobny tomu, jaky jsme uvedli u stemmingu, ma i lemmatizace.
Obé metody maji za kol zmensit prostor slov pro danou uloh, tedy mini-
malizovat slovnik, a z toho duvodu jsou v nékterych piipadech zaménitelné.
Hlavnim rozdilem je, ze vystupem lemmatizace jsou jazykové korektni slova,
tj. slova, ktera v daném jazyce skutecneé existuji, z cehoz jasné plyne, ze v pfi-
padé potieby zachovani smysluplnych slov na vystupu je tiloha lemmatizace
nezastupitelnd.

Je téz ziejmé, Ze na rozdil od stemmatizace je nemozné provést trénink
metodou uceni bez ucitele. Pro tvorbu systému je tak vzdy zapotiebi rucné
anotovany korpus ¢i exportem vytvorenda sada pravidel.
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4 Vstupni data

Aby meélo viubec smysl se algoritmy zpracovani prirozeného jazyka, potazmo
vyhledavanim pojmenovanych entit, zabyvat, potiebujeme data, na ktera
budeme tyto metody aplikovat. Jiz bylo fe¢eno, ze od konkrétni podoby dat
se odviji uspésnost NLP algoritmu a tim i potieba jejich modifikaci. Mimo to
je casto zapotiebi provést, v zavislosti na podobé vstupu jeho predzpracovani
—napf. vykonat extrakei ze slozitéjsich konstrukei (JSON, XML, ...), & pouzit
metod k odstranéni nezadoucich znaku apod.

Charakter zpracovavaného textu muze byt ruznorody. Muze se jednat
o dlouhé, souvislé knizni texty psané spisovnym jazykem nebo napiiklad
o kratké komentate ze socialnich siti, které jsou psané nespisovnym jazykem,
obsahuji preklepy, nestandardni sekvence znaku, emotikony atd.

4.1 Puvod a charakteristika dat

Data, kterd jsou vstupem systému vytvareného v ramci této prace, jsou dvo-
jiho typu:

1. komentare ze socialnich siti — ptispévky z féra zabyvajictho se mobil-
nimi technologiemi, psany volnou formou, s preklepy, nespisovné, ob-
sahuji emotikony a URL odkazy, navic mohou, i nemuseji, obsahovat
diakritiku,

2. korpus CNEC — texty jsou z vétsi ¢asti psany spisovnou ¢estinou, doku-
menty, rozuméno c¢lanky, jsou delsi a ucelenéjsi nez je tomu v pripadé
komentar.

Tak, jako u vSech podobnych systému, je i pro ten, ktery je vystupem této
préace, dulezité mit moznost jej otestovat na standardné pouzivanych datech,
pouzivanych pro evaluaci systému s podobnym zamérenim a zaroven je pak
mozné systém porovnat s jiz existujicimi fesenimi.

Proto byl pouzit korpus pojmenovanych entit Czech Named Entity Cor-
pus (CNEC, 2), ktery je standardem pro testovani uspésnosti NER systéma.
Pouzity trénovaci korpus obsahuje 7144 vét a 15185 pojmenovanych entit,
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které byly ru¢né oznaceny. Korpus uréeny pro testovani pak obsahuje 890
vét a 2035 pojmenovanych entit.

Data jsou jiz v predzpracované podobé, kdy v ném obsazené dokumenty
byly tokenizovany a lemmatizovany, ¢imz tak byl prosty text obohacen o dalsi
informace. Pro tuto préaci jsou vsak zjevné nejpodstatnéjsi oznacené pojme-
nované entity. Pii anotaci byla pouzita hierarchie typu pojmenovanych entit,
viz priloha B. Pouzivana data jsou oznackovana pouze za vyuziti 1. irovné
hierarchie. Konkrétnéji se v nich vyskytuji entity typu:

e cislo v adrese — obvykle postovni smérovaci ¢islo ¢i ¢islo domu,

e geograficky ndzev — nazvy mést, kontinentu apod.,

e instituce — nazvy organizaci, instituci apod.,

e ndzev media — napiiklad URL, televizni a radiové stanice,

e ciselny vyraz — poradova cisla, ¢astky, skére zapasu,

e ndzvy a pojmy — produkty, mény, jednotky, knihy, filmy,

e o0sobni jména — nézvy osob (jméno, piijmeni) a zvitat, tituly atd.,

e cas a datum — cas, den, mésic, rok, datum, svatek.

Podobu dat ilustrujme na nasledujicim ptikladu. Lze si povSimnout, ze
kazdy radek obsahuje jeden token:

Vpravo vpravo Db------------—- 0
nahofe nahofe Db---————-—-————- 0

José José_;G_;Y NNMS1----- A-—--B-P
Raoil Raoil X@-—-——-—————————- I-P
Capablanca Capablanca X@------------- I-P

tento tento PDYS1--—-—------- 0
kosmopolita kosmopolita NNMS1----- A----0
z z-1 RR——2-————————- 0

Kuby Kuba-2_;G NNFS2----- A----B-G
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Dalsim zdrojem dat jsou prispévky pochazeji z internetového féra zabyva-
jictho se mobilnimi zafizenimi, telefonnimi operatory a jejich tarify atd. Lze
tedy ocekéavat, ze pojmenované entity v téchto datech budou predevsim ozna-
¢eni produktu, jako tarifu, mobilnich telefonu apod., a organizaci. Ocekavat
Ize téz data, cisla, napiiklad ceny, ¢i jména uzivatelu fora.

Tato data maji podobu pole JSON objekti pro kazdy komentar. Tento
JSON, kromé samotného textu ptispévku, obsahuje metadata jako jméno au-
tora, cas publikovani prispévku, jeho URL a zatazeni do hierarchie zdrojového
fora. Pro ilustraci podoby dat vkladame jeden takovyto JSON objekt.

{
"entities" : ["02", "T-Mobile", "Vodafone",
"Telecommunications"],
"authorName" : "radim",
"id" : "MobilMania-141201000001CET-0",
"time" : "2015-12-04 12:27:00 CET",
"text" : "Vodafone nabizi v retenci vylepSeny Odepis:
50 minut do sité&, neomezené SMS do sité&, 20 MB
dat, za 15 K&. Data se nezastavi, \"jen\"
zpomali. 3,50 K&/min., 1,50 K&/SMS. Na dZtovani
jsem se neptal, ale tipuju odepiSovské 60+1.",
"type" : "comment",
"url" : "http://forum.mobilmania.cz/viewtopic.php
7f=1&t=1119189&start=3390",
"forumPath" : "02, T-Mobile, Vodafone, U:fon a~dalsi v"CR
[->] RetenZni nabidky Vodafone (vie kromé&
Tarifomatu)"
+

Zdrojem téchto dat je zadavatel prace.

4.1.1 Porovnani zdrojt vstupnich dat

Jiz bylo nastinéno, ze texty z téchto dvou zdroju jsou rozdilné a kazdy z nich
ma sva specifika, kterd budou ovliviiovat vystup systému. Je proto zapotiebi
se s vlastnostmi dat seznamit, aby bylo mozno na né nastavenim systému
reagovat a zvysit tak jeho kvalitu.
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Je bézné kvalitu systému hodnotit a porovnavat na standardnich kor-
pusech, aby byly zaruceny stejné podminky. Implementace tak bude nejprve
testovana na CNEC korpusu, bude pro tento systém optimalizovana a teprve
poté probéhnout pokusy s daty, kterda nas nejvice zajimaji, pochazejicich ze
socialnich medii.

Rozdilnym nastavenim systému je v tomto piipadé mysleno predevsim vy-
uziti jinych, ptipadné jinak nastavenych extrahovanych ptiznaki. Pominme
skutecnost, ze vzhledem k formatu vstupu bude zapotiebi dvou rozdilnych
parseru ¢i dodatecné upravy dat, nehledé na skutecnost, ze bude zapotrebi
opatfit anotacemi neptedzpracované texty.

Pro systém jsou data 1 oproti 2 obtiznéji zpracovatelnd, vzhledem k vyssi
Cetnosti preklepu a chybéjicim bilym znakum, které zpusobi chyby pii to-
kenizaci. Zaroven jsou mezi uzivateli, autory komentaiu, popularni novo-
tvary, vlastni autorska inovace typu vlastnich aliasu pro organizace a vy-
robky, napiiklad ,Micro$oft®, ,,Mrkvosoft*“ atd., ¢i napiiklad nerozliSovani
malych a velkych pismen, coz tlohu NER zna¢né znesnadnuje.

4.1.2 Anotace dat

Prestoze jiz soucasné systémy dosahuji vysoké miry uspésnosti, ma pred se-
bou NER jesté dlouhou cestu k dokonalosti. Velkym problémem je naptiklad
nutnost anotace velkého trénovaciho vzorku dat, vyuzitelnost napti¢ jazyky
a doménami atd. Ruc¢ni piiprava dat je drahd a zdlouhava a proto se ji
snazi mnoho spolecnosti prenechat na jinych tak, aby nédklady na ni byly co
moznd nejmensi. Trendem je delegovat praci predevsim na uzivatele, kteti
se o vytvoreni trénovacich dat mohou postarat sami, dobrovolné a zadarmo.
Pravdépodobnost tspéchu je vyssi, pokud navic mohou danou ¢innost po-
kladat za sluzbu ¢i vyhodu pro né samotné. Pro tento zpusob se vzil termin
crowdsourcing. Lze na néj narazit nejen v oblasti NLP, ale naptiklad i v inter-
netovych galeriich, kde uzivatelé oznacuji obliceje a pripravuji tak trénovaci
data pro automatické oznacovani na fotografiich nahravanych na socialni sité.
Dale jej 1ze vyuzit pii automatickych prekladech, kontrolach pravopisu ¢i ve
slovnicich pouzivanych k predikci slov u klavesnic na mobilnich zafizenich,
kde uzivatel svymi navrhy lepsich alternativ zlepsuje kvalitu systému rozsi-
fovanim mnoziny dat pouzitelnych k trénovani predikce. Pro aplikace NER
mohou byt zajimavé napiiklad ptispévky sdilené na socialnich sitich, v nichz
samotny autor prispévku oznaci osoby ¢i firmy a kromé jednoduchého vyzna-
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¢eni pojmenované entity poskytne propojeni ¢i referenci na konkrétni entitu.
Texty postradajici vyznaceni pojmenovanych entit je nutno ruéné zpracovat
a tyto znacky do nich doplnit.

Pred zahajenim anotovani je nutno stanovit pravidla, jakymi se bude
fidit, a zaroven vytvorit ¢i vybrat nastroj k tomuto ucelu slouzici. Vedoucim
prace byl vybran nastroj realizovany jako jim zadand bakalarska préace, ktery
je schopen tuto roli zastat, usnadnit a urychlit ru¢ni znackovéani dat.

Vzhledem k tomu, Ze tento nastroj na vstupu vyzaduje mnozinu texto-
vych soubort, jsou tyto pripraveny uzitim jednoduchych Groovy skripti. Pro
zjednoduseni pripadné dalsi prace s daty ¢i touto praci jsou vSechny predzpra-
cujici skripty ptilozeny. Prvni skript (viz C) pfipravuje z origindlnich JSON
objektu prosté textové soubory, kde kazdy radek odpovida textu jednoho
komentare. Vzhledem k moznosti dalstho pouziti, snazsi orientaci v datech,
a tim i zrychlenému anotovani, byly tyto soubory dale upraveny tak, aby se
kazdy dokument nachdazel v samostatném souboru, prislusny skript viz D.
Takto pripravené texty jsou jiz pouzity jako vstup anotacniho nastroje.

Pro jednotny postup pii anotaci, je nutné definovat typy pojmenovanych
entit, jejich hierarchii a zpusob, jak identifikovat jejich piislusniky. Protoze je
prace zamérena na vyhledavani znacek a produktu v textu, je logické zave-
deni typu produkt a organizace. v tivahu téz ptripadaji standardné pouzivané
entity typu osoba, geograficky pojem, c¢islo atd. Pred dalsi rozvahou je nutné
poznamenat, ze anotac¢ni nastroj umoznuje v textu vyznacovat az dvé ruzné
ttidy pojmenované entity pro jeden a ten samy tsek dokumentu, ¢ehoz lze
s vyhodou vyuzit tam, kde je tézké rozhodnout o skuteéném zarazeni en-
tity (,,Kalasnikov* — osoba i produkt) ¢i v ptipadech typu ,Samsung Galaxy
S6“, kde 1ze vSechny tii tokeny oznacit za soucast nazvu produktu, ale zaro-
ven lze vyznacit nazev organizace. Pokud bychom v tomto piipadé oznacili
cely text jako nazev produktu, ztratime informaci o vyskytu entity vyrobce.
v opa¢ném piipadé oznacime pouze ¢ast oficialniho nézvu.

Situace se vice komplikuje, pokud bychom meéli rozliSovat dalsi tiidy, jako
¢isla ¢i geografické nazvy, napiiklad ,,Google Android 6.0“ ¢ hufe ,,Aston
Martin One 77%, kde se setkavaji v ramci jednoho nazvu entity tii typu. z to-
hoto duvodu bylo rozhodnuto o omezeni poctu rozlisSovanych tfid na 2, a to
yprodukt® a ,organizace“. Pfestoze prvotni implementace ovérujici kvalitu
systému je optimalizovana pro rozpoznavani standardnich t¥id, bylo vzhle-
dem k zaméteni prace, kterézto cilem je co nejlépe vyhledat v textu produkty
a znacky, takovéto rozhodnuti ospravedlnitelné, ba dokonce vhodné, nebot’
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lze extrahované priznaky vice specializovat.

Po definici klasifika¢nich t¥id je dale zapotiebi popsat podobu jejich za-
stupcu, pokud mozno tak, aby nebylo sporu o jejich ptislusnosti a aby bylo
zaruceno, ze rozdil mezi anotacemi dvou ruznych anotatoru bude minimé&lni,
pokud mozno zadny.

Pouzivané tiidy pojmenovanych entit

Za entity typu produkt povazujme vsechna oznaceni produktu, kterymi jsou
mobilni telefony, tarify mobilnich operatort, finanéni produkty atd. Za sou-
¢ast nazvu vzdy oznacime cely nazev spolecné s nazvem organizace, naptiklad
,Samsung Galaxy Ace I1“. v tomto piipadé navic opatiime anotaci organizace
i slovo ,,Samsung”.

Za organizace budeme povazovat nézvy firem a spole¢nosti. Sporné mohou
byt ndzvy webovych portalu ¢i webovych sluzeb, napt. ,Koupil jsem si ABC
na XYZ.cz“. Nazev portalu v tomto pripadé oznacime obéma anotacemi,
obdobné oznacime i entitu v pripadé, kdy text obsahuje referenci na socialni
Sit’.

V piipadé, kdy je pojmenovana entita soucasti URL, neoznacujeme ji.

Vyjimkou budiz piipady, kdy se jednd o nazev domény (,XYZ.cz“), kdy
vyznacime pro dany usek texty obé tiidy.

Vystup anotaéniho nastroje

Vystupem nastroje je pro kazdy dokument jeden soubor ve formatu XML,
ktery obsahuje seznam anotaci provedenych v daném souboru:
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8” standalone="no”7>
<AnnotationLayer name="NE">
<Annotation>
<Start>76</Start>
<End>83</End>
<Type>product</Type>
</Annotation>
<Annotation>
<Start>134</Start>
<End>141</End>
<Type>product</Type>
</Annotation>
</AnnotationLayer>

Lze si povsimnout, ze soubor obsahuje jednoduchy list anotaci, kde kazda
je definovand spanem, tedy zacatkem a koncem nalezené pojmenované entity,
a typem.
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5 Realizace

Cilem této prace je vytvoreni NER aplikace pro pouziti na socialnich sitich.
Vzhledem k tomu, ze algoritmy strojového uceni, popsané v 3, které jsou jejim
zékladem, jsou implementac¢né netrividlni a navic jiz existuji jiné, mnoha
uzivateli ovétené, knihovny, které je v optimalizované podobé poskytuji, je
na misté pouzit nékterou z téchto hotovych implementaci.

Vybér knihovny je nutné provést jesté pred zahdjenim implementace, ne-
bot’” zasadné ovliviiuje podobu aplikace. Vedoucim prace byla doporucena
knihovna Brainy. Vzhledem k tomu, ze je tato implementovana v jazyce Java,
byl z divodu snadného pouziti, a zachovani rychlosti, pro vlastni tvorbu vy-
bran pravé tento programovaci jazyk, konkrétnéji ve verzi 1.8.

Vzhledem k zasadni roli pouzivané knihovny nasleduje jeji kratky popis,
ktery oziejmuje podobu dalsich c¢asti aplikace.

5.1 Brainy

Knihovna Brainy [19] je uréend pro strojové uceni, distribuovand pod li-
cenci Apache 2 a je vyvijena na Zapadoceské univerzité v Plzni skupinou
Natural Language Processing Group. Nésledujici popis je zalozen na doku-
mentaci k néstroji dostupné na webovych strankéch (http://home.zcu.cz/
“konkol/Brainy/documentation.pdf, 14.6.2016).

Sestava ze tii hlavnich komponent:
1. primarni komponenta urcend pro strojové uceni poskytuje rozhrani pro
zakladni ulohy jako je klasifikace ¢i shlukovanti,

2. komponenta poskytujici matematicky aparat a aparat linearni algebry.
Sestava ze dvou hlavnich ¢asti: implementace struktur a algoritmu li-
nearni algebry a optimalizacnich algoritmii,

3. komponenta pro zpracovani ptriznaku zodpovidajici za spravné vytvo-
feni matic a vektoru z objektu dodanych uzivatelem.
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Cinnost knihovny vymluvné popisuje obrézek 5.1, na kterém je znézor-
néna faze trénovani, pracujici s trénovacimi daty, i faze testovaci, vyuzivajici
data testovaci a valida¢ni. Ukol této prace se nachéazi na levé pulce schématu.
Je jim priprava vstupu a extrakce priznaku ze vstupnich dat, ¢ili transfor-
mace vstupnich objektu na matice a vektory, se kterymi pracuje matematicky
aparat knihovny. Tomuto tcelu slouzi definovana rozhrani umoznujici imple-
mentaci vlastnich priznaku, v podobé programové ¢i XML definice.

Dalsim krokem je zpracovani vytvorenych struktur a uceni systému na
jejich zakladé. v nasem pripadeé se jedna zjevné o uceni s ucitelem. Vystupem
trénovaciho procesu je klasifikator, ktery je dale pouzitelny pro testovaci data.

Knihovna nabizi nékolik algoritmu, z nichz nékteré byly popsany vyse
(3), pro natrénovani klasifikdtoru. Pro potteby prace pouzijeme CRF Trai-
ner. Nasi implementaci se totiz pokusime zreplikovat vysledky experimentu
popsanych ve ¢lanku [21], které stavéji pravé na algoritmu CRF a vyuzivaji
knihovnu Brainy. Dosazeni podobnych vysledkiu na korpusu CNEC tak bude
brano jako dukaz spravnosti implementace systému.

Training
data Feature Training
Extraction phase
— = = P | Featute Selection |- ===
opt. / Test
. ! hase
4- - - Feature Induction I P
______ I I

Input 1 —> Training algorithm I Output
data I_ — em mm m— o — — em mm mm = o i_ — o = - _I data

Obréazek 5.1: Schéma ¢innosti knihovny Brainy, Zdroj: http://home.zcu.
cz/ konkol/Brainy/documentation.pdf

5.2 Struktura aplikace

Pred dalsim detailnim popisem jednotlivych ¢asti implementace nasleduje
popis baliku, ze kterych aplikace sestava. Pro prehled implementovanych trid
véetné jejich vzdjemnych vztahu je prilozen UML diagram (ptiloha F). Popis
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jednotlivych tid a jejich funkcionality je dostateéné popsan v ramci JavaDoc.

Vsechny dale jmenované baliky jsou soucasti baliku cz.zcu.kiv.witz.dp:

e features — tento balik obsahuje implementace vSech pouzitych pfti-
znaku

— features.settings — v tomto baliku nalezneme programové na-
staveni mnoziny pfiznaku pro oba zdroje dat,

e structs — balik zahrnuje tiidy, které slouzi jako reprezentace entit
a struktur objevujicich se naptic aplikaci, jako je naptiklad Token, Word,
Ngram ¢i NamedEntity

— structs.wordTree — obsahuje implementaci stromové struktury,
ktera umoznuje rychlé vyhledavani textovych retézcu. Tato struk-
tura je schopna vyhledévat nejen za uziti celych slov, ale i aplikaci
regularnich vyrazu,

e util — zde lze nalézt tfidu umoznujici jednoduchou serializaci t¥id (coz
je obzvlasté vyhodné v momenté, kdy vyuzivame jiz jednou natréno-
vany klasifikator opakované pro vicero béhu aplikace), Tokenizer, tidu
pro ziskani ortografické podoby tetézce ¢i tiidu Pipe, kterd umoznuje
paralelni zpracovani velkych kolekci dat, nad kterymi na jeden pruchod
provede vSechny zadané operace, coz se obzvlasté hodi pii predzpraco-
vani vstupnich dat

— util.fileUtils — do tohoto baliku byly umistény t¥idy pro praci
se soubory, jako je na¢itani vstupnich dat,

— util.statistics — tiidy v tomto baliku umoznuji provadét eva-
luaci vystupu systému. Obsahuji metody pro porovnani ocekava-
ného a skutecného vystupu a pro vypocet tispésnosti systému.

5.3 Priprava dat

Aby bylo mozno Brainy pouzit ve smyslu této prace, je zapotiebi zajistit
nasledujici 4 vstupy:

e klasifikované objekty,
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e jejich klasifikaci vytvorenou ucitelem,

e zacatky sekvenci, reprezentujici zacatky jednotlivych dokumentu obsa-
zenych v datech,

e 7 nich extrahované priznaky.

V nasem pripadé klasifikovanymi objekty rozumime jednotlivé tokeny
vstupniho textu. Jejich klasifikaci pak samoziejmé prislusnost k té ¢i oné tiidé
pojmenovanych entit. Ve vztahu k drive predstavenym vstupnim datim nés
tak v pripadé korpusu CNEC zajima prvni (token) a posledni (tiida) sloupec
dat. Je zapotiebi vytvorit parser, ktery data prevede do dvou stejné dlouhych
vektoru obsahujicich tyto informace a navic do vektoru obsahujictho indexy
zacatku dokument.

Aby bylo umoznéno co nejvétsi zjednoduseni parseru, ktery by byl po-
uzitelny jak pro CNEC korpus, tak pro anotovana data, je vhodné spojit
diive demonstrovany vystup anotac¢niho nastroje, a data samotna, do for-
matu blizkého podobé CNEC korpusu. Tento prevod se provadi opét za uziti
trividlntho Groovy skriptu, viz piiloha E.

5.3.1 Tokenizace

Jednou z fazi pripravy vstupnich dat je rozdéleni na tokeny, neboli tokeni-
zace. Jak bylo mozno si povSimnout ve vystupu z anota¢niho néastroje, jsou
hranice anotaci dany znaky, nikoliv slovy ¢i tokeny. Je proto zapotiebi tokeny
vyhledat a doplnit je o ptislusné ruéné nalezené tridy.

Pro tokenizaci bylo pouzito vlastni feseni, které je zalozeno na parsovani
textu reguldarnim vyrazem. Zakladem je déleni textu podle bilych ¢i specidl-
nich znaku, jako je pomlcka, tecka apod., doplnéné o moznost pridat vyjimky.
Tou by mohly byt napt. nékteré ustdlené zkratky, které neni zadouci délit,
napi. ,s.r.0.“ atd.

Podoba reguldrniho vyrazu, a tim i pocet a podoba vyslednych tokenu,
vyrazné ovliviiuje nejen zpusob anotace, ale i navazujici zpracovani. v ko-
mentaiich obsazenych v textu casto dochazi k vynechavani ¢i premite mezer
mezi slovy a interpunkci. v pripadé, kdy je mezi dvéma slovy pouze tecka bez
mezery, muze se jednat o ¢ast URL, které nebyly anotovéany, ale i o chybu
textu.
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5.3.2 Stemming

Soucasti predzpracovani dat jsou i operace, které by pfi extrakci ptriznaku
byly provadény opakované a je tedy vhodné je z duvodu tuspory vypocet-
niho ¢asu provést jednorazové predem. Mezi takové operace patii hledani
kmene (stemu) slova. Vzhledem ke skute¢nosti, Ze je stemming netrividlni
uloha, ktera je vSak jiz dobfe feSena existujicimi knihovnami, pouzijeme jednu
z nich.

High precision stemmer

Knihovna High precision stemmer (HPS) [20] je nastroj pro multijazycny
stemming zalozeny na uceni bez ucitele, tedy bez vyuziti anotovaného kor-
pusu. Je vyvijen touz skupinou jako knihovna Brainy a je siteny pod licenci
Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 3.0 Unported Li-
cense.

Zevrubny popis néastroje HPS neni predmétem této prace, pro detailni
informace viz [20]. Pro potteby prace postaci zakladni popis. Néstroj stavi
na myslence, ze stemming musi zachovat sémantickou informaci a odstranit
informaci morfosyntaktickou. Toho je dosazeno jednak prostirednictvim urco-
vani vyznamu na zakladé kontextu slova a vytvareni shluku slov nesoucich
podobny sémanticky vyznam a jednak vyuzitim klasifikatoru.

5.3.3 Rozsitujici informace o tokenech

Kromé kmenu slova, resp. tokenu, muzeme s ohledem na extrakci ptiznaku
pridat pfi predzpracovani dalsi informace. Jednou z nich je ptitomnost slova
¢i jeho lemmatu/kmene apod. ve slovniku ¢i shluku.

Predesleme, ze jeden z implementovanych piiznakii umoznuje pouziti
pravé takovychto rozsifujicich informaci navésenych na token. Toho je vy-
uzito v implementaci pro vyhledani slova v mnoziné slovniku, kde kazdy
z nich obsahuje slova ptislusici pravé jedné klasifikaéni tiidé. Jedné se kupii-
kladu o slovniky mést, spole¢nosti, zemi, mén, hor, akademickych titulu, jmen
a prijmeni, univerzit atd. Pti predzpracovani je kazdé slovo z textu hledéano
v téchto slovnicich. v piipadé, ze je nalezeno, je pridana informace o slovniku,
ktery jej obsahoval.
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5.4 Extrakce priznaku

Podle vyse uvedeného schéma popisujiciho fungovani knihovny Brainy a jeho
popisu je zfejmé, ze z pripravenych trénovacich i testovacich dat, kterd byla
prostfednictvim parseru prevedena na vektory obsahujici jednotlivé tokeny
(jednotliva slova), jejich klasifikaci a zacdtky jednotlivych sekvenci (doku-
mentu), je ddle potfeba vyextrahovat piiznaky, se kterymi bude knihovna
dale pracovat. Volba piiznaki je velmi dulezity krok a je potteba ji provadeét
s rozvahou. Netrivialni je i jejich vhodné zkombinovani.

Dalsim faktorem, resp. dalsi proménnou, je u nékterych priznaku kontext.
Bude-li bran v potaz, nabizi se otazka, na jak vzdéalena slova se zamérit
a zda s nimi bude nakladdno stejné, jako se slovem, které je v soucasné chvili
Zpracovavano.

5.4.1 Rozhrani Feature

Pro lepsi predstavu o implementa¢ni podobé priznaku nasleduje rozhrani,
které museji tyto tiidy implementovat.

public interface Feature<T> extends Serializable {
int getNumberOfFeatures() ;

void extractFeature(ListIterator <> varl,
FeatueVectorGenerator var2);

void train(InstanceList<I> varl);

}

V popisu rozhrani si 1ze povSimnout, ze implementujici tiida musi po-
skytovat informace o délce extrahovaného vektoru (poctu priznaku), a ze
dobte reflektuje vyse uvedené schéma 5.1. v trénovaci fazi je pro kazdy vy-
tvofeny priznak volana metoda train(InstancelList<T>), které jsou jako
parametry predany zpracovavané instance rozpoznavanych objektu. Metoda
extractFeature je posléze volana v obou fézich, trénovaci i testovaci. Jak
nazev napovida, slouzi k extrakci prislusného piiznakt a nastaveni hodnot
generované¢ho vektoru.
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5.4.2 Pouzité priznaky

Jiz nékolikrat bylo zduraznéno, jak je vybér ptiznaku dulezity. Nasleduje
vycet téch, které byly vybrany, implementovany a pouzity k experimentum
na popsanych datech. Jejich vybér byl ovlivnén experimentem popsanym ve
¢lanku [21].

Ackoliv Brainy umoznuje prvky vektoru generovanych priznaky nasta-
vovat na desetinnd cisla mezi 0.0 a 1.0, vSechny implementované priznaky
vyuzivaji pouze dvou hodnot: 1 a 0.

Ortograficka podoba slova

Pii hledéni zpusobu, jak identifikovat pojmenovanou entitu, bude pravdeé-
podobné jedna z prvnich myslenek smérovat k ortografické (ortografie — téz
pravopis, je ustaleny zpusob zaznamu zvukové podoby spisovného jazyka sys-
témem grafickych znaki) podobé slova. Napiiklad osobni jména a geografické
nazvy zacinaji velkym pismenem. Nékteré organizace a produkty maji jinde
neobvyklé podoby, jako velkd pismena jinde nez na prvni pozici, ¢islovky
uvnitt slov atd.

v~/

bylo mozno slova s témito vzory ¢i pravidly porovnavat, je mozno sahnout
po regularnich vyrazech, které umoznuji vytvaret pravidla s vysokou miru
slozitosti. Druhou moznosti je transformace slov podle predem daného po-
stupu do zjednodusujici podoby a néasledné porovnéani s definovanymi vzory.
Pi implementaci byl pouzit pravé tento zpusob.

Postup transformace je jednoduchy: vSechny neprerusené sekvence znaku
s touze vlastnosti jsou nahrazeny jednim zastupnym znakem. Totoznou vlast-
nosti je minéno predevsim velké/malé pismeno ¢i ¢islo. Pro ukézku tetézec
»olovo“ nabude podoby ,Aa“, fetézec ,,iPhone* podoby ,aAa“ a obdobné
»oervis24“ bude transformovan na ,Aal.

Vektor generovany timto priznakem méa délku danou poc¢tem definovanych
vzoru, kterym je mozno slova prifadit. Na hodnotu 1 je nastaven ten prvek
vektoru, ktery odpovida vzoru popisujicim dané slovo. A¢ se tento priznak
muze zdat byt primitivni, pti experimentech dokazal ispésnost systému velmi
pozitivné ovlivnit.
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Pritomnost slova ve slovniku

Dalsim prikladem piiznaku, ktery se jevi jako ziejmy, je vyuziti slovniku
obsahujictho pojmenované entity. v 5.3.3 jiz bylo jeho pouziti naznaceno.
Slova jsou vyhledavana ve slovnicich dodanych vedoucim prace, které byly
jiz v odkazované ¢asti prace vyjmenovany.

Vyuzitim seznamu znamych entit 1ze velmi snadno identifikovat ¢asto se
vyskytujici entity (jména, geografické nazvy, svatky atd.). v ¢eském jazyce ale
narazime na typicky problém, kterym je ohybani slov. v bézném textu se tyto
nazvy vyskytuji ruzné vysklonovana, pricemz slovo v jakémkoliv tvaru jiném
nez v podobé, v jaké se ve slovniku nachézi, je nemozné v seznamu najit.
Tato nevyhoda je vsak relativné snadno odstranitelna vyuzitim stemmingu
polozek ve slovnicich i slov v nich vyhledavanych.

Délka generovaného vektoru je dana poctem pouzivanych slovniki. Na
hodnotu 1 je pak nastaven ten prvek, ktery odpovidéa slovniku, v némz bylo
slovo nalezeno.

Afixy

Dalsi priznak je zalozen na extrakci afixu. Afixem rozumime morfém, ktery
se pripojuje k zdkladnimu morfému (kofeni nebo kmeni) slova. v tomto pii-
padé jsou dulezité predevsim sufixy (ackoliv toto oznaceni je nepfesné, nebot’
extrahovény jsou libovolné dlouhé konce slov).

Tyto koncovky /piipony vypovidaji o vlastnostech slov na danych pozicich
(tento piiznak opét bere v potaz predvoleny kontext). Lze z nich naptiklad do
urcité miry rozpoznat slovni druh slova a podobna specifika slov vyskytujici
v okoli daného slova.

Délka generovaného vektoru je dana poc¢tem nalezenych afixi. Nastaven
je jako u predchozich vektoru ten prvek vektoru, ktery odpovida afixu zpra-
covavaného slova.

46



Realizace Extrakce priznaki

Words a Bag of words

Dalsi priznak se zamétuje na celd slova. Pii prichodu testovacimi daty si
systém ulozi vSechna slova, ktera vidél. Zabyva se jak pravé zpracovavanymi
slovem, tak i slovy v jeho okoli. Extrakce priznaku nasledné probiha dvéma
moznymi zpusoby, ze kterych vychézeji dvé varianty a dvé ruzné implemen-
tace. Zakladem je, aby se systém naucil slova, ktera indikuji ptitomnost po-
jmenované entity a jeji typ.

Prvni implementace (Words) se zabyva jednim slovem na konkrétni pozici
vzhledem ke zpracovavanému tokenu. v generovaném vektoru je nastavovan
jeden prvek, ktery mu odpovida.

Druhd implementace (Bag of word) se zaobird vsemi slovy v definovaném
okoli nehledé na jejich pozici. Namisto jedné pozice jsou ve vektoru nastaveny
vsechny ty, které odpovidaji slovum lezicim v okoli slova.

Vyhodou ptiznaku je, ze neni zapotiebi zadného slovniku ani predem
vytvorenych dat. Systém se u¢i primo z trénovacich dat.

N-gramy

Neékteré pojmenované entity 1ze dobte identifikovat podle skupin slov, které se
vyskytuji v bezprostiednim okoli slov. Aby bylo mozno tyto skupiny lépe za-
chytit, vytvorme pro kazdé slovo sledy po sobé jdoucich slov, které jsou dany
jeho kontextem. Tyto skupiny jsou nazyvany n-gramy. v piipadé, kdy jsou
vytvareny sledy dvou po sobé jdoucich slov, hovotime o bigramech, v pripadé
tti slov o trigramech.

Vysledkem extrakce bigramu z fetézce ,,..., ze byl Ing. Pavel Novak obe-
znamen se skutecnosti...“ pro slovo ,Pavel“ bude mnozina {(byl, Ing.), (Ing.,
Pavel), (Pavel, Novak), (Novédk, obezndmen)}. Dulezita je skutecnost, ze pii
trénovani byl s nemalou pravdépodobnosti zachycen pro entitu typu osoba
bigram (byl, Ing.), ptipadné (Ing., Pavel), ¢i mozna dokonce (Pavel, Novék)
a klasifikator je jiz naucen, ze pritomnost téchto bigramu indikuje pritomnost
pojmenované entity typu osoba.
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Word clusters

Zakladem posledniho priznaku je sémanticky model, ktery je vystavén na
zakladé analyzy kontextu v korpusu. Zpravidla se jednd o tvorbu vektoru
popisujicich kontext slov. Vznikly vektorovy prostor lze pouzit k vypoctu
podobnosti slov. Aplikaci shlukovani na tento prostor lze ziskat sémantické
tridy. Pro odvozovani vyznamu slov jsou pouzivany modely jako HAL (Hy-
perspace Analogue to Language) ¢i COALS (Correlated Occurance Analogue
to Lexical Semantic) [22].

Tato prace vyuziva shluky slov vytvorené pravé vyse zminénymi meto-
dami, které byly dodany vedoucim préce jiz ptripravené k pouziti. Pti tréno-
vaci fazi se systém nauci, ze kterych shluku pochézeji slova v okoli pojmeno-
vanych entit vSech tiid. Do generovaného vektoru jsou tedy zaznamenavany
ty shluky, v nichz se zpracovavané slovo nachézi.

Slova v pouzivanych shlucich maji dvé rizné podoby. Slova v prvni sku-
piné shluku jsou zachovdna ve svém puvodnim tvaru (vcetné flexe), v té
druhé jsou obsazeny shlukované stemované verze.

5.5 FEvaluace

Po implementaci priznaku nastava faze testovani, ktera jejich implementaci
ovéil a zaroven povede k optimalizaci jejich pouzivané kombinace a k co
nejlepsi volbé parametru tak, aby byla tispésnost systému co nejvyssi.

Postup volby idedlni kombinace priznaku je provadén iterativné. v prv-
nim kroku jsou provedena méfeni se vSemi ptiznaky jednotliveé, coz, mimo
jiné, poskytne prvotni informaci o spravnosti implementace a o pouzitelnosti
priznaku na zpracovavana data. v kazdé dalsi iteraci je vybrana nejlepsi kom-
binace z predchoziho kroku a jsou testovany vSechny kombinace s ostatnimi
piiznaky. Pfi vybéru piiznaku se nevracime, algoritmus je tzv. Zravy (greedy).
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Nasleduje formalni popis algoritmu vybéru piiznaku:

Data: F = feature set; Max = 0; Last = 1;
Result: R = ()

while F' /= () do

[Last, BestF| = argmax(evaluate(R, f));

feF

if Max < Last then
F.remove(BestF);
R.add(BestF);
Max = Last;

end

else

‘ break;
end

end
Algoritmus 1: Vybér mnoziny ptiznaku

5.5.1 Vysledky

V ¢asti 3.2.3 bylo zevrubné vysvétleno, jak lze provadét méreni uspésnosti
systému. Hlavni sledovanou mirou pii ladéni, vybéru ptiznaku a findlnim
hodnoceni bude Micro-averaged strict F-measure. Pro upfesnéni dodejme,
ze do vzorce dosazujeme za true positive pouze vysledky, které jsou correct
(3.2.3), za false positive povazujeme soucet vysledku not correct a partially
correct a konecné za false negative dosazujeme sumu not marked a partially
marked.

Predkladané vysledky zachycuji pro oba typy dat nejprve méteni prove-
dend za pouziti jednotlivych priznaku samostatné. Déle nasleduji vybrané
experimenty a detailnéjsi statistika tispésnosti finalni podoby systému.

CNEC

Nasleduji hodnoty nameérené pro systém pouzivajici vzdy pouze jeden kon-
krétni priznak. Velikost okoli pro ptiznaky pouzivajici kontext byla uré¢ovana
experimentalné tak, aby piiznaky poskytovaly co nejlepsi vykon. Pro vétsinu
z nich to znamena, Ze jsou brany v potaz dvé slova vzad i vpted. Ostatni pa-
rametry priznaku, jako naptiklad délka afixu, ¢i velikost prahu, byly zvoleny
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opét na zakladé experimentu.

’ Piiznak ‘ F-measure ‘
Affixy 0,55
Word 0,47
Word — stem 0,52
Bag of words 0,13
Bag of words — stem 0,15
Ortograficky 0,25
N-gramy 0,18
Slovnikovy 0,14
HAL, COALS 0,45
COALS — stem 0,55

Tabulka 5.1: Vysledky experimentu s CNEC pro jeden priznak

Vysledky experimentu provedenych na samostatnych piiznacich (zachy-
cené v tabulce 5.1) prozrazuji, ze nejlépe systém funguje za pouziti afixu.
Velmi dobré uspésnosti lze téz dosdhnout sémantickou analyzou ¢i na za-
kladé slov na urcité pozici.

Nejvétsi skok v uspésnosti systému zpusobilo souc¢asné pouziti priznaku
HAL, COALS, COALS - stem, afixu, a ortografického, které spolecné zvysily
uspésnost na 0.70.

Nasleduji vysledky findlni podoby systému, ktery vyuziva vsechny imple-
mentované priznaky (pfidani zadného priznaku uspésnost nesnizilo), které
navic zachycuji i uspésnost systému pro jednotlivé tiidy pojmenovanych en-
tit:
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T#{da Strict Lenient

P \ R \ F P \ R \ F
Geografické nazvy 0,73 10,70 | 0,72 | 0,80 | 0,77 | 0,78
Nazvy instituci 0,60 | 0,54 | 0,57 | 0,71 | 0,65 | 0,68
Jména osob 0,77 1 0,79 | 0,78 | 0,82 | 0,85 | 0,83
Nazvy véci 0,63 | 0,53 | 0,57 | 0,79 | 0,69 | 0,73
Casové udaje 0,89 | 0,83 | 0,86 | 0,94 | 0,89 | 0,91
Nazvy médii 0,69 | 0,49 | 0,57 | 0,78 | 0,56 | 0,65
Cisla jako soucasti adres | 0,71 | 0,80 | 0,75 | 0,80 | 0,90 | 0,85

Tabulka 5.2: Vysledky experimentu (CNEC) s findlni podobou systému pro
jednotlivé tiidy

Vysledky pro cely systém dohromady:

Macro F-measure len. | 78,09 %
Macro F-measure str. | 69,16 %
Micro F-measure len. | 79,30 %
Micro F-measure str. | 70,69 %

Tabulka 5.3: Vysledky experimentt s findlni podobou systému

Zhodnoceni vysledkti Vysledky experimentu nejsou totozné s vysledky
experimentu popsaného v [21], ktery dosdhl hodnoty Micro F-measure strict
74.08 (ackoliv navic pouzivé piiznaku zalozeném na LDA — Latent Dirichlet
allocation). Toto zjisténi lze vysvétlit rozdilnou implementaci priznaku, jejich
rozdilnym nastaveni ¢i napiiklad pouzitim jiné sady vzoru pro ortograficky
priznak. Dosazené vysledky nicméné znamenaji, ze implementace systému
je korektni, systém funguje a je pripraven k pouziti na experimenty s daty
pochézejicimi ze socidlnich siti.

Socialni sité

Pro data ziskand ze socidlnich siti byl zopakovan popsany postup pro vybér
priznaku. Pro prvni iteraci byly ziskany tyto vysledky:
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Piiznak \ F-measure ‘
Affixy 0,80
Word 0,81

Word — stem 0,79
Bag of words 0,36
Bag of words — stem 0,37
Ortograficky 0,04
N-gramy 0,58
Slovnikovy 0,01
HAL, COALS 0,48
COALS — stem 0,69

Tabulka 5.4: Vysledky experimentu s prispévky na internetovém féru pro
jeden priznak

Strict Lenient
P \ R \ F P \ R \ F
Produkty | 0,85 | 0,69 | 0,76 | 0,92 | 0,74 | 0,82
Organizace | 0,95 | 0,88 | 0,91 | 0,96 | 0,88 | 0,92

Trida

Tabulka 5.5: Vysledky experimentu s findlni podobou systému pro jednotlivé
tridy

Opét nasleduje celkové zhodnoceni systému:

Macro F-measure len. | 86,95 %
Macro F-measure str. | 83,85 %
Micro F-measure len. | 86,41 %
Micro F-measure str. | 83,04 %

Tabulka 5.6: Vysledky experimentu s finalni podobou systému

Zhodnoceni vysledkli Systém na datech pochazejicich ze socidlnich médii
poskytuje lepsi vysledky, coz je ocekdavany vysledek. Oproti CNEC je totiz
znacné omezena mnozina slov, kterd jsou pojmenovanou entitou, coz je dano
doménou, kterou se texty zabyvaji (telekomunikace).

Tento poznatek je podlozen faktem vypozorovanym z experimenti: sys-
tém dosahuje za pouziti priznaku vyuzivajicich afixu a jednotlivych slov na
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danych pozicich uspésnosti velmi blizké findlni podobé sady priznaku, jejichz
pridanim se uspésnost oproti experimentum s CNEC pfilis nezvysila.

Vzhledem k velikosti dat je pravdépodobné, ze trénovaci data obsahuji
vétsinu operatoru, vyrobcu mobilnich zafizeni a prislusenstvi, kterych exis-
tuje mensi mnozstvi nez jejich produktu. z tabulky 5.5 je vidét, ze prave
pro organizace funguje systém lépe. Produktu nejenze existuje vice druhu,
ale navic lze pouzit vice oznaceni napft. pro tentyz model mobilniho telefonu,
a to at’ uz oficialnich, kdy néktefi vyrobci pouzivaji obchodni oznaceni pro
tentyz vyrobek odlisnd od toho oficidlniho, ¢i vytvorenych uzivateli (iPhone
6 = iPhone6 = iP6).
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0 Zaveér

Cilem této prace bylo prozkoumat metody pro rozpoznavani pojmenovanych
entit, a to zejména metody zalozené na strojovém uceni. Dale bylo tikolem
vybrat jednu z téchto technik a mnozinu priznakiu, které by byly vhodné pro
aplikaci na data pochézejicich ze socidlnich medii, a zvolené feseni implemen-
tovat. Nakonec byl vytvoreny systém natrénovan a ovéren na datech, jejichz
priprava byla soucéasti prace. Poslednim tikolem bylo vyhodnoceni dosazenych
vysledku a jejich porovnani s dalsimi systémy.

Teoreticka cast se zabyva popisem metod pouzivanych ve strojovém uceni,
problematikou zpracovani prirozeného jazyka a jejimi dilé¢imi tlohami. De-
tailné rozebira rozpoznavani ptirozenych entit, problémy, které s nim souvi-
seji, a techniky, které jsou pro jeho realizaci pouzivéany.

Soucasti praktické ¢ésti je popis pouzitych knihoven a implementovanych
priznaku, rozbor vstupnich dat a identifikace rozdilu mezi dvéma pouzitymi
sadami textu s ruznym puvodem. Predevsim pak obsahuje popis a vysledky
experimentu, jejich diskusi a zhodnoceni.

Vytvareny systém dosahuje na standardizovaném korpusu podobné tspés-
nosti jako ten, ktery se snazi napodobit. Pfipadna navazujici prace by mohla
spocivat v dalsi optimalizaci uspésnosti implementaci novych ptiznaku c¢i
upravou téch stavajicich.

Systém na datech pochézejicich ze socidlnich siti dosahuje ocekavané
uspésnosti. Vybrand data se zamétovala na oblast telekomunikaci a teleko-
munikacnich technologii. Predmétem dalsiho vyzkumu by mohly byt experi-
menty s jinymi odvétvimi ¢i s daty obsahujicimi jejich kombinaci.

vvvvvv

musela byt ruéné oznacena v néastroji vyvijeném paralelné s touto praci.
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A Uzivatelsky manual

A.1 Systémové pozadavky

Pro spousténi aplikace je zapotiebi béhové prostiedi Java 1.8. Vzhledem k na-
ro¢nosti na operac¢ni pamét’ je doporuceno spoustét systém na stroji s alespon
16 GB RAM.

Pro sestaveni aplikace je doporuceno pouziti systému Maven.

A.2 Sestaveni aplikace

Aplikace pro svoje sestaveni a svuj béh pottebuje knihovny HPS a Brainy,
které nejsou soucasti zadného verejného repozitaie. Proto je doporuceno je
nainstalovat do lokalniho repozitatre ze slozky lib.

V kotenovém adreséari projektu spustime sestaveni, které vytvori spusti-
telny JAR, ptrikazem

mvn package assembly:single

A.3 Spusténi aplikace

JAR soubor musi byt na stejné cesté jako slozka data, kterda obsahuje data
potiebna k béhu. Aplikaci spustime prikazem

java —jar <JAR_path> <train_data_file> <test_data_file>
[output_file [statistics_file|].
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B Pojmenované entity v CNEC

ah - street numbers

az - zip codes

at - phone/fax numbers
AIV gc - states

> gl - nature areas / objects |

=l
p| gr - territorial names
g - Geographical names |
\>| gs - streets, squares | -
p| gt - continents
gu - castles/chateaus X
p g - underspecified

a - Numbers in addresses

gh - hydronyms

ia - conferences/contests | N .
/9| > ic- cult./educ./scient. inst. |
- . if - companies, concerns... | - —
i - Institutions /.I ),I io - government/political inst. |

i_ - underspecified -
p me - email address
mi - internet links —
p mn - periodical
ms - radio and TV stations |
- na - age
Types of NE
/_[ nb - vol./page/chap./sec./fig. numbers | _
S p! nc - cardinal numbers
| n - Number expressions |
ni - itemizer -
% no - ordinal numbers
4
n_ - underspecified
>
| oa - cultural artifacts (books, movies) -
> oe - measure units
o - Artifact names om - currency units |
! op - products
.
o_ - underspecified

pc - inhabitant names |

m - Media names

pd - (academic) titles

pf - first names

- Personal names
P P pm - second names

- relig./myth |
pp - relig./myth persons ps - surnames

p_ - underspecified td - days

tf - feasts th - hours

ty - years

t - Time expressions

I;IIM

Zdroj: http://ufal .mff.cuni.cz/"strakova/cnec2.0/ne-type-hierarchy.
pdf
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C Skript pro extrakci *.txt souboru
z JSON

import groovy.json.JsonSlurper

if (args.length = 0) {

System . err.println "usage: groovy_ ${getClass ().
protectionDomain.codeSource.location.getFile ().
replaceAll (".x/", ,"")}, <filename>"

} else {

File input = new File(args[0])

if (linput.exists()) {

System.err.println "File does not_exist!"

} else {
def parser = new JsonSlurper ()
def result = parser.parseText (input.text)
def parsed = result.collect{it.text}.join("\n")
new File (args.length > 17 args[1] : args|[0]

replaceAll (/\..x$/, ".out")).text = parsed
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D Skript pro rozdéleni *.txt souboru
na jednotlivé dokumenty

if (args.length = 0) {

System . err . println ("usage: groovy_ ${getClass ().
protectionDomain.codeSource.location.getFile ().
replaceAll (".x/", ,"")} <filename>")

} else {

def input = new File(args[0])

if (linput.exists()) {
System.out . println ("File not,found")

} else {
def fileName = args [0].replaceAll(/\..x$/, "")
def outDir = new File (fileName)
if (outDir.exists ()) outDir.delete ()
outDir . mkdir ()
def lines = input.readLines()
def count = (lines.size() + "").length ()
lines .eachWithIndex{line , index—>

new File ("${outDir.getPath()}/${fileName}-${
String.format (’%0’+count+’d’, index)}.txt").
text = line
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E Skript pro pfipravu vstupnich dat

import cz.zcu.kiv.witz.dp.util.Tokenizer
import cz.zcu.kiv.witz.dp.structs.Token

def annotatedFiles = new File(args|[0]).listFiles ()
def dataFolderLocation = args|[1]

def tokenizer = new Tokenizer ()

def fileExtLength = ’.annotation’.length ()

for (File annotatedFile : annotatedFiles) {
def annotatedFileName = annotatedFile.getName ()
def annotationsText = annotatedFile. text

def dataFile = new File(dataFolderLocation +
annotatedFileName.substring (0, annotatedFileName.
length () — fileExtLength))

def tokens = tokenizer.tokenize(dataFile.text)

XmlSlurper slurper = new XmlSlurper ()
def rootNode = slurper.parseText annotationsText
def annotations = rootNode.Annotation

tokens.each {token—>

def annotation = annotations.find {it.Start.text().
tolnteger () <= token.getFrom () && token.getFrom
() < it.End.text().tolnteger ()}

if (annotation)
println "${token.text}\t${annotation.Type.text ().

substring(0,3) .toUpperCase () }"

else

println "${token.text}\tOTH"

}

println ""

}

def dataFilesSorted = new File(dataFolderLocation).
listFiles ()
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Skript pro pripravu vstupnich dat

def annotatedFilesNames = annotatedFiles.collect{it.
getName () }

String lastFileName = annotatedFiles.sort{it.getName()
[ —1].getName ()

int lastFileNum ;

def numFinder = {String name —> int value; name. find
(/—(\d+).txt/){value = Integer.parselnt (it [1]) };
return value;}

lastFileNum = numFinder(lastFileName)

def notAnnotated = |[]
for (File dataFile : dataFilesSorted) {
if (numFinder(dataFile.getName()) <= lastFileNum &&
'(dataFile.getName() + ".annotation" in
annotatedFilesNames)) {
notAnnotated << dataFile.getName()
def tokens = tokenizer.tokenize(dataFile.text)
for (Token token : tokens ) {
println (token.text + "\tOTH")

}

println ""

63



7 Ffioyoe4sburpasbuissasoideieq (3

7 2INIES4SISENIIPIOM (2 #— = adf) 3

NS T 1
R 3
S aumeagxuy o u_q_
N ] N
AN // W i 7 3INJE34Pa10BII331d (5 Ayuzpawen 3 SISHRISHA (2
/qmu,mm«_uu../ «3] ¥ Jh Y = e \\m
weibn (3 . ,/“ﬁw,mmbs i S N\ /
N
«eRia o // xmumw_us @i \ ;
T «aygans, | 0 «318317% «3188108
«2]6210» » J/ fr b N i - k@uwm\.hws SInesdvat 1 / wwm
1 uwz,u.mmgmummma_mmmucﬁﬁmm &) \ \x
..mlllxmu‘mmmwull.u WA 7 i S, o Te— b /
_ ainyeaqwelby (5 M Y AL et TRE S/
- B3l T i b o
e -~ AL, S . oosom 5 3IMESSPIOMIOBES 5 S|INSJIISIILIS (3

enossbuisshuissasoideieg 3 — =~

il ! ! a

«*3JBgld i ~
1 ¥ e - ~
!
= \___.
7 Aiengedop (3 muwmuuﬂ -
Lt 'w
\v o 7 sbuipasbuissatoideleq 1
w3 D i
d «83881» i
I «31eR1d» JadjpHuonezieLas
7 a1njeaqfieuonaig (3 i W
\H\ 7 3UN1E3JPIOM (3 _ adig JoyoenxIsouanbaspuysmoy (3
e A [%
xmummmbs TN

7 aumeaqoydesboyuo (3 |

Japinoiduonelussaidayoydesboyyuo

.
«3TE3 D% *

e

pIOM (5 < & ¥INEDOS 5 7 sau1piom abexded g

uayoL (3

F UML diagram aplikace

=7 w T T
«3eal «318319» Epa»

-
1=2Z1U=¥0] Au Alﬂm.umw-_u.v - _xmummmu.fv
- . e i

7 punoibheld ;3
L_mu__h_miﬁ_ucm_uwmmmim_:nmuc)A...

64



	Úvod
	Strojové ucení
	Metody ucení
	Ucení s ucitelem
	Ucení bez ucitele


	Zpracování prirozeného jazyka
	Rozpoznávání pojmenovaných entit
	Metody rozpoznávání pojmenovaných  entit
	Pravidlový prístup
	Statistický prístup
	Evaluace rozpoznávání pojmenovaných entit
	Typy pojmenovaných entit
	Príznaky
	Problémy spojené s NER

	Predzpracování
	Tokenizace
	Stemming
	Lemmatizace


	Vstupní data
	Puvod a charakteristika dat
	Porovnání zdroju vstupních dat
	Anotace dat


	Realizace
	Brainy
	Struktura aplikace
	Príprava dat
	Tokenizace
	Stemming
	Rozširující informace o tokenech

	Extrakce príznaku
	Rozhraní Feature
	Použité príznaky

	Evaluace
	Výsledky


	Záver
	Uživatelský manuál
	Systémové požadavky
	Sestavení aplikace
	Spuštení aplikace

	Pojmenované entity v CNEC
	Skript pro extrakci *.txt souboru z JSON
	Skript pro rozdelení *.txt souboru na jednotlivé dokumenty
	Skript pro prípravu vstupních dat
	UML diagram aplikace

