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Abstrakt

Ćılem práce je prozkoumat metody použ́ıvané pro rozpoznáváńı pojmenova-
ných entit, z těchto technik jednu vybrat, implementovat, ověřit funkčnost
porovnáńım s již existuj́ıćımi systémy a následně aplikovat na data pocháze-
j́ıćı ze sociálńıch médíı, v nichž identifikuje názvy organizaćı a produkt̊u.

Implementované řešeńı stav́ı na knihovně pro strojové učeńı Brainy a pro
realizaci použ́ıvá j́ı poskytovaný algoritmus Conditional Random Fields. Vy-
tvořený systém na standardńım korpusu (Czech Named Entity Corpus) do-
sahuje podobných výsledk̊u jako ten, který se snaž́ı napodobit.

Systém pro korpus dosahuje úspěšnosti 70,69 % (Micro F-measure strict)
a pro data pocházej́ıćı ze sociálńıch śıt́ı 83,04 %.

Hlavńım př́ınosem této práce je vytvořeńı systému umožňuj́ıćıho rozpo-
znáváńı pojmenovaných entit v textu a otestováńı jeho výkonnosti na komen-
tář́ıch pocházej́ıćı z internetového fóra zaměřuj́ıćıho se předevš́ım na jednu
doménu, kterou jsou telekomunikace.

Kĺıčová slova: rozpoznáváńı pojmenovaných entit, strojové učeńı, sociálńı
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.

Keywords: Named-entity recognition, machine learning, social media
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1 Úvod

Př́ıchod internetu, sociálńıch médíı a snadno dostupné výpočetńı techniky dal
vzniknout tzv. Informačńı společnosti, kterou [1] popisuje takto:

”
Společnost

založená na integraci informačńıch a komunikačńıch technologíı do všech ob-
last́ı společenského života v takové mı́̌re, že zásadně měńı společenské vztahy
a procesy. Nár̊ust informačńıch zdroj̊u a komunikačńıch tok̊u vzr̊ustá do té
mı́ry, že ho nelze zvládat dosavadńımi informačńımi a komunikačńımi tech-
nologiemi.“

Jak definice ř́ıká, lidé a stroje produkuj́ı dnešńımi technologiemi v reál-
ném čase nezpracovatelné množstv́ı surových dat, která většinou bez užitku
zab́ıraj́ı mı́sto na úložǐst́ıch a jejich osudem je tak čekat na př́ıpadné budoućı
využit́ı či smazáńı. Přitom je při inteligentńım pohledu na takovéto zdroje
dat možné extrahovat užitečné informace např́ıklad nalezeńım skrytých vzor̊u
a podobnost́ı atd.

Z těchto d̊uvod̊u, obzvláště v posledńıch letech, nastal obrovský rozmach
automatického zpracováńı videa, obrázk̊u a textu, na který se tato práce pře-
devš́ım soustřed́ı. Automatizace analýzy tak dnes již neńı pouhým rozmarem
či výhradou vědeckých pracovǐst’, ale př́ımo nutnost́ı pro fungováńı některých
služeb a pro nabyt́ı konkurenčńı výhody. Je proto zapotřeb́ı provádět tř́ıděńı
dokument̊u (text̊u), jejich rozbory, překlady a mnoho daľśıch netriviálńıch
a pro člověka (nejen časově) náročných operaćı.

Jednou z takových činnost́ı je vyhledáváńı a označováńı pojmenovaných
entit, čili vlastńıch jmen, názv̊u lokaćı a organizaćı, produkt̊u atd. na které
se soustřed́ı tato práce. Jej́ım ćılem je prozkoumat algoritmy použ́ıvané pro
tyto účely, aplikovat je na texty, źıskané ze sociálńıch medíı, a změřit jejich
účinnost a funkčnost.
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2 Strojové učeńı

Vedle obrazových a zvukových dat je internet zdrojem dat textových, pub-
likovaných v podobě novinových článk̊u, blog̊u a uživatelských komentář̊u,
na které se tato práce předevš́ım zaměřuje. Tyto texty jsou psány v lidem
přirozeném jazyce, a proto se i obor zabývaj́ıćı se jejich analýzou nazývá Zpra-
cováńı přirozeného jazyka (Natural language processing – NLP). v úvodu již
bylo řečeno, že oblast́ı, která nás z NLP bude zaj́ımat nejv́ıce, je Rozpozná-
váńı pojmenovaných entit (Named entity recognition – NER).

Hlavńım př́ıstupem k řešeńı problematiky NER jsou postupy založené na
strojovém učeńı (SU). Z d̊uvod̊u uvedených dále byly tyto metody využity
i při realizaci této práce. Pro pochopeńı a správné porozuměńı daľśımu textu
je na mı́stě strojové učeńı uvést a zadefinovat jeho základńı pojmy. Pojem
Strojové učeńı definuje Arthur Samuel jako

”
Obor, který dává poč́ıtač̊um

schopnost učit se bez toho, aby byly př́ımo naprogramovány“.

Aby byla definice úplná a pochopitelná, je zapotřeb́ı též objasnit pojem
učeńı ve spojeńı s poč́ıtačovým programem. Tom M. Mitchell tuto schopnost
popisuje následovně:

”
O programu prohláśıme, že má schopnost se učit ze

zkušenosti E s ohledem na množinu úkol̊u T a výkonnostńı mı́ru P , pokud
s rostoućı zkušenost́ı E roste jeho výkon ve vykonáváńı T měřený mı́rou P“.

Proces učeńı zahrnuje źıskáváńı nových deklarativńıch znalost́ı, vývoj mo-
torických a kognitivńıch schopnost́ı skrze instruktáže či cvičeńı, organizace
nových znalost́ı do obecných efektivńıch reprezentaćı a objevováńı nových
fakt̊u a teoríı skrze pozorováńı a experimenty [3]. Od samých počátk̊u poč́ı-
tačového věku se vědci snažili opatřit takovými schopnostmi i stroj. Vyřešeńı
takového problému vždy bylo, a stále je, největš́ı výzvou v oboru umělé in-
teligence.

Je žádoućı vlastnost́ı systému, aby byl schopen samostatně dynamicky
reagovat na nová data a nové podněty, měnit svou vnitřńı strukturu nebo
hodnoty parametr̊u tak, aby źıskané poznatky správně aplikoval a zlepšil sv̊uj
výkon za běhu bez zásahu programátora. Právě tato schopnost se označuje
jako učeńı.

Strojové učeńı je discipĺına, která neńı žádnou novinkou. Jej́ı nedávný
rozmach je zapř́ıčiněn převážně př́ıchodem nových a relativně levných výpo-
četńıch technologíı, které jsou svým výkonem schopné vdechnout život dlouho
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Strojové učeńı Metody učeńı

existuj́ıćım algoritmům aplikovatelným na velká data. Daľśım d̊uvodem k to-
muto vývoji je dostupnost vhodných dat dostatečného rozsahu, která lze
snadno, rychle a často i zadarmo źıskat z r̊uzných zdroj̊u na internetu.

Motivaćı k použit́ı strojového učeńı obvykle lze nalézt celou řadu. Pro
př́ıklad:

• Provád́ıme analýzu dat, jejichž vnitřńı podobnost či souvislost je do-
předu neznámá a ćılem je ji nalézt.

• o datech a požadovaném výstupu máme dobrou znalost, ale množina
pravidel popisuj́ıćıch jejich vzájemný vztah je př́ılǐs velká či těžko defi-
novatelná, a proto chceme jej́ı sestaveńı ponechat na algoritmu.

• Program je vyv́ıjen pro dynamické prostřed́ı či prostřed́ı, které neńı
dopředu zcela známé, kde je potřeba reagovat na změnu podmı́nek.

2.1 Metody učeńı

Učeńı systému znamená vytvořeńı odvozené funkce, která po dokončeńı tré-
nováńı dokáže provádět správné přǐrazeńı výstupńıch hodnot k dosud nevi-
děným vstup̊um. Počátečńı seznámeńı systému s podobou zpracovávaných
dat může prob́ıhat za přispěńı tzv. učitele nebo bez jeho pomoci.

2.1.1 Učeńı s učitelem

Prvńı zp̊usob, učeńı s učitelem (supervised learning) prob́ıhá tak, že do sys-
tému vstupuj́ı data, tzv. vektor př́ıznak̊u, společně s přidanou informaćı, do-
danou učitelem, kterou představuje očekávaný výstup. Algoritmus pak podle
těchto dvojic upravuje své parametry tak, aby byl schopen správně tvořit
požadované výstupy. Nevýhodou tohoto postupu je nutnost tvorby označko-
vaných dat, což je často netriviálńı a časově náročné. Nav́ıc při tomto typu
trénováńı systému naráž́ıme na následuj́ıćı 4 typy chyb.

Prvńı z nich je nalezeńı kompromisu mezi vychýleńım a rozptylem (Bias-
variance dilemma). Chyba zp̊usobená vychýleńım je dána rozd́ılem mezi oče-
kávanou, či pr̊uměrnou, odpověd́ı systému a správnou hodnotou. Rozptyl je
chápán jako variabilita odpověd́ı systému pro jeden vstup. Vysoký bias může
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Strojové učeńı Metody učeńı

být zp̊usoben aplikaćı jednoduchého algoritmu na složitý problém. Užit́ı kom-
plikovaného algoritmu na jednoduchý problém na druhou stranu může mı́t za
následek vyšš́ı variance. Vysoká mı́ra variance můžu zp̊usobit tzv. overfitting,
neboli modelováńı náhodného šumu v trénovaćıch datech namı́sto požado-
vaného výstupu. Oba problémy srozumitelně ilustruje obrázek 2.1 převzatý
z [2].

Obrázek 2.1: Vizualizace Bias-variance dilemma

Zašuměný výstup

Posledńı problém se týká očekávaných výstup̊u, které algoritmu předkládáme
společně s daty. v některých př́ıpadech mohou totiž obsahovat chyby, jako
je selháńı lidského faktoru, chyba měřeńı atd., a je tedy nežádoućı, aby se
algoritmus snažil dosahovat totožných výsledk̊u pro dané vstupy. Pokud jsou
takovéto chyby v datech výjimečné, lze je ignorovat či odstranit jako tzv.
outliers. Některé metody s výhodou použ́ıvaj́ı metodu včasného zastaveńı
(early stopping).

2.1.2 Učeńı bez učitele

Druhým zp̊usobem, jak lze učeńı systému uskutečnit, je učeńı bez učitele,
(unsupervised learning), kdy do systému vstupuj́ı samotná data bez jakéko-
liv daľśı informace o očekávaném výstupu. Systém si muśı na jejich základě
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Strojové učeńı Metody učeńı

vytvořit formálńı reprezentaci použitelnou pro tvorbu rozhodnut́ı a před-
v́ıdáńı neviděných dat. z tohoto pohledu lze tento typ učeńı považovat za
hledáńı vzor̊u a vnitřńıch podobnost́ı. Klasickými zástupci učeńı bez učitele
jsou shlukováńı či již zmı́něná redukce dimenzionality. Základńım stavebńım
kamenem je pravděpodobnostńı model vstupńıch dat. Takový pravděpodob-
nostńı model pak může sloužit pro klasifikaci, či datovou kompresi.
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3 Zpracováńı přirozeného jazyka

Zpracováńı přirozeného jazyka, někdy též poč́ıtačová lingvistika (computati-
onal liguistics), se obecně zabývá analýzou a tvorbou text̊u a mluveného
slova. Snahou je dosažeńı porozuměńı vstupu dodaného člověkem, použ́ıvaj́ı-
ćım pro něj přirozený jazyk, a schopnost poskytnut́ı výstupu ve stejné formě,
tedy inteligentńı komunikace mezi člověkem a strojem.

NLP kombinuje mnoho vědńıch discipĺın, předevš́ım pak ty matematické
a jazykovědńı. Konkrétńımi úlohami NLP jsou např́ıklad rozpoznáváńı řeči
a jej́ı syntéza, která souviśı s generováńım přirozeného jazyka, strojovým
překladem apod. Významnou oblast́ı je pak extrakce informaćı, dolováńı dat
z textu či automatická sumarizace. Úloha řešená v této práci se nazývá roz-
poznáváńı pojmenovaných entit.

3.1 Rozpoznáváńı pojmenovaných entit

Výrazem pojmenovaná entita rozumı́me např́ıklad názvy osob, organizaćı
a mı́st či č́ısla a datumy. Význam jejich nalezeńı pro NLP spoč́ıvá přede-
vš́ım ve vyznačeńı d̊uležitých úsek̊u textu, které usnadňuje daľśı, sémantic-
kou, analýzu textu. Jako př́ıklad použijme větu

”
Hledám spojeńı z Plzně

do Olomouce v 18:30.“. Systém pro vyhledáváńı dopravńıho spojeńı, který
má poskytnout odpověd’, muśı být schopen rozpoznat tři vyznačené entity
(parametry vyhledáváńı). Jejich identifikace je podmı́nkou nutnou a pro vy-
konáńı kýžené funkce by se s výhradou dala považovat za dostačuj́ıćı, ačkoliv
je samozřejmě ještě zapotřeb́ı správně určit výchoźı bod a destinaci trasy.

Jiné uplatněńı NER lze nalézt v oblasti bližš́ı této práci: označeńı tako-
výchto slov či úsek̊u textu umožňuje jej indexovat a tyto d̊uležité úseky např.
uložit do databáze pro pozděǰśı použit́ı. Při hledáńı jejich výskytu v do-
kumentu pak již neńı nutné prohledávat celý text, ale postač́ı jednoduchý
a rychlý náhled do vytvořené struktury, který vydá informace o výskytech
hledaných kĺıčových slov.

NER je netriviálńı úloha a je zapotřeb́ı konkrétńı systém přizp̊usobit
podle daného př́ıpadu použit́ı. Roli hraje předevš́ım jazyk a typ textu, tedy
např. smlouva, novinový článek, blog, chat atd., dále pak oblast, kterou se
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Zpracováńı přirozeného jazyka
Metody rozpoznáváńı pojmenovaných

entit

text zabývá či účel systému: pokud se soustřed́ıme na označováńı pouze ně-
které konkrétńı skupiny, např. osob, budeme tomu moci v́ıce přizp̊usobit celý
systém a zvýšit tak i jeho výkon.

3.2 Metody rozpoznáváńı pojmenovaných

entit

Za dobu existence problému vyhledáváńı pojmenovaných entit vzniklo něko-
lik př́ıstup̊u k realizaci řešeńı maj́ıćıch rozd́ılný př́ıstup k problému i r̊uznou
úspěšnost. Následuje přehled nejvýznamněǰśıch metod řešeńı, které budou,
alespoň ve zjednodušené podobě, vysvětleny.

3.2.1 Pravidlový př́ıstup

Pokud rozlǐsujeme entity, jejichž podoba je dopředu známá a je v rámci ce-
lého textu pro ně charakteristická a jedinečná, je nejsnazš́ı cestou ručńı se-
staveńı pravidel, které tuto podobu zachycuj́ı. Pravidlem může být např́ıklad
regulárńı výraz – popis délky, kombinace malých a velkých ṕısmen, pozice
interpunkce atd.

Udržováńı sady pravidel je obt́ıžný úkol. Jejich nevýhoda tkv́ı v nutnosti
ručńı redefinice pravidel pro kvalitńı výstup při změně charakteru dat. Často
je zapotřeb́ı přidat informace o kontextu či př́ılǐs obecná pravidla v́ıce kon-
kretizovat. Přesto lze nalézt mnoho realizaćı, které tuto metodu s úspěchem
využ́ıvaj́ı. z výše uvedeného d̊uvodu se zaměř́ıme sṕı̌se na metody strojového
učeńı, které tento nedostatek odstraňuj́ı.

3.2.2 Statistický př́ıstup

Složitěǰśı, ale obecně silněǰśı, metodou je statistický př́ıstup, respektive vy-
užit́ı strojového učeńı, který umožňuje do procesu rozpoznáváńı zahrnout
složitěǰśı jazykové př́ıznaky a kontext vstupu. Cenou za vysoký výkon algo-
ritmu je potřeba velkých trénovaćıch dat, která byla diskutována výše (2.1.1).
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Support vector machine

Mnohé z metod strojového učeńı stavěj́ı na relativně jednoduchých, ale efek-
tivńıch, metodách, např́ıklad jednovrstvé neuronové śıtě. Jejich výraznou
nevýhodou je ale nevhodnost pro řešeńı obecných klasifikačńıch úloh daná
schopnost́ı nalézt oddělovaćı hranice tř́ıd ve vstupńım prostoru pouze v line-
árńı podobě.

Tento jejich nedostatek řeš́ı složitěǰśı metody, např́ıklad v́ıcevrstvé neuro-
nové śıtě, které umožňuj́ı identifikovat hranice složitěǰśıch tvar̊u. Problémem
těchto složitěǰśıch metod ovšem obecně bývá vyšš́ı složitost, komplikovaněǰśı
metody učeńı a možnost uv́ıznut́ı při výpočtu pokutové funkce.

Populárńı mezi těmito složitěǰśımi metodami jsou podp̊urné vektory (Sup-
port vector machine – SVM), které jsou schopé nalézt nejenom triviálńı line-
árńı hranice, ale i ty velmi složité, nelineárńı, za využit́ı projekce p̊uvodńıho
prostoru do prostoru o vyšš́ı dimenzi, ve kterém jsou tř́ıdy lineárně separo-
vatelné. SVM provád́ı klasifikaci vstupu do dvou tř́ıd, v př́ıpadě, kdy je tř́ıd
v́ıce, použije se v́ıce binárńıch klasifikátor̊u. Často uváděným př́ıkladem je
separace dvou tř́ıd oddělených kružnićı či elipsou, které lze separovat line-
árně přidáńım dimenze 3.1. Tohoto lze využ́ıt obecně pro libovolná data. Při
projekci do dostatečným počtem dimenźı lze vždy naj́ıt separuj́ıćı nadrovinu,
tzn. vždy lze oddělit N r̊uzných bod̊u v prostoru o dimenzi alespoň N − 1
[11].

Obrázek 3.1: Separace tř́ıd za využit́ı SVM [12]

Problémem SVM, a obecně problémem klasifikace, je optimalizace umı́s-
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těńı hranice. Vzorky vyskytuj́ıćı se v trénovaćıch datech nemusej́ı dostatečně
popisovat celková data a je tedy zapotřeb́ı předj́ımat neviděné stavy a jejich
kategorizaci. Vzhledem k tomu, že v D-dimenzionálńım prostoru je hranice
definována rovnićı o D parametrech, hroźı nav́ıc nebezpeč́ı přetrénováńı kla-
sifikátoru a ztráta jeho obecnosti, pokud D je bĺızké N . z tohoto d̊uvodu se
hledá řešeńı s maximálńı

”
bezpečnostńı zónou“.

Pro formálńı popis SVM mějme n k-dimenzionálńıch vektor̊u reálných
č́ısel xi a celá č́ısla yi, kde yi = {−1, 1}. Hodnota yi indikuje tř́ıdu vektoru i.
Ćılem trénováńı klasifikátoru je nalezeńı nadroviny odděluj́ıćı body z těchto
tř́ıd. Tento problém lze převést [11] na hledáńı parametr̊u αi maximalizuj́ıćıch
výraz: ∑

i

αi −
1

2

∑
i,j

αiαjyiyj(xi · xj) αi ≥ 0,
∑
i

αiyi = 0.

Tento výraz má efektivně nalezitelné jedno jediné globálńı maximum. Po
nalezeńı optimálńıch hodnot αi lze optimálńı oddělovač vyjádřit jako

h(x) = sign(
∑
i

αiyi(x · xi)).

Plat́ı, že separátor má nulové váhy αi pro všechny body kromě těch,
které jsou nejbĺıže vlastńımu oddělovači. Právě ty jsou pak nazývány support
vectors. Ostatńı datové body a vektory, kterých je mnohem v́ıce, nejsou pro
SVM podstatné a počet parametr̊u popisuj́ıćıch optimálńı separátor zdaleka
nedosahuje N .

Obecně separátor hledáme ve v́ıcerozměrném prostoru F (x), i když se
může stát, že bude lineárńı separátor možno vytyčit v originálńım vstup-
ńım prostoru. Pro hledáńı ve v́ıcerozměrném prostoru nahrad́ıme člen xi · xj
členem F (xi) · F (xj). Tento skalárńı součin neńı ale vždy nutné explicitně
poč́ıtat.

Pravá část výrazu se nazývá kernel function (jádrová funkce)K(·, ·), která
může být aplikována na dvojice vstupńıch dat pro určeńı výsledku skalárńıho
součinu v odpov́ıdaj́ıćım prostoru. Lze tedy naj́ıt lineárńı oddělovače ve v́ıce-
rozměrném prostoru F (x) prostou náhradou xi ·xj jádrovou funkćı K(xi, xj).
Jinak řečeno, lze provádět učeńı ve v́ıcerozměrném prostoru pouze za poč́ıtáńı
jádrové funkce mı́sto úplného seznamu atribut̊u pro všechny body.
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Je-li zapotřeb́ı hledat oddělovač ve v́ıcerozměrných prostorech, lze naj́ıt
jinou podobu jádrové funkce. Podle Mercerova teorému jakákoliv

”
rozumná“

jádrová funkce odpov́ıdá nějakému prostoru atribut̊u, a to i prostor̊um s vy-
sokou dimenzionalitou. Polynomická jádrová funkce K(xi, xj) = (1+xi ·xj)d
např́ıklad odpov́ıdá prostoru atribut̊u, jehož dimenze roste exponenciálně s d.

Daľśım krokem po nalezeńı lineárńıho oddělovače je jeho projekce zpět do
p̊uvodńıho prostoru. Výsledná projekce bude mı́t obvykle nelineárńı charak-
ter. Může se jednat o komplikovanou křivku, kružnici atd.

Maximum entropy classifier

Model maximálńı entropie stav́ı na principu vytvořeńı co nejméně jiných
předpoklad̊u o datech, než těch danými z trénovaćıch dat vytvořenými ome-
zeńımi, na základě kterých tvoř́ı pravděpodobnostńı model. Vytvář́ıme mno-
žinu př́ıznak̊u, nebo lépe funkćı, popisuj́ıćıch vztah mezi př́ıznaky a výstu-
pem. Pravděpodobnostńı model (rozděleńı), který splňuje takové podmı́nky,
má nejvyšš́ı možnou entropii. Je zaručené, že existuje, je jedinečný a má
exponenciálńı tvar [9]

p(o|h) =
1

Z(h)
·

k∏
j=1

α
fj(h,o)
j ,

kde o znač́ı výstup, h kontext a Z(h) je normalizačńı faktor zaručuj́ıćı, že
p(o|h) bude pravděpodobnostńı rozděleńı. Nav́ıc odpov́ıdá rozděleńı maximum-
likelihood (maximálńı věrohodnosti).

Př́ıznaky použ́ıvané v ME jsou binárńı. Př́ıkladem budiž př́ıznaková funkce:

fj(h, o) =

{
1 slovo = Praha, o = LOC-B

0 jinak
.

Parametry modelu α jsou pak na tomto základě źıskávány podle zvole-
ného algoritmu.

ME klasifikátor poté přǐrazuje každému slovu nezávisle jednu z těchto
tř́ıd:

• začátek pojmenované entity (B),
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Metody rozpoznáváńı pojmenovaných
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• slovo uvnitř pojmenované entity (C),

• posledńı slovo pojmenované entity (L),

• jediné slovo v rámci pojmenované entity (U).

Systém ale může při klasifikaci vytvořit nevalidńı sekvenci, např.
”
LOC-B

PER-L“, která postrádá smysl. Takové sekvence lze odstranit, pokud budeme
uvažovat pravděpodobnost přechodu P (ci|cj) mezi tř́ıdami ci a cj přǐraze-
nými dvěma po sobě jdoućım slov̊um. Pokud je takový přechod možný, bude
pravděpodobnost rovna 1, v opačném př́ıpadě bude nulová. Uvažujme nyńı
dokument D obsahuj́ıćı větu s. Pravděpodobnost tř́ıd c1, . . . , cn přǐrazených
slov̊um v s urč́ıme jako:

P (c1, . . . , cn|s,D) =
n∏
i=1

P (ci|D) · P (ci|ci−1),

kde P (ci|s,D) je určeno ME klasifikátorem. Na závěr je použit Viterbiho
algoritmus k nalezeńı sekvence tř́ıd s největš́ı pravděpodobnost́ı.

Neorientované pravděpodobnostńı grafické modely

Základńım stavebńım kamenem aplikaćı zabývaj́ıćıch se zpracováńım signálu,
obrazu, biologických dat a přirozeného textu nebo aplikaćı poč́ıtaj́ıćıch na-
př́ıklad výhodnost pozic a tah̊u v deskových hrách je schopnost předpov́ıdat
neviděné či neznáme veličiny a proměnné, které jsou na sobě určitým zp̊uso-
bem závislé. Formálně hledáme výstupńı vektor y = {y0, . . . , yt} (při analýze
textu by jednotlivé prvky vektoru př́ıslušely např́ıklad jednotlivým token̊um)
na základě vektoru př́ıznak̊u. Př́ıznakem by mohla být pozice slova, př́ıtom-
nost velkého ṕısmena atd.

Pokud je x množina n náhodných proměnných, pak P (x) je sdružená
pravděpodobnost všech těchto proměnných. Mějme dvě podmnožiny x: xA
a xB, které jsou na sobě při daném xC podmı́něně nezávislé. Pravděpodobnost
P (.) dodržuje tuto podmı́něnou nezávislost, pokud plat́ı výrok [10]

P (xA|xB,xC) = P (xA|xC),
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resp.

P (xA,xB|xC) =
P (xA,xB,xC)

P (xC)

=
P (xA|xB,xC)P (xB,xC)

P (xC)

= P (xA|xC)P (xB|xC).

Často se použ́ıvá zkrácený zápis [10] xA ⊥ xB|xC .

Máme-li tedy x a seznam výrok̊u o podmı́něné nezávislosti, je ćılem na-
šeho snažeńı nalézt skupinu pravděpodobnostńıch rozděleńı nad x, které od-
pov́ıdaj́ı takovým výrok̊um. Mějme neorientovaný graf G = (X,E), jehož
uzly odpov́ıdaj́ı naš́ı množině náhodných proměnných. Pro hrany muśı platit,
že pokud odstraněńım všech uzl̊u nálež́ıćıch množině xC odstrańıme všechny
všechny cesty z xA do xB, plat́ı xA ⊥ xB|xC .

Jedńım ze zp̊usob̊u, jak reprezentovat vzájemné vztahy mezi výstupńımi
proměnnými, je tvorba grafického modelu, jehož představiteli jsou Markovské
śıtě či Ising̊uv model atd.

Hidden Markov model

Knihovna použitá při realizaci této práce použ́ıvá pro klasifikaci algoritmu
Conditional Random Fields (CRF), který je rozš́ı̌reńım Skrytého Markovova
modelu Hidden Markov Model (HMM). Pro lepš́ı porozuměńı CRF nejdř́ıve
představ́ıme HMM.

Skrytý Markov̊uv model (HMM) je statistický model pojmenovaný po
ruském matematikovi Andreyi Markovovi reprezentuj́ıćı Markov̊uv (Markov-
ský) proces, což je náhodný proces, jehož budoućı pravděpodobnosti jsou
určeny jeho nejnověǰśımi hodnotami. Čili vzdálená minulost je ned̊uležitá ve
srovnáńı se znalost́ı minulosti bĺızké. Ve zpracováńı jazyka se obvykle omezuje
použitá historie pouze na několik předchoźıch značek.

V jednoduchých modelech (jakým je např́ıklad Markov̊uv řetězec) je stav
automatu pozorovateli viditelný, v HMM jej však neńı možné pohledem
zvenč́ı určit, nebot’ je skrytý, a zřejmý je pouze na něm závislý výstup, který
je při každém kroku produkován. Jedná se tedy o konečný stavový automat,
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kde každý přechod mezi stavy má určitou pravděpodobnost. Plat́ı, že pře-
chod ze stavu St−1 do stavu St je nezávislý na historii, tedy všech stavech
předcházej́ıćıch stavu St−1. Sledujeme-li tedy posloupnost výstup̊u systému
generuj́ıćıch určitý textový řetězec, źıskáváme i představu o posloupnosti
stav̊u. Pozorováńı neńı kontinuálńı, nýbrž prob́ıhá v diskrétńım čase.

Formálně je HMM stochastický konečný automat s jediným možným vstu-
pem, definovaný konečnou množinou vnitřńıch stav̊u S, množinou možných
pozorováńı O a tř́ı pravděpodobnostńıch rozděleńı, definovaný jako

Λ = (A,B,Π),

kde A označuje množinu hodnot pravděpodobnost́ı, označovaných jako a, kde

a = P (s|s′),
kde P (s|s′) označuje pravděpodobnost přechodu ze stavu s′ do s, pro s, s′ ∈
S. B označuje množinu hodnot pravděpodobnost́ı generováńı – výstupu,
označených jako b. P0(s),∈ S označuje pravděpodobnost výchoźıho stavu.
Definice [13] ř́ıká:

π = {pi = P (si[t = 1])}
S = {si} i = 1, ..., N,

kde N označuje počet skrytých stav̊u a t označuje čas.

A = {aij = P (sj[t+ 1]|si[t])}

A je tedy pravděpodobnost, že následuje stav sj za předpokladu, že ak-
tuálńım stavem je si.

O = {ok} k = 1, ...,M,

kde M označuje počet pozorovaných (vstupńıch) hodnot. O je pravděpodob-
nost, že výstup je ok za předpokladu, že aktuálńım stavem je qi.

B = {bik = bi(ok) = P (ok|si)}

Vzhledem k výše popsaným vlastnostem můžeme určit sdruženou prav-
děpodobnost posloupnosti stav̊u a pozorováńı na základě rovnice

P (S1...t, O1...t) = P (S1)P (O1|S1)
T∏
t=2

P (St|St−1)P (Ot|St).
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Problémy HMM Použit́ı HMM se váže se třemi problémy:

• problém vyhodnoceńı – jak efektivně spoč́ıtat pro konkrétńı pozorova-
nou posloupnost pravděpodobnost, že bude vygenerována modelem,

• problém dekódovaćı – jak vybrat odpov́ıdaj́ıćı posloupnost stav̊u k zada-
nému modelu, která by co nejlépe popisovala pozorovanou posloupnost,

• problém učeńı – jak odhadnout parametry modelu λ k pozorované po-
sloupnosti O tak, aby pravděpodobnost P (O|λ) byla maximálńı – po-
zorované posloupnosti použ́ıvané k odhadováńı parametr̊u modelu se
ř́ıká trénovaćı posloupnost, nebot’ slouž́ı právě k trénováńı HMM.

Pro určeńı parametru modelu je použ́ıván MLE (maximum likelihood)
odhad, který ovšem nelze použ́ıt vždy. Jsme ale schopni za využit́ı numeric-
kých iterativńıch či gradientńıch metod, např. Baum-Welch či ekvivalentńı
expectation-maximization algoritmus, nalézt model λ takový, že pro pravdě-
podobnost P (O|λ) nalezneme alespoň lokálńı maximum.

Conditional Random Fields

Termı́nem CRF se označuje neorientovaný grafický model, který se použ́ıvá
k určeńı podmı́něných pravděpodobnost́ı výstupńıch uzl̊u podle uzl̊u vstup-
ńıch. Každý uzel, v našem př́ıpadě slovo, popisuje náhodnou proměnnou.
CRF lze také jinak popsat jako model s konečným počtem stav̊u a nenorma-
lizovanými pravděpodobnostmi přechod̊u. Na rozd́ıl od HMM nemá přesně
určené hodnoty přechod̊u mezi stavy a disponuje možnost́ı mnohonásobných
funkćı generuj́ıćıch př́ıznaky. Obecně dosahuje lepš́ıch výsledk̊u ve zpracováńı
dat se závislostmi vyšš́ıho řádu, které většinou lépe odpov́ıdaj́ı reálnému mo-
delu. v posledńı době se pro určeńı parametr̊u tohoto modelu často využ́ıvá
algoritmus L-BFGS (Limited-Memory BFGS ), který rychle konverguje [16].

Formálně se CRF definuje takto: necht’ je X náhodnou proměnnou dat,
v tomto př́ıpadě vět, a Y náhodnou proměnnou k X př́ıslušných značek.
Všechny prvky Yi z Y nálež́ı abecedě χ, která tedy obsahuje množinu všech
použitých značek. Vytvoř́ıme model P (X|Y ) z pár̊u pozorovaných hodnot
a sekvenćı značek a CRF pak můžeme vyjádřit následovně:

Necht’ G = (V,E) je grafem, u kterého plat́ı Y = (Yv), v ∈ V tak, že Y
je indexováno body vektoru G. Poté (X, Y ) vyjadřuje CRF v př́ıpadě, kdy
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náhodné proměnné Yv jsou podmı́něné X a vyhovuj́ı Markovské vlastnosti
s ohledem na graf vyjádřený vzorcem:

p(Yv|X, Yw, w 6= v) = p(Yv|X, Yw, w ∼ v),

kde w ∼ v znač́ı, že prvky w a v spolu ve vektoru G soused́ı.

Ačkoliv by G, X i Y mohly nabývat r̊uzných forem graf̊u, pro potřeby
této práce je budeme považovat za jednoduché řetězce:

G = (V = {1, 2, . . . ,m}

E = {(i, i + 1)}), X = (X1, X2, ..., Xn)

Y = (Y1, Y2, . . . , Yn).

Linear-chain CRF

Již bylo řečeno, že pro realizaci této práce byla použita metoda CRF. Kon-
krétněji se jedná o jej́ı variantu Linear-chain, o které lze ř́ıci, že je neorientova-
ným grafickým modelem HMM. Vztah mezi HMM a Linear-chain, a daľśımi
modely, názorně zachycuje obrázek 3.2

Obrázek 3.2: Diagram vztah̊u mezi naivńım Bayesem, logistickou regreśı,
HMM, Linear-chain CRF, generativńımi modely a obecným CRF [15]

Definujme Linear-chain CRF formálně [15]: mějme podmı́něné rozděleńı
p(y|x) odvozené ze sdruženého rozděleńı HMM p(y, x), což je ve skutečnosti
CRF s vybranou jednou konkrétńı skupinou př́ıznakových funkćı (feature
functions), což jsou funkce, které na vstupu očekávaj́ı větu s, pozici i slova
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ve větě, tř́ıdu li současného slova, tř́ıdu li−1 předchoźıho slova a na výstupu
poskytuje reálné č́ıslo, často však pouze 0 či 1).

Použijeme-li koncept př́ıznakových funkćı, předchoźı rovnici můžeme za-
psat ve stručněǰśı podobě. Každá taková funkce má podobu fk(yt, yt−1, xt).
Mějme př́ıznak fij(y, y

′, x) = 1{y=i}1{y′=j} pro každý přechod (i, j) a jeden
př́ıznak fio(y, y

′, x) = 1{y=i}1{x=o} pro každou dvojici pozorováńı (i, o). Nyńı
můžeme zapsat HMM jako:

p(y|x) =
1

Z(x)
exp

K∑
k=1

θkfk(yt, yt−1,xt).

Z(x) =
∑
y

T∏
t=1

exp
K∑
k=1

θkfk(yt, yt−1,xt).

3.2.3 Evaluace rozpoznáváńı pojmenovaných entit

Vzhledem k tomu, že je zapotřeb́ı nějakým zp̊usobem poměřovat výkonnost
systémů či r̊uzných verźı téhož a provádět jeho laděńı, je zapotřeb́ı zavést
zp̊usob, jak úspěšnost měřit.

Na rozd́ıl od některých jiných úkol̊u v oblasti NLP se pro úlohu rozpo-
znáváńı pojmenovaných entit použ́ıvaj́ı běžné metriky. Uvažujme klasifikaci
objekt̊u do dvou tř́ıd pozitivńı (P) a negativńı (N):

• precision (přesnost) – znač́ı, jak velká část objekt̊u zařazených do P je
skutečně z P,

• recall (úplnost) – znač́ı, jak velká část z celkového skutečného P byla
zařazena do P,

• F-measure (F-mı́ra) – je dána harmonickým pr̊uměrem předchoźıch
dvou.

Při klasifikaci objekt̊u do dvou tř́ıd P a N rozlǐsujeme tyto tř́ıdy výsledk̊u,
které jsou názorně zobrazeny na obrázku 3.3

• skutečně pozitivńı (TP) – znač́ı správné zařazeńı objektu do tř́ıdy P,
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• skutečně negativńı (TN) – znač́ı správné zařazeńı objektu do tř́ıdy N,

• falešně pozitivńı (FP) – znač́ı zařazeńı objektu, který patř́ı do skupiny
N, do tř́ıdy P,

• falešně negativńı (FN) - znač́ı zařazeńı objektu, který patř́ı do skupiny
P, do tř́ıdy N.

Za využit́ı těchto skupin můžeme snadno definovat:

Precision =
P

P + FP

Recall =
P

P + FN

F−measure =
2P

2P + FP + FN

Obrázek 3.3: Přesnost a úplnost

Přesnost a úplnost jsou dva r̊uzné pohledy na výsledek klasifikace, které se
nav́ıc navzájem ovlivňuj́ı. Zvýšeńım jednoho se obvykle sńıž́ı druhé a jejich
harmonický pr̊uměr dává celkový pohled na výsledky nehledě na to, která
z metrik je lepš́ı. z tohoto d̊uvodu se systémy soustřed́ı podle konkrétńı úlohy
na jednu z metrik.
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Chceme-li aplikovat právě definovaný postup na NER, muśıme určit ma-
pováńı výsledk̊u poskytnutých systémem na tř́ıdy TP, TN, FP a FN.

Obecně plat́ı, že systém se při označováńı entit v textu může dopustit
těchto chyb:

• neoznačeńı entity,

• označeńı entity, která entitou neńı,

• správné označeńı hranic entity (tzv. spanu), ale špatně určená tř́ıda,

• špatně určené hranice entity, např. mı́sto Jan Kraus označeno jako
entita pouze Jan,

• kombinace předchoźıho: špatně určené hranice entity a nav́ıc špatně
určená jej́ı tř́ıda.

Existuje pak několik př́ıstup̊u, jak mapováńı provádět.

MUC-6 evaluace

Prvńı zp̊usob vyhodnocováńı výsledk̊u NER systémů přǐsel s př́ıchodem úlohy
jako takové [5]. Výběr metrik byl uskutečněn v rámci konferenćı MUC a je
založen na zp̊usobech měřeńı ostatńıch úloh z oblasti NLP, které se do té
doby použ́ıvaly.

MUC-6 hodnot́ı zvlášt’ kvalitu hledáńı hranic entit a jejich typu. Typ
je považován za správný, pokud souhlaśı s typem určeným učitelem a po-
kud je j́ım označena část textu zahrnuj́ıćı celou p̊uvodńı entitu. Porovnáváńı
textu zahrnuje i jeho modifikace, což znamená, že i entita maj́ıćı nestejnou,
upravenou, podobu je považována za správnou.

Pro span i typ jsou poč́ıtány správné odpovědi systému (COR), počet
učitelem nalezených entit (POS ) a počet nalezených entit (ACT ). Výkon
systému pak určujeme jako součet těchto č́ısel pro typ i span, z něhož urču-
jeme klasickým zp̊usobem precision, recall a harmonický pr̊uměr.
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CoNLL evaluace

Tento zp̊usob evaluace je popsán v [4, 6]. Jedná se o striktńı metodu, která
považuje za správnou odpověd’ pouze tu, která je zcela bezchybná – muśı
být správně určeny hranice i tř́ıda. Pokud tedy systém mı́sto Ing. Pavel
Novák označ́ı pouze Pavel Novák, je systém penalizován za dvě chyby
(FP za Pavel Novák a FN za Ing. Pavel Novák).

ACE evaluace

Zkratka reprezentuje následovńıka MUC, The Automatic Content Extraction.
Dvě úlohy na programu se zabývaj́ı rozpoznáváńım pojmenovaných entit: de-
tekce entit a jejich vztah̊u a rozpoznáváńı a normalizace časových údaj̊u. Obě
úlohy rozšǐruj́ı standardńı definici NER.

Evaluace je velmi komplexńı a zahrnuje mechanismy maj́ıćı za úkol pře-
konat problémy souvisej́ıćı vyhodnocováńım: s částečnou shodou, špatným
typem atd. ACE též pracuje s pojmy jako podtyp, tř́ıda, odkaz na entitu
apod. Evaluace je založena na jiných, než běžně použ́ıvaných, metrikách.
Využ́ıvá speciálńı systém ohodnocováńı, kde každý druh chyby a každý typ
entity má jinou d̊uležitost (váhu).

Velkou výhodou je možnost zhodnotit výkon systému podle přesně da-
ných podrobných kritéríı. Naproti tomu je ale nutné dodržet stejný zp̊usob
hodnoceńı pro porovnáńı dvou systémů a nav́ıc je tento zp̊usob neintuitivńı
a obt́ıžný.

Lenient evaluace

Anglické slovo
”
lenient“ znamená mı́rný. k vyjádřeńı výkonu systému použ́ıvá

běžné mı́ry a je založen na GATE evaluaci. Na rozd́ıl od varianty strict se
nepouž́ıvá pro potřeby NER př́ılǐs často, přestože se pro vyhodnoceńı výkonu
systému může v některých př́ıpadech hodit v́ıce.

Snaž́ı se řešit př́ılǐsnou striktnost CoNLL při posuzováńı výsledk̊u. Odpo-
věd’, která je téměř správná, je dokonce dvakrát penalizována. Mı́rná evaluace
považuje za správný výsledek i ten, kde se entita nalézá v identifikovaných
hranićıch a byl určen správný typ.
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Pro tento zp̊usob vyhodnocováńı muśıme zavést jiné tř́ıdy použ́ıvané pro
ohodnoceńı správnosti odpovědi systému:

• not marked (nm) – entita nebyla systémem nalezena,

• not correct (nc) – označen úsek textu, který neńı entitou,

• partially marked (pm) – posuzuje se pro každou entitu a znač́ı správně
určený typ, ale špatně určené hranice,

• partially correct – posuzuje se pro každou entitu rozpoznanou systé-
mem. Entita je označena správným typem, ale jsou nepřesně určené
hranice,

• correct (c) – entita má správně určené hranice a správně určený typ.

Na základě této definice lze pak upravit výpočet metrik následuj́ıćım zp̊u-
sobem:

Precision =
c+ pc

c+ nc+ pc

Recall =
c+ pm

c+ pm+ nm

F−measure =
2 · Precision · Recall

Precision + Recall

Strict evaluation

Drobnou úpravou je striktńı evaluace, která se lǐśı ve výpočtu metrik [17].

Precission =
c

c+ nc+ pc

Recall =
c

c+ nm+ pm

F−measure =
2 · c

2 · c+ nc+ nm+ pc+ pm

Tyto dva zp̊usoby evaluace společně vytvářej́ı horńı, danou typem lenient,
a dolńı, danou typem strict, mez výkonu systému.
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Micro a Macro-average

Pomoćı těchto ukazatel̊u se lze dozvědět úspěšnost systému ve vztahu k celým
dat̊um, resp. všem tř́ıdám (typ̊um) pojmenovaných entit, nebo při použit́ı pro
konkrétńı tř́ıdy i ve vztahu k jednotlivým tř́ıdám, kdy pro každý jednotlivý
typ źıskáme zvlášt’ př́ıslušné ukazatele. Nevýhodou jedné metriky pro celý
systém je možná ignorace chyby pro partikulárńı tř́ıdy. Pokud jsou špatně
identifikovány téměř všechny entity minoritńı tř́ıdy, která má malý pod́ıl na
celkovém počtu entit, dopad na celkovou f-mı́ru bude minimálńı, přestože celá
jedna tř́ıda bude mı́t tentýž ukazatel neuspokojivý, čehož bychom si všimli
pouze z podrobněǰśıch statistik. z tohoto d̊uvodu je vhodné zavést takovou
metriku, která bude brát v potaz partikulárńı výsledky pro jednotlivé tř́ıdy.

Pro tyto potřeby se v oblasti zpracováńı textu použ́ıvaj́ı modifikované výše
uvedené metriky. v angličtině obvykle použ́ıváme označeńı Micro-averaged
(Bmicro) a Macro-averaged (Bmacro) precision/recall/F-Score [18]. Nejčastěji
naraźıme na využit́ı v binárńı klasifikaci B(tp, tn, fp, fn) (tp – true positive,
...). Výpočet provedeme následovně: necht’ L = {λj : j = 1 . . . q} je množina
všech tř́ıd pojmenovaných entit a necht’ tpλ, fpλ, tnλ a fnλ jsou četnosti
jednotlivých kategoríı výsledk̊u klasifikace pro tř́ıdu λ. Pak plat́ı:

Bmacro =
1

q

q∑
λ=1

B(tpλ, fpλ, tnλ, fnλ)

Bmicro = B

(
q∑

λ=1

tpλ,

f∑
λ=1

pλ,

q∑
λ=1

fnλ,

q∑
λ=1

tnλ

)

Rozd́ıl mezi oběma mı́rami je takový, že zat́ımco Bmacro dává stejnou váhu
všem tř́ıdám, Bmicro dává stejnou váhu všem rozhodnut́ım systému např́ıč
textem. Bmicro je tak vhodněǰśı pro měřeńı efektivity na větš́ıch tř́ıdách, pro
měřeńı téhož na menš́ıch tř́ıdách je vhodněǰśı Bmacro.

Pro naše potřeby budeme využ́ıvat Micro- a Macro-averaged F-Score,
které nav́ıc rozš́ı̌ŕıme o dvě varianty: strict a lenient. Efektivitu systému tak
při experimentech budeme hodnotit 4 č́ısly:

• Micro-averaged F-Measure Strict,

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

• Macro-averaged F-Measure Lenient.

3.2.4 Typy pojmenovaných entit

NER je obvykle použ́ıváno pro předzpracováńı vstupu pro daľśı úkoly z ob-
lasti NLP, proto rozlǐsované typy pojmenovaných entit zálež́ı předevš́ım na
konkrétńım použit́ı a zájmu systému.

Obvyklým předmětem zájmu ale bývaj́ı p̊uvodně ćılené skupiny (proper
names), mezi něž patř́ı osoby, lokace a organizace, souhrnně označovány od
MUC-6 jako enamex.

Lokace může být dále rozlǐsována na několik podtř́ıd, např. město, stát
či země [7], osoby např́ıklad na politiky, komiky,... Neńı nutné hledat pouze
podskupiny, můžeme naopak vytvářet zastřešuj́ıćı termı́ny dobře popisuj́ıćı
určitou oblast zájmu. ACE, pro ukázku, zavád́ı typ

”
facility“ (zař́ızeńı), které

reprezentuje organizaci či určitou lokaci, či typ
”
GPE“ (geo-political entity),

který zahrnuje mı́sta maj́ıćı nějaký typ ř́ıd́ıćıho, nebo sṕı̌se z anglického go-
vernment vládnoućıho, orgánu.

CoNLL zavád́ı typ
”
miscellaneous“ (r̊uzné, ostatńı), který zahrnuje jména

a názvy, které zcela nezapadaj́ı do kategorie enamex. v některých př́ıpadech
zahrnuje typ

”
product“. Podobně pak bývaj́ı řazeny mimo typy datum a čas,

dle MUC souhrnně
”
timex“, a peńıze a procenta (

”
numex“).

Bez zaj́ımavosti neńı ani oblast chemie, genetiky a bioinformatiky. Se
vznikem a rozš́ı̌reńım korpusu GENIA vznikly nové typy entit jako

”
protein“,

”
DNA“,

”
lék“ či

”
chemikálie“.

Z výše uvedeného lze vidět, že pro každou doménu lze typy entit upravit
a dospecifikovat podle konkrétńı potřeby.

3.2.5 Př́ıznaky

Základem systému určeného pro NER a založeném na strojovém učeńı je kla-
sifikátor, který na základě extrahovaných př́ıznak̊u entity rozpoznává, resp.
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přǐrazuje slovu každou z možnost́ı s určitou pravděpodobnost́ı. Slovem př́ı-
znak je myšlen matematický popis určité konkrétńı vlastnosti daného slova.
Klasifikátor pak má možnost využ́ıvat v́ıce př́ıznak̊u, které mohou mı́t r̊uznou
mı́ru d̊uležitosti danou vahami.

Př́ıznaky jsou deskriptory či charakteristické atributy slov určené pro al-
goritmické zpracováńı. Př́ıkladem budiž jednoduchý binárńı pravdivostńı př́ı-
znak, pravda či nepravda, indikuj́ıćı př́ıtomnost velkého ṕısmena na začátku
slova. Text lze pak reprezentovat jako vektor př́ıznak̊u, kde každé slovo je za-
stoupeno jedńım nebo v́ıce atributy, které bývaj́ı rozlǐsovány na tyto 3 typy:

• booleovské – binárńı, s hodnotami pravda nebo nepravda (1/0),

• numerické – č́ıselná hodnota, např́ıklad délka ve znaćıch,

• nominálńı – obsahuje upravenou podobu slova, ku př́ıkladu slovo pouze
s malými ṕısmeny.

Pravidlové systémy pak aplikuj́ı množinu předepsaných pravidel nad tě-
mito vektory. Velmi jednoduchý systém by např́ıklad obsahoval pravidla
délka > 2 a jeVelkePismeno(prvniPismeno). Ve skutečných systémech je
množina pravidel ale mnohem komplexněǰśı a je vytvářena automaticky uč́ı-
ćımi se algoritmy. Dále se soustřed’me na př́ıznaky nejčastěji použ́ıvané pro
rozpoznáváńı a klasifikaci pojmenovaných entit.

Př́ıznaky lze rozlǐsit na tři typy:

• slovo samotné – velká ṕısmena na začátku slov, př́ıtomnost interpunkce
a č́ıslic, speciálńıch znak̊u, morfologie slova, slovńı druh a jeho po-
zice v textu, okoĺı slova, pro některé typy entit bývá typické okoĺı,
čili slovo(a) před ńı a po ńı. s vysokou pravděpodobnost́ı bude např.
po titulu Ing. následovat jméno osoby, stejně tak zkratka s.r.o. bude
pravděpodobně následovat po názvu společnosti,

• př́ıtomnost ve slovńıku, např. měst, křestńıch jmen, př́ıjmeńı, organi-
zaćı...,

• dokument a korpus – četnost slova, výskyty slova napsaného s malými či
velkými ṕısmeny, pozice ve větě, odstavci, dokumentu. Meta informace
– URL, pozice v XML...
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Na daném slově můžeme pozorovat podobu znak̊u, ze kterých je složené –
malá a velká ṕısmena, speciálńı znaky, tečky, délku, př́ıtomnost č́ısel a daľśı:

1. velká ṕısmena

(a) velké ṕısmeno na začátku slova

(b) celé slovo je kapitálkami

(c) mix (eBay, YouTube, iPhone)

2. př́ıtomnost interpunkce

(a) obsahuje tečku nebo j́ı konč́ı (Sv., D.A.S.)

(b) apostrof, pomlčka (O’Connor, T-Mobile)

3. př́ıtomnost č́ısla – č́ıslice mohou indikovat široké spektrum infor-
maćı, jako datum, procenta, intervaly, identifikátory apod. Dvouciferná
a čtyřciferná č́ısla mohou reprezentovat např́ıklad roky či obdob́ı, pokud
jsou jedno- až dvouciferná č́ısla následována tečkami, může se jednat
o datum.

(a) ř́ımské č́ıslice

(b) slova obsahuj́ıćı č́ıslice (W3Schools)

4. zvláštńı znaky

(a) znaky řecké abecedy

(b) ampersand – &

(c) paragraf – §

5. morfologie slova

(a) předpona, př́ıpona, stem, jednotné č́ıslo

6. funkce nad slovy – umožňuj́ı daľśı modifikace či např́ıklad extrakce
nealfanumerických znak̊u

(a) n-gramy

(b) všechna ṕısmena velká či malá

(c) délka
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(d) extrakce vzor̊u – úkolem je převést slovo podle určitého kĺıče na
jednoduchou množinu znak̊u udávaj́ıćı podobu slova. Např́ıklad
převedeńı sekvence velkých ṕısmen ṕısmenem

”
A“, všech malých

ṕısmen ṕısmenem
”
a“ a všech č́ıslic č́ıslićı

”
1“. Slovo

”
iPhone“ by

tak např́ıklad bylo reprezentováno (kondenzovaným, sumarizova-
ným) vzorem

”
aAa“.

Slovńıky maj́ı v úloze NER zvláštńı postaveńı. Použ́ıváme slovńıky např.
křestńıch jmen a př́ıjmeńı, firem, měst, řek, zemı́ atd. Na prvńı pohled se
může zdát, že nalezeńı daného slova ve slovńıku automaticky indikuje, že
se jedná o pojmenovanou entitu daného typu. z d̊uvodu polysémie to však
nemuśı být vždy pravda, např́ıklad řeka Vydra a stejnojmenné zv́ı̌re – pokud
bude dokonce slovo na začátku věty, nemůžeme se dokonce ani spolehnout
na velké ṕısmeno na začátku slova. v některých př́ıpadech může nav́ıc slovo
mı́t naprosto totožnou podobu a být např́ıklad názvem města i státu, jako je
tomu v př́ıpadě názvu

”
New York“).

Použ́ıvané slovńıky se daj́ı rozdělit na 3 kategorie:

1. obecný slovńık – do této kategorie spadá slovńık obsahuj́ıćı běžné zkratky,

2. slovńık entit,

3. pomocný slovńık.

3.2.6 Problémy spojené s NER

S rozlǐsováńım pojmenovaných entit jsou spojeny daľśı problémy, které ne-
muśı př́ımo souviset s nalezeńım pozice entity v textu.

Identifikujeme-li v předloženém textu osoby za účelem daľśıho zpraco-
váńı, pro př́ıklad budeme cht́ıt sestavit seznam všech entit a (počet) mı́st
jejich výskytu. Ve vytvořené databázi nás bude zaj́ımat současný český pre-
zident. Nyńı ale nastává situace, kdy bychom v rejstř́ıku nalezli samostatný
záznam pro entitu

”
Zeman“,

”
Miloš Zeman“,

”
(prezident) České republiky“

atd. Pokud ale potřebujeme źıskat všechny relevantńı výskyty, muśıme tyto
výskyty rozumně spojit.

Naráž́ıme na dva problémy. Zaprvé muśıme identifikovat, že tyto entity
ukazuj́ı na stejnou osobu. Naivńı př́ıstup by mohl být např́ıklad slovńık syno-
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nym. T́ım se ale dostáváme k druhému problému. Provést množinový součet
by bylo unáhlené. Slovo

”
prezident“ zcela zřejmě nemuśı být pouze referenćı

na Miloše Zemana. Ve starš́ıch textech bude poukazovat na Václava Klause
či v jiném kontextu na libovolného prezidenta jakékoliv země či dokonce spo-
lečnosti.

Jiným často řešeným problémem bývá disambiguace slov či fráźı, se kte-
rým se potýkaj́ı ve velké mı́̌re webové vyhledávače [8]. Odstraněńı dvojsmysl̊u,
jak název napov́ıdá, přináš́ı řešeńı mnohoznačnosti (polysémie) slov, neboli
nalezeńı skutečného významu n-gramů či samostatných slov. Př́ıklad mno-
hoznačného slova budiž výraz

”
Kabát“, který stejně tak dobře může symboli-

zovat součást oděvu, což neńı pojmenovaná entita, jako české hudebńı těleso
či př́ıjmeńı, což jsou, v závislosti na použ́ıvaných tř́ıdách, dvě odlǐsné tř́ıdy
(organizace/kapela a osoba). Pro rozpoznáńı p̊uvodńıho významu je tak
zapotřeb́ı brát v potaz kontext a daľśı sémantické indikátory.

V př́ıpadě, že kontext postrádáme, je úloha jen obt́ıžně řešitelná. v př́ı-
padě webového vyhledávače tak můžeme použ́ıt naivńı statistický př́ıstup,
kdy množinu odpověd́ı vytvoř́ıme na základě počtu výsledk̊u pro jednotlivé
významy či na základě četnosti prohĺıžeńı jednotlivých hesel. Vyhledáváme-
li tak např́ıklad heslo

”
Java“, budeme sṕı̌se preferovat stránky zabývaj́ıćı se

populárńım a často vyhledávaným programovaćım jazykem než stránky zabý-
vaj́ıćı se indonéským ostrovem. Přesněǰśıch výsledk̊u můžeme dosáhnout tak,
že budeme (dlouhodobě) sledovat dotazy pokládané uživatelem a na základě
statistiky jeho chováńı a historie upřesńıme naše odpovědi.

3.3 Předzpracováńı

3.3.1 Tokenizace

Text je pro poč́ıtač pouhá sekvence znak̊u, proto je zapotřeb́ı text nejprve
předzpracovat. Prvńım krokem bývá obvykle segmentace textu na lingvis-
tické jednotky, čili aplikace lexikálńı analýzy za účelem nalezeńı nejmenš́ıch
jednotek textu (token̊u). Jednotlivé tokeny jsou nazývány pozice. Ve většině
př́ıpad̊u se jedná o grafické slovo, kde oddělovačem slov založených na latince
bývaj́ı předevš́ım b́ılé znaky. Úkol je však netriviálńı pro jazyky typu scriptio
continua, které nepouž́ıvaj́ı žádné zjevné děleńı slov, mezi které patř́ı např́ı-
klad č́ınština, ale i stará řečtina atd. Ve většině př́ıpad̊u se od slov odděluje
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i interpunkce a považuje se za samostatný token. z textu se mohou odstra-
ňovat i tzv. stopslova, často se aplikuje i case folding, čili převedeńı na malá
ṕısmena.

Lepš́ı algoritmy dokáž́ı rozpoznat i v́ıceslovné či složené termy (zkratky
jako a.s., emotikony., URI, v́ıceslovné názvy, stažené tvary...). Pokud je ćılem
mı́t tokeny jednoslovné, označuje se algoritmus jako Low-Level tokenizer, na-
opak pokud chceme hledat i v́ıceslovné tokeny (např. Samsung Galaxy S7),
hovoř́ıme o High-Level tokenizaci, která je lingvisticky mnohem náročněǰśı.

Výsledek tokenizace se dále použ́ıvá jako vstup pro daľśı metody NLP.
Proto je jeho kvalita velmi d̊uležitá, nebot’ př́ıpadná chyba by se přenášela
systémem dál a ovlivnila by všechny navazuj́ıćı algoritmy.

Univerzálnost Oproti ostatńım úlohám z oblasti zpracováńı přirozeného
jazyka se tokenizace považuje často za úlohu jednoduchou a nezaj́ımavou.
Vzhledem k tomu, že je však, jak bylo řečeno, velmi d̊uležitá pro navazuj́ıćı
algoritmy, vznikla celá řada metod, které maj́ı za úkol zlepšit řešeńı obecně
i pro konkrétńı potřeby. Pro r̊uzné úlohy je často zapotřeb́ı r̊uzný př́ıstup
- pro knižńı jazyk bude zajisté zapotřeb́ı jiný než např́ıklad pro př́ıspěvky
chatovaćı mı́stnosti obsahuj́ıćı překlepy, špatně vkládanou interpunkci, ne-
očekávané znaky apod. Tokenizer je tak potřeba tvořit s přihlédnut́ım na
zdrojová data.

3.3.2 Stemming

Definice pojmů Lexém se označuje jedna položka ve slovńıku – všechny
tvary slova sd́ıĺı jeden lexém. Lemma označuje základńı reprezentativńı po-
dobu (alolex) lexému, která se uvád́ı ve slovńıćıch, odtud též slovńıkový tvar.
Konkrétńı instanci (realizaci) slova nazýváme token.

Stemming je termı́n často použ́ıvaný v oblasti jazykové morfologie. Pře-
stavuje proces úpravy tvaru slova vzniklého ohýbáńım či odvozeńım, kon-
krétněji hledáńı kmene (stemu) slova, který často bývá chybně zaměňován
za kořen, se kterým se obecně nemuśı, ale může, shodovat.

V českém jazyce se tato úprava hojně využ́ıvá k předzpracováńı textu
v oblasti źıskáváńı informaćı, typicky např́ıklad pro webové vyhledávače. Při
této aplikaci však může mı́t i negativńı dopad na výsledky z d̊uvodu rozš́ı̌reńı
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množiny hledaných slov.

Ćılem tohoto snažeńı je zlepšit proces źıskáváńı informaćı t́ım, že př́ı-
buzná slova převedeme na stejný tvar, č́ımž zredukujeme variabilitu jazyka
za zachováńı informaćı, které text obsahoval.

Všechny jazyky, s výjimkou Esperanta, jsou neregulárńı a zat́ımco v́ıce
formálńı slova se ř́ıd́ı stanovenými pravidly, většina běžně už́ıvaných slov
vzniká aplikováńım nepravidelného skloňováńı a časováńı. Existuj́ı tak algo-
ritmy, za nimiž se skrývá dlouhý jazykovědný výzkum, které poskytuj́ı velmi
kvalitńı výsledky, a proti nim stoj́ı často velmi jednoduché systémy, které si
porad́ı pouze s nejčastěǰśımi a nejběžněǰśımi př́ıpady.

Smysl má stemming předevš́ım pro jazyky z Indo-Evropské skupiny, je-
likož z principu neńı aplikovatelná pro č́ınštinu apod. Své využit́ı nacháźı
předevš́ım pro ty jazyky, kde slova vznikaj́ı flex́ı či obecně gramatickými pra-
vidly, typicky užit́ım afixu – tzn. předpony (prefixu) a př́ıpony (sufixu).

Afixy Př́ıpony jsou typicky rozlǐsovány tři základńıch typ̊u: A-př́ıpony (z an-
glického attached): slovo připojené k jinému slovu. Typickým představitelem
je portugaľstina, která tato slova připojuje přes pomlčku, č́ımž je poměrně
snadné je odstranit. Složitěǰśı situace je ve španěľstině či itaľstině, kde se
slova spojuj́ı bez oddělovače, např́ıklad v itaľstině se takto poj́ı sloveso se
zájmenem.

I-př́ıpony (inflectional): upravuje slova na základě základńıch pravidel ja-
zyka, za existence některých výjimek. Typickým př́ıkladem je tvorba minu-
lého času v angličtině užit́ım př́ıpony -ed (fixed, added). Typická je i tvorba
množného č́ısla, přivlastňovaćı xyz’s, či sloveso ve třet́ı osobě č́ısla jednotného
(feels).

D-př́ıpona (derivational): z jednoho slova vytvář́ı jiné, které může být
i jiného slovńıho druhu (readable, washable).

Př́ıstupy a algoritmy

Pro představu se pod́ıvejme na základńı algoritmy, na kterých stav́ı systémy
pro stemming a lemmatizaci:
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Algoritmus hrubé śıly Jedná se o slovńıkovou metodu využ́ıvaj́ıćı ta-
bulku dvojic vyskloňovaný tvar slova – kořen slova. Pro každé slovo je tak
prohledávána tato mapa (tabulka), z čehož plyne i největš́ı slabina: jedno
slovo (např.

”
července“) může být odvozeno od v́ıce základ̊u, tedy

”
červenec“,

”
červenka“, které by měly mı́t v takové mapě dva r̊uzné záznamy. Hledáńı

stemů za užit́ı slovńık̊u je vhodné u jazyk̊u, u kterých je častá nepravidelná
flexe, např́ıklad v angličtině: mouse, mice, foot, feet.

Suffix stripping algoritmy Tato metoda je ř́ızena pravidly a nepotře-
buje tak žádný seznam slov/slovńık. Vývoj a optimalizace takových pravidel
je mnohem jednodušš́ı než sestavováńı tabulky pro algoritmus hrubé śıly,
ovšem je zapotřeb́ı dostatečná odborná znalost daného jazyka. Problémem
jsou nepravidelnosti a výjimky v jazyce, které užit́ım této metody nelze vy-
řešit. Tento typ algoritmů se tedy nasazuje pouze na takovém jazyce, či na
takové jeho podmnožině, pro který jsou pravidla jasně daná s velmi malou
množinou výjimek. Hranice mezi slovńıkovými a algoritmickými systémy je
nicméně někdy tenká: algoritmický stemmer může využ́ıvat seznamy výjimek,
které lze považovat za účinné slovńıky.

Stochastické algoritmy Posledńım zástupcem je rodina stochastických
(statistických) metod, které jsou založeny na metodách strojového učeńı, ob-
vykle bez učitele, jehož užit́ım jsou odhadnuty parametry stematizačńıho
modelu. Pro nalezeńı stemu je tak využ́ıván pravděpodobnostńı model, od-
tud název skupiny, který obvykle představuje množinu pravidel podobných
těm, se kterými pracuje předchoźı zmı́něný algoritmus. Nejpravděpodobněǰśı
stem předkládaného slova pak nalezne model na základě naučených pravidel.
Jejich výhodou je absence nutnosti spolupráce s jazykovým expertem, tvorby
slovńıku či to, že umožňuj́ı snadnou migraci pro jiné jazyky.

Výběr vhodněǰśıho př́ıstupu je netriviálńı a měl by se provádět vždy s při-
hlédnut́ım k dané úloze. Obecně lze však ř́ıci, že slovńıkový systém bude vždy
jen tak dobrý, jak dobrý je jeho základńı kámen, tedy slovńık. Pokud naraźı
na ciźı (nové) slovo, je bezradný a selže. Je tak vždy zapotřeb́ı velmi roz-
sáhlý, dobře sestavený a aktuálńı slovńık. Pokud tak pro daný jazyk existuje
algoritmický stemmer, je doporučeńıhodné mu dát přednost kv̊uli rychlosti,
pamět’ové nenáročnosti a větš́ı přizp̊usobivosti. Pokud však je nejd̊uležitěǰśı
přesnost výsledk̊u a výše zmı́něné nevýhody nejsou oproti tomuto požadavku
významné, častěji se voĺı slovńıkový př́ıstup. Statistický př́ıstup má již výše
zmı́něnou výhodu: neńı zapotřeb́ı vytvořeńı obrovského slovńıku a neńı za-

29
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potřeb́ı spolupráce s jazykovým expertem.

Chyby systému U stemmeru rozlǐsujeme tyto dvě chybové metriky: nad-
měrným stemmingem (over-stemming) a nedostatečným stemmingem (under-
stemming). Prvńı zmı́něný typ chyby znamená přehnaně agresivńı ořezáváńı
(zkracováńı) slov, které má za následek přǐrazeńı př́ılǐs mnoha stemů jednomu
lexému, tedy chyba typu false positive. Opačný problém nastává u nedosta-
tečné stemmatizace, kdy existuj́ı slova, která by měla být přǐrazena ke stej-
nému lexému, ale nejsou, tzv.chyba typu false negative. Snahou stemmer̊u
by mělo být minimalizovat obě tyto chyby, což je netriviálńı úkol, nebot’
zmenšeńım jedné chyby se obvykle zvětš́ı druhá z nich.

Na základě těchto chyb se rozlǐsuj́ı stemmery na agresivńı, které slova
zkracuj́ı v́ıce, a tzv. light, které zachovávaj́ı v́ıce srozumitelné podoby slov,
v některých př́ıpadech je lepš́ı ponechat slovo v nezměněné podobě než vy-
tvořit př́ılǐs krátký stem.

Př́ıklady systémů

Standardem v oblasti algoritmických systémů pro zpracováńı Evropských
jazyk̊u je jazyk Snowball, který umožňuje snadnou implementaci pravidly
ř́ızených systémů, přesto, že se jeho použit́ım často přicháźı o výkon, který
by daný algoritmus poskytoval při samostatné ručńı implementaci, např́ı-
klad porter stem token filter je výrazně rychleǰśı, než implementace užit́ım
Snowball [Elasticsearch: TDG]). Přesto je často použ́ıvaným prostředkem,
ne-li k produkčńım stemmer̊um, tak alespoň k ověřeńı jejich návrhu (proof-
of-concept) a laděńı.

Na druhé straně stoj́ı systém Hunspell, jehož jádrem je slovńık, ale který
umožňuje s výhodou využ́ıt i doplněńı o pravidlový př́ıstup. Dnes je prak-
ticky nemožné se s ńım nesetkat, protože kromě stemmeru poskytuje veškerou
funkcionalitu potřebnou pro kontrolu pravopisu a lze jej tak nalézt v kancelář-
ském baĺıku LibreOffice, nejpouž́ıvaněǰśıch webových prohĺıžeč́ıch či v Eclipse
IDE.
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Zpracováńı přirozeného jazyka Předzpracováńı

3.3.3 Lemmatizace

Úkol velmi podobný tomu, jaký jsme uvedli u stemmingu, má i lemmatizace.
Obě metody maj́ı za úkol zmenšit prostor slov pro danou úloh, tedy mini-
malizovat slovńık, a z toho d̊uvodu jsou v některých př́ıpadech zaměnitelné.
Hlavńım rozd́ılem je, že výstupem lemmatizace jsou jazykově korektńı slova,
tj. slova, která v daném jazyce skutečně existuj́ı, z čehož jasně plyne, že v př́ı-
padě potřeby zachováńı smysluplných slov na výstupu je úloha lemmatizace
nezastupitelná.

Je též zřejmé, že na rozd́ıl od stemmatizace je nemožné provést trénink
metodou učeńı bez učitele. Pro tvorbu systému je tak vždy zapotřeb́ı ručně
anotovaný korpus či exportem vytvořená sada pravidel.
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4 Vstupńı data

Aby mělo v̊ubec smysl se algoritmy zpracováńı přirozeného jazyka, potažmo
vyhledáváńım pojmenovaných entit, zabývat, potřebujeme data, na která
budeme tyto metody aplikovat. Již bylo řečeno, že od konkrétńı podoby dat
se odv́ıj́ı úspěšnost NLP algoritmů a t́ım i potřeba jejich modifikaćı. Mimo to
je často zapotřeb́ı provést, v závislosti na podobě vstupu jeho předzpracováńı
– např. vykonat extrakci ze složitěǰśıch konstrukćı (JSON, XML, ...), či použ́ıt
metod k odstraněńı nežádoućıch znak̊u apod.

Charakter zpracovávaného textu může být r̊uznorodý. Může se jednat
o dlouhé, souvislé knižńı texty psané spisovným jazykem nebo např́ıklad
o krátké komentáře ze sociálńıch śıt́ı, které jsou psané nespisovným jazykem,
obsahuj́ı překlepy, nestandardńı sekvence znak̊u, emotikony atd.

4.1 Původ a charakteristika dat

Data, která jsou vstupem systému vytvářeného v rámci této práce, jsou dvo-
j́ıho typu:

1. komentáře ze sociálńıch śıt́ı – př́ıspěvky z fóra zabývaj́ıćıho se mobil-
ńımi technologiemi, psány volnou formou, s překlepy, nespisovně, ob-
sahuj́ı emotikony a URL odkazy, nav́ıc mohou, i nemusej́ı, obsahovat
diakritiku,

2. korpus CNEC – texty jsou z větš́ı části psány spisovnou češtinou, doku-
menty, rozuměno články, jsou deľśı a uceleněǰśı než je tomu v př́ıpadě
komentář̊u.

Tak, jako u všech podobných systémů, je i pro ten, který je výstupem této
práce, d̊uležité mı́t možnost jej otestovat na standardně použ́ıvaných datech,
použ́ıvaných pro evaluaci systémů s podobným zaměřeńım a zároveň je pak
možné systém porovnat s již existuj́ıćımi řešeńımi.

Proto byl použit korpus pojmenovaných entit Czech Named Entity Cor-
pus (CNEC, 2), který je standardem pro testováńı úspěšnosti NER systémů.
Použitý trénovaćı korpus obsahuje 7144 vět a 15185 pojmenovaných entit,
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které byly ručně označeny. Korpus určený pro testováńı pak obsahuje 890
vět a 2035 pojmenovaných entit.

Data jsou již v předzpracované podobě, kdy v něm obsažené dokumenty
byly tokenizovány a lemmatizovány, č́ımž tak byl prostý text obohacen o daľśı
informace. Pro tuto práci jsou však zjevně nejpodstatněǰśı označené pojme-
nované entity. Při anotaci byla použita hierarchie typ̊u pojmenovaných entit,
viz př́ıloha B. Použ́ıvaná data jsou označkována pouze za využit́ı 1. úrovně
hierarchie. Konkrétněji se v nich vyskytuj́ı entity typu:

• č́ıslo v adrese – obvykle poštovńı směrovaćı č́ıslo či č́ıslo domu,

• geografický název – názvy měst, kontinent̊u apod.,

• instituce – názvy organizaćı, institućı apod.,

• název media – např́ıklad URL, televizńı a radiové stanice,

• č́ıselný výraz – pořadová č́ısla, částky, skóre zápasu,

• názvy a pojmy – produkty, měny, jednotky, knihy, filmy,

• osobńı jména – názvy osob (jméno, př́ıjmeńı) a zv́ı̌rat, tituly atd.,

• čas a datum – čas, den, měśıc, rok, datum, svátek.

Podobu dat ilustrujme na následuj́ıćım př́ıkladu. Lze si povšimnout, že
každý řádek obsahuje jeden token:

Vpravo vpravo Db-------------O

nahoře nahoře Db-------------O

: : Z:-------------O

José José_;G_;Y NNMS1-----A----B-P

Raoúl Raoúl X@-------------I-P

Capablanca Capablanca X@-------------I-P

,,Z:-------------O

tento tento PDYS1----------O

kosmopolita kosmopolita NNMS1-----A----O

z z-1 RR--2----------O

Kuby Kuba-2_;G NNFS2-----A----B-G

33
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Daľśım zdrojem dat jsou př́ıspěvky pocházej́ı z internetového fóra zabýva-
j́ıćıho se mobilńımi zař́ızeńımi, telefonńımi operátory a jejich tarify atd. Lze
tedy očekávat, že pojmenované entity v těchto datech budou předevš́ım ozna-
čeńı produkt̊u, jako tarif̊u, mobilńıch telefon̊u apod., a organizaćı. Očekávat
lze též data, č́ısla, např́ıklad ceny, či jména uživatel̊u fóra.

Tato data maj́ı podobu pole JSON objekt̊u pro každý komentář. Tento
JSON, kromě samotného textu př́ıspěvku, obsahuje metadata jako jméno au-
tora, čas publikováńı př́ıspěvku, jeho URL a zařazeńı do hierarchie zdrojového
fóra. Pro ilustraci podoby dat vkládáme jeden takovýto JSON objekt.

{

"entities" : ["O2", "T-Mobile", "Vodafone",

"Telecommunications"],

"authorName" : "radim",

"id" : "MobilMania-141201000001CET-0",

"time" : "2015-12-04 12:27:00 CET",

"text" : "Vodafone nabı́zı́ v~retenci vylepšený Odepiš:

50 minut do sı́tě, neomezené SMS do sı́tě, 20 MB

dat, za 15 Kč. Data se nezastavı́, \"jen\"

zpomalı́. 3,50 Kč/min., 1,50 Kč/SMS. Na účtovánı́

jsem se neptal, ale tipuju odepišovské 60+1.",

"type" : "comment",

"url" : "http://forum.mobilmania.cz/viewtopic.php

?f=1&t=1119189&start=3390",

"forumPath" : "O2, T-Mobile, Vodafone, U:fon a~dalšı́ v~ČR

[->] Retenčnı́ nabı́dky Vodafone (vše kromě

Tarifomatu)"

}

Zdrojem těchto dat je zadavatel práce.

4.1.1 Porovnáńı zdroj̊u vstupńıch dat

Již bylo nast́ıněno, že texty z těchto dvou zdroj̊u jsou rozd́ılné a každý z nich
má svá specifika, která budou ovlivňovat výstup systému. Je proto zapotřeb́ı
se s vlastnostmi dat seznámit, aby bylo možno na ně nastaveńım systému
reagovat a zvýšit tak jeho kvalitu.

34
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Je běžné kvalitu systému hodnotit a porovnávat na standardńıch kor-
pusech, aby byly zaručeny stejné podmı́nky. Implementace tak bude nejprve
testována na CNEC korpusu, bude pro tento systém optimalizována a teprve
poté proběhnout pokusy s daty, která nás nejv́ıce zaj́ımaj́ı, pocházej́ıćıch ze
sociálńıch medíı.

Rozd́ılným nastaveńım systému je v tomto př́ıpadě myšleno předevš́ım vy-
užit́ı jiných, př́ıpadně jinak nastavených extrahovaných př́ıznak̊u. Pomiňme
skutečnost, že vzhledem k formátu vstupu bude zapotřeb́ı dvou rozd́ılných
parser̊u či dodatečné úpravy dat, nehledě na skutečnost, že bude zapotřeb́ı
opatřit anotacemi nepředzpracované texty.

Pro systém jsou data 1 oproti 2 obt́ıžněji zpracovatelná, vzhledem k vyšš́ı
četnosti překlep̊u a chyběj́ıćım b́ılým znak̊um, které zp̊usob́ı chyby při to-
kenizaci. Zároveň jsou mezi uživateli, autory komentář̊u, populárńı novo-
tvary, vlastńı autorská inovace typu vlastńıch alias̊u pro organizace a vý-
robky, např́ıklad

”
Micro$oft“,

”
Mrkvosoft“ atd., či např́ıklad nerozlǐsováńı

malých a velkých ṕısmen, což úlohu NER značně znesnadňuje.

4.1.2 Anotace dat

Přestože již současné systémy dosahuj́ı vysoké mı́ry úspěšnosti, má před se-
bou NER ještě dlouhou cestu k dokonalosti. Velkým problémem je např́ıklad
nutnost anotace velkého trénovaćıho vzorku dat, využitelnost např́ıč jazyky
a doménami atd. Ručńı př́ıprava dat je drahá a zdlouhavá a proto se ji
snaž́ı mnoho společnost́ı přenechat na jiných tak, aby náklady na ni byly co
možná nejmenš́ı. Trendem je delegovat práci předevš́ım na uživatele, kteř́ı
se o vytvořeńı trénovaćıch dat mohou postarat sami, dobrovolně a zadarmo.
Pravděpodobnost úspěchu je vyšš́ı, pokud nav́ıc mohou danou činnost po-
kládat za službu či výhodu pro ně samotné. Pro tento zp̊usob se vžil termı́n
crowdsourcing. Lze na něj narazit nejen v oblasti NLP, ale např́ıklad i v inter-
netových galeríıch, kde uživatelé označuj́ı obličeje a připravuj́ı tak trénovaćı
data pro automatické označováńı na fotografíıch nahrávaných na sociálńı śıtě.
Dále jej lze využ́ıt při automatických překladech, kontrolách pravopisu či ve
slovńıćıch použ́ıvaných k predikci slov u klávesnic na mobilńıch zař́ızeńıch,
kde uživatel svými návrhy lepš́ıch alternativ zlepšuje kvalitu systému rozši-
řováńım množiny dat použitelných k trénováńı predikce. Pro aplikace NER
mohou být zaj́ımavé např́ıklad př́ıspěvky sd́ılené na sociálńıch śıt́ıch, v nichž
samotný autor př́ıspěvku označ́ı osoby či firmy a kromě jednoduchého vyzna-
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čeńı pojmenované entity poskytne propojeńı či referenci na konkrétńı entitu.
Texty postrádaj́ıćı vyznačeńı pojmenovaných entit je nutno ručně zpracovat
a tyto značky do nich doplnit.

Před zahájeńım anotováńı je nutno stanovit pravidla, jakými se bude
ř́ıdit, a zároveň vytvořit či vybrat nástroj k tomuto účelu slouž́ıćı. Vedoućım
práce byl vybrán nástroj realizovaný jako j́ım zadaná bakalářská práce, který
je schopen tuto roli zastat, usnadnit a urychlit ručńı značkováńı dat.

Vzhledem k tomu, že tento nástroj na vstupu vyžaduje množinu texto-
vých soubor̊u, jsou tyto připraveny užit́ım jednoduchých Groovy skript̊u. Pro
zjednodušeńı př́ıpadné daľśı práce s daty či touto praćı jsou všechny předzpra-
cuj́ıćı skripty přiloženy. Prvńı skript (viz C) připravuje z originálńıch JSON
objekt̊u prosté textové soubory, kde každý řádek odpov́ıdá textu jednoho
komentáře. Vzhledem k možnosti daľśıho použit́ı, snazš́ı orientaci v datech,
a t́ım i zrychlenému anotováńı, byly tyto soubory dále upraveny tak, aby se
každý dokument nacházel v samostatném souboru, př́ıslušný skript viz D.
Takto připravené texty jsou již použity jako vstup anotačńıho nástroje.

Pro jednotný postup při anotaci, je nutné definovat typy pojmenovaných
entit, jejich hierarchii a zp̊usob, jak identifikovat jejich př́ıslušńıky. Protože je
práce zaměřena na vyhledáváńı značek a produkt̊u v textu, je logické zave-
deńı typ̊u produkt a organizace. v úvahu též připadaj́ı standardně použ́ıvané
entity typu osoba, geografický pojem, č́ıslo atd. Před daľśı rozvahou je nutné
poznamenat, že anotačńı nástroj umožňuje v textu vyznačovat až dvě r̊uzné
tř́ıdy pojmenované entity pro jeden a ten samý úsek dokumentu, čehož lze
s výhodou využ́ıt tam, kde je těžké rozhodnout o skutečném zařazeńı en-
tity (

”
Kalašnikov“ – osoba i produkt) či v př́ıpadech typu

”
Samsung Galaxy

S6“, kde lze všechny tři tokeny označit za součást názvu produktu, ale záro-
veň lze vyznačit název organizace. Pokud bychom v tomto př́ıpadě označili
celý text jako název produktu, ztrat́ıme informaci o výskytu entity výrobce.
v opačném př́ıpadě označ́ıme pouze část oficiálńıho názvu.

Situace se v́ıce komplikuje, pokud bychom měli rozlǐsovat daľśı tř́ıdy, jako
č́ısla či geografické názvy, např́ıklad

”
Google Android 6.0“ či h̊uře

”
Aston

Martin One 77“, kde se setkávaj́ı v rámci jednoho názvu entity tř́ı typ̊u. z to-
hoto d̊uvodu bylo rozhodnuto o omezeńı počtu rozlǐsovaných tř́ıd na 2, a to

”
produkt“ a

”
organizace“. Přestože prvotńı implementace ověřuj́ıćı kvalitu

systému je optimalizována pro rozpoznáváńı standardńıch tř́ıd, bylo vzhle-
dem k zaměřeńı práce, kteréžto ćılem je co nejlépe vyhledat v textu produkty
a značky, takovéto rozhodnut́ı ospravedlnitelné, ba dokonce vhodné, nebot’
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lze extrahované př́ıznaky v́ıce specializovat.

Po definici klasifikačńıch tř́ıd je dále zapotřeb́ı popsat podobu jejich zá-
stupc̊u, pokud možno tak, aby nebylo sporu o jejich př́ıslušnosti a aby bylo
zaručeno, že rozd́ıl mezi anotacemi dvou r̊uzných anotátor̊u bude minimálńı,
pokud možno žádný.

Použ́ıvané tř́ıdy pojmenovaných entit

Za entity typu produkt považujme všechna označeńı produkt̊u, kterými jsou
mobilńı telefony, tarify mobilńıch operátor̊u, finančńı produkty atd. Za sou-
část názvu vždy označ́ıme celý název společně s názvem organizace, např́ıklad

”
Samsung Galaxy Ace II“. v tomto př́ıpadě nav́ıc opatř́ıme anotaćı organizace

i slovo
”
Samsung“.

Za organizace budeme považovat názvy firem a společnost́ı. Sporné mohou
být názvy webových portál̊u či webových služeb, např.

”
Koupil jsem si ABC

na XYZ.cz“. Název portálu v tomto př́ıpadě označ́ıme oběma anotacemi,
obdobně označ́ıme i entitu v př́ıpadě, kdy text obsahuje referenci na sociálńı
śıt’.

V př́ıpadě, kdy je pojmenovaná entita součást́ı URL, neoznačujeme ji.
Výjimkou budiž př́ıpady, kdy se jedná o název domény (

”
XYZ.cz“), kdy

vyznač́ıme pro daný úsek texty obě tř́ıdy.

Výstup anotačńıho nástroje

Výstupem nástroje je pro každý dokument jeden soubor ve formátu XML,
který obsahuje seznam anotaćı provedených v daném souboru:
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<?xml version=”1 .0 ” encoding=”UTF−8” standalone=”no ”?>
<AnnotationLayer name=”NE”>
<Annotation>
<Star t>76</ Star t>
<End>83</End>
<Type>product</Type>

</ Annotation>
<Annotation>
<Star t>134</ Star t>
<End>141</End>
<Type>product</Type>

</ Annotation>
</ AnnotationLayer>

Lze si povšimnout, že soubor obsahuje jednoduchý list anotaćı, kde každá
je definovaná spanem, tedy začátkem a koncem nalezené pojmenované entity,
a typem.
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5 Realizace

Ćılem této práce je vytvořeńı NER aplikace pro použit́ı na sociálńıch śıt́ıch.
Vzhledem k tomu, že algoritmy strojového učeńı, popsané v 3, které jsou jej́ım
základem, jsou implementačně netriviálńı a nav́ıc již existuj́ı jiné, mnoha
uživateli ověřené, knihovny, které je v optimalizované podobě poskytuj́ı, je
na mı́stě použ́ıt některou z těchto hotových implementaćı.

Výběr knihovny je nutné provést ještě před zahájeńım implementace, ne-
bot’ zásadně ovlivňuje podobu aplikace. Vedoućım práce byla doporučena
knihovna Brainy. Vzhledem k tomu, že je tato implementována v jazyce Java,
byl z d̊uvod̊u snadného použit́ı, a zachováńı rychlosti, pro vlastńı tvorbu vy-
brán právě tento programovaćı jazyk, konkrétněji ve verzi 1.8.

Vzhledem k zásadńı roli použ́ıvané knihovny následuje jej́ı krátký popis,
který ozřejmuje podobu daľśıch část́ı aplikace.

5.1 Brainy

Knihovna Brainy [19] je určená pro strojové učeńı, distribuovaná pod li-
cenćı Apache 2 a je vyv́ıjena na Západočeské univerzitě v Plzni skupinou
Natural Language Processing Group. Následuj́ıćı popis je založen na doku-
mentaci k nástroji dostupné na webových stránkách (http://home.zcu.cz/
~konkol/Brainy/documentation.pdf, 14.6.2016).

Sestává ze tř́ı hlavńıch komponent:

1. primárńı komponenta určená pro strojové učeńı poskytuje rozhrańı pro
základńı úlohy jako je klasifikace či shlukováńı,

2. komponenta poskytuj́ıćı matematický aparát a aparát lineárńı algebry.
Sestává ze dvou hlavńıch část́ı: implementace struktur a algoritmů li-
neárńı algebry a optimalizačńıch algoritmů,

3. komponenta pro zpracováńı př́ıznak̊u zodpov́ıdaj́ıćı za správné vytvo-
řeńı matic a vektor̊u z objekt̊u dodaných uživatelem.
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Činnost knihovny výmluvně popisuje obrázek 5.1, na kterém je znázor-
něna fáze trénováńı, pracuj́ıćı s trénovaćımi daty, i fáze testovaćı, využ́ıvaj́ıćı
data testovaćı a validačńı. Úkol této práce se nacháźı na levé p̊ulce schématu.
Je j́ım př́ıprava vstup̊u a extrakce př́ıznak̊u ze vstupńıch dat, čili transfor-
mace vstupńıch objekt̊u na matice a vektory, se kterými pracuje matematický
aparát knihovny. Tomuto účelu slouž́ı definovaná rozhrańı umožnuj́ıćı imple-
mentaci vlastńıch př́ıznak̊u, v podobě programové či XML definice.

Daľśım krokem je zpracováńı vytvořených struktur a učeńı systému na
jejich základě. v našem př́ıpadě se jedná zjevně o učeńı s učitelem. Výstupem
trénovaćıho procesu je klasifikátor, který je dále použitelný pro testovaćı data.

Knihovna nab́ıźı několik algoritmů, z nichž některé byly popsány výše
(3), pro natrénováńı klasifikátoru. Pro potřeby práce použijeme CRFTrai-
ner. Naš́ı implementaćı se totiž pokuśıme zreplikovat výsledky experiment̊u
popsaných ve článku [21], které stavěj́ı právě na algoritmu CRF a využ́ıvaj́ı
knihovnu Brainy. Dosažeńı podobných výsledk̊u na korpusu CNEC tak bude
bráno jako d̊ukaz správnosti implementace systému.

Training
data

Input
data

Feature
Extraction

Featute Selection
/ 

Feature Induction

Training algorithm

ML Algorithm

Output
data

Training
phase

Test
phase

Opt.

Obrázek 5.1: Schéma činnosti knihovny Brainy, Zdroj: http://home.zcu.
cz/~konkol/Brainy/documentation.pdf

5.2 Struktura aplikace

Před daľśım detailńım popisem jednotlivých část́ı implementace následuje
popis baĺık̊u, ze kterých aplikace sestává. Pro přehled implementovaných tř́ıd
včetně jejich vzájemných vztah̊u je přiložen UML diagram (př́ıloha F). Popis
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jednotlivých tř́ıd a jejich funkcionality je dostatečně popsán v rámci JavaDoc.

Všechny dále jmenované baĺıky jsou součást́ı baĺıku cz.zcu.kiv.witz.dp:

• features – tento baĺık obsahuje implementace všech použitých př́ı-
znak̊u

– features.settings – v tomto baĺıku nalezneme programové na-
staveńı množiny př́ıznak̊u pro oba zdroje dat,

• structs – baĺık zahrnuje tř́ıdy, které slouž́ı jako reprezentace entit
a struktur objevuj́ıćıch se např́ıč aplikaćı, jako je např́ıklad Token, Word,
Ngram či NamedEntity

– structs.wordTree – obsahuje implementaci stromové struktury,
která umožňuje rychlé vyhledáváńı textových řetězc̊u. Tato struk-
tura je schopná vyhledávat nejen za užit́ı celých slov, ale i aplikaćı
regulárńıch výraz̊u,

• util – zde lze nalézt tř́ıdu umožňuj́ıćı jednoduchou serializaci tř́ıd (což
je obzvláště výhodné v momentě, kdy využ́ıváme již jednou natréno-
vaný klasifikátor opakovaně pro v́ıcero běh̊u aplikace), Tokenizer, tř́ıdu
pro źıskáńı ortografické podoby řetězce či tř́ıdu Pipe, která umožňuje
paralelńı zpracováńı velkých kolekćı dat, nad kterými na jeden pr̊uchod
provede všechny zadané operace, což se obzvláště hod́ı při předzpraco-
váńı vstupńıch dat

– util.fileUtils – do tohoto baĺıku byly umı́stěny tř́ıdy pro práci
se soubory, jako je nač́ıtáńı vstupńıch dat,

– util.statistics – tř́ıdy v tomto baĺıku umožňuj́ı provádět eva-
luaci výstupu systému. Obsahuj́ı metody pro porovnáńı očekáva-
ného a skutečného výstupu a pro výpočet úspěšnosti systému.

5.3 Př́ıprava dat

Aby bylo možno Brainy použ́ıt ve smyslu této práce, je zapotřeb́ı zajistit
následuj́ıćı 4 vstupy:

• klasifikované objekty,
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• jejich klasifikaci vytvořenou učitelem,

• začátky sekvenćı, reprezentuj́ıćı začátky jednotlivých dokument̊u obsa-
žených v datech,

• z nich extrahované př́ıznaky.

V našem př́ıpadě klasifikovanými objekty rozumı́me jednotlivé tokeny
vstupńıho textu. Jejich klasifikaćı pak samozřejmě př́ıslušnost k té či oné tř́ıdě
pojmenovaných entit. Ve vztahu k dř́ıve představeným vstupńım dat̊um nás
tak v př́ıpadě korpusu CNEC zaj́ımá prvńı (token) a posledńı (tř́ıda) sloupec
dat. Je zapotřeb́ı vytvořit parser, který data převede do dvou stejně dlouhých
vektor̊u obsahuj́ıćıch tyto informace a nav́ıc do vektoru obsahuj́ıćıho indexy
začátk̊u dokument̊u.

Aby bylo umožněno co největš́ı zjednodušeńı parseru, který by byl po-
užitelný jak pro CNEC korpus, tak pro anotovaná data, je vhodné spojit
dř́ıve demonstrovaný výstup anotačńıho nástroje, a data samotná, do for-
mátu bĺızkého podobě CNEC korpusu. Tento převod se provád́ı opět za užit́ı
triviálńıho Groovy skriptu, viz př́ıloha E.

5.3.1 Tokenizace

Jednou z fáźı př́ıpravy vstupńıch dat je rozděleńı na tokeny, neboli tokeni-
zace. Jak bylo možno si povšimnout ve výstupu z anotačńıho nástroje, jsou
hranice anotaćı dány znaky, nikoliv slovy či tokeny. Je proto zapotřeb́ı tokeny
vyhledat a doplnit je o př́ıslušné ručně nalezené tř́ıdy.

Pro tokenizaci bylo použito vlastńı řešeńı, které je založeno na parsováńı
textu regulárńım výrazem. Základem je děleńı textu podle b́ılých či speciál-
ńıch znak̊u, jako je pomlčka, tečka apod., doplněné o možnost přidat výjimky.
Tou by mohly být např. některé ustálené zkratky, které neńı žádoućı dělit,
např.

”
s.r.o.“ atd.

Podoba regulárńıho výrazu, a t́ım i počet a podoba výsledných token̊u,
výrazně ovlivňuje nejen zp̊usob anotace, ale i navazuj́ıćı zpracováńı. v ko-
mentář́ıch obsažených v textu často docháźı k vynecháváńı či přemı́̌re mezer
mezi slovy a interpunkćı. v př́ıpadě, kdy je mezi dvěma slovy pouze tečka bez
mezery, může se jednat o část URL, které nebyly anotovány, ale i o chybu
textu.
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5.3.2 Stemming

Součást́ı předzpracováńı dat jsou i operace, které by při extrakci př́ıznak̊u
byly prováděny opakovaně a je tedy vhodné je z d̊uvodu úspory výpočet-
ńıho času provést jednorázově předem. Mezi takové operace patř́ı hledáńı
kmene (stemu) slova. Vzhledem ke skutečnosti, že je stemming netriviálńı
úloha, která je však již dobře řešena existuj́ıćımi knihovnami, použijeme jednu
z nich.

High precision stemmer

Knihovna High precision stemmer (HPS) [20] je nástroj pro multijazyčný
stemming založený na učeńı bez učitele, tedy bez využit́ı anotovaného kor-
pusu. Je vyv́ıjen touž skupinou jako knihovna Brainy a je š́ı̌rený pod licenćı
Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 3.0 Unported Li-
cense.

Zevrubný popis nástroje HPS neńı předmětem této práce, pro detailńı
informace viz [20]. Pro potřeby práce postač́ı základńı popis. Nástroj stav́ı
na myšlence, že stemming muśı zachovat sémantickou informaci a odstranit
informaci morfosyntaktickou. Toho je dosaženo jednak prostřednictv́ım určo-
váńı významu na základě kontextu slova a vytvářeńı shluk̊u slov nesoućıch
podobný sémantický význam a jednak využit́ım klasifikátoru.

5.3.3 Rozšǐruj́ıćı informace o tokenech

Kromě kmenu slova, resp. tokenu, můžeme s ohledem na extrakci př́ıznak̊u
přidat při předzpracováńı daľśı informace. Jednou z nich je př́ıtomnost slova
či jeho lemmatu/kmene apod. ve slovńıku či shluku.

Předešleme, že jeden z implementovaných př́ıznak̊u umožňuje použit́ı
právě takovýchto rozšǐruj́ıćıch informaćı navěšených na token. Toho je vy-
užito v implementaci pro vyhledáńı slova v množině slovńık̊u, kde každý
z nich obsahuje slova př́ısluš́ıćı právě jedné klasifikačńı tř́ıdě. Jedná se kupř́ı-
kladu o slovńıky měst, společnost́ı, zemı́, měn, hor, akademických titul̊u, jmen
a př́ıjmeńı, univerzit atd. Při předzpracováńı je každé slovo z textu hledáno
v těchto slovńıćıch. v př́ıpadě, že je nalezeno, je přidána informace o slovńıku,
který jej obsahoval.
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5.4 Extrakce př́ıznak̊u

Podle výše uvedeného schéma popisuj́ıćıho fungováńı knihovny Brainy a jeho
popisu je zřejmé, že z připravených trénovaćıch i testovaćıch dat, která byla
prostřednictv́ım parseru převedena na vektory obsahuj́ıćı jednotlivé tokeny
(jednotlivá slova), jejich klasifikaci a začátky jednotlivých sekvenćı (doku-
ment̊u), je dále potřeba vyextrahovat př́ıznaky, se kterými bude knihovna
dále pracovat. Volba př́ıznak̊u je velmi d̊uležitý krok a je potřeba ji provádět
s rozvahou. Netriviálńı je i jejich vhodné zkombinováńı.

Daľśım faktorem, resp. daľśı proměnnou, je u některých př́ıznak̊u kontext.
Bude-li brán v potaz, nab́ıźı se otázka, na jak vzdálená slova se zaměřit
a zda s nimi bude nakládáno stejně, jako se slovem, které je v současné chv́ıli
zpracováváno.

5.4.1 Rozhrańı Feature

Pro lepš́ı představu o implementačńı podobě př́ıznak̊u následuje rozhrańı,
které musej́ı tyto tř́ıdy implementovat.

public interface Feature<T> extends S e r i a l i z a b l e {
int getNumberOfFeatures ( ) ;

void ext rac tFeature ( L i s t I t e r a t o r<T> var1 ,
FeatueVectorGenerator var2 ) ;

void t r a i n ( In s tanceL i s t<T> var1 ) ;
}

V popisu rozhrańı si lze povšimnout, že implementuj́ıćı tř́ıda muśı po-
skytovat informace o délce extrahovaného vektoru (počtu př́ıznak̊u), a že
dobře reflektuje výše uvedené schéma 5.1. v trénovaćı fázi je pro každý vy-
tvořený př́ıznak volána metoda train(InstanceList<T>), které jsou jako
parametry předány zpracovávané instance rozpoznávaných objekt̊u. Metoda
extractFeature je posléze volána v obou fáźıch, trénovaćı i testovaćı. Jak
název napov́ıdá, slouž́ı k extrakci př́ıslušného př́ıznak̊u a nastaveńı hodnot
generovaného vektoru.
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5.4.2 Použité př́ıznaky

Již několikrát bylo zd̊urazněno, jak je výběr př́ıznak̊u d̊uležitý. Následuje
výčet těch, které byly vybrány, implementovány a použity k experiment̊um
na popsaných datech. Jejich výběr byl ovlivněn experimentem popsaným ve
článku [21].

Ačkoliv Brainy umožňuje prvky vektor̊u generovaných př́ıznaky nasta-
vovat na desetinná č́ısla mezi 0.0 a 1.0, všechny implementované př́ıznaky
využ́ıvaj́ı pouze dvou hodnot: 1 a 0.

Ortografická podoba slova

Při hledáńı zp̊usob̊u, jak identifikovat pojmenovanou entitu, bude pravdě-
podobně jedna z prvńıch myšlenek směřovat k ortografické (ortografie – též
pravopis, je ustálený zp̊usob záznamu zvukové podoby spisovného jazyka sys-
témem grafických znak̊u) podobě slova. Např́ıklad osobńı jména a geografické
názvy zač́ınaj́ı velkým ṕısmenem. Některé organizace a produkty maj́ı jinde
neobvyklé podoby, jako velká ṕısmena jinde než na prvńı pozici, č́ıslovky
uvnitř slov atd.

Nejd̊uležitěǰśı pro tento př́ıznak je samozřejmě volba seznamu vzor̊u. Aby
bylo možno slova s těmito vzory či pravidly porovnávat, je možno sáhnout
po regulárńıch výrazech, které umožňuj́ı vytvářet pravidla s vysokou mı́ru
složitosti. Druhou možnost́ı je transformace slov podle předem daného po-
stupu do zjednodušuj́ıćı podoby a následné porovnáńı s definovanými vzory.
Při implementaci byl použit právě tento zp̊usob.

Postup transformace je jednoduchý: všechny nepřerušené sekvence znak̊u
s touže vlastnost́ı jsou nahrazeny jedńım zástupným znakem. Totožnou vlast-
nost́ı je mı́něno předevš́ım velké/malé ṕısmeno či č́ıslo. Pro ukázku řetězec

”
Slovo“ nabude podoby

”
Aa“, řetězec

”
iPhone“ podoby

”
aAa“ a obdobně

”
Servis24“ bude transformován na

”
Aa1“.

Vektor generovaný t́ımto př́ıznakem má délku danou počtem definovaných
vzor̊u, kterým je možno slova přǐradit. Na hodnotu 1 je nastaven ten prvek
vektoru, který odpov́ıdá vzoru popisuj́ıćım dané slovo. Ač se tento př́ıznak
může zdát být primitivńı, při experimentech dokázal úspěšnost systému velmi
pozitivně ovlivnit.
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Př́ıtomnost slova ve slovńıku

Daľśım př́ıkladem př́ıznaku, který se jev́ı jako zřejmý, je využit́ı slovńıku
obsahuj́ıćıho pojmenované entity. v 5.3.3 již bylo jeho použit́ı naznačeno.
Slova jsou vyhledávána ve slovńıćıch dodaných vedoućım práce, které byly
již v odkazované části práce vyjmenovány.

Využit́ım seznamů známých entit lze velmi snadno identifikovat často se
vyskytuj́ıćı entity (jména, geografické názvy, svátky atd.). v českém jazyce ale
naráž́ıme na typický problém, kterým je ohýbáńı slov. v běžném textu se tyto
názvy vyskytuj́ı r̊uzně vyskloňovaná, přičemž slovo v jakémkoliv tvaru jiném
než v podobě, v jaké se ve slovńıku nacháźı, je nemožné v seznamu naj́ıt.
Tato nevýhoda je však relativně snadno odstranitelná využit́ım stemmingu
položek ve slovńıćıch i slov v nich vyhledávaných.

Délka generovaného vektoru je dána počtem použ́ıvaných slovńık̊u. Na
hodnotu 1 je pak nastaven ten prvek, který odpov́ıdá slovńıku, v němž bylo
slovo nalezeno.

Afixy

Daľśı př́ıznak je založen na extrakci afix̊u. Afixem rozumı́me morfém, který
se připojuje k základńımu morfému (kořeni nebo kmeni) slova. v tomto př́ı-
padě jsou d̊uležité předevš́ım sufixy (ačkoliv toto označeńı je nepřesné, nebot’
extrahovány jsou libovolně dlouhé konce slov).

Tyto koncovky/př́ıpony vypov́ıdaj́ı o vlastnostech slov na daných pozićıch
(tento př́ıznak opět bere v potaz předvolený kontext). Lze z nich např́ıklad do
určité mı́ry rozpoznat slovńı druh slova a podobná specifika slov vyskytuj́ıćı
v okoĺı daného slova.

Délka generovaného vektoru je dána počtem nalezených afix̊u. Nastaven
je jako u předchoźıch vektor̊u ten prvek vektoru, který odpov́ıdá afixu zpra-
covávaného slova.
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Words a Bag of words

Daľśı př́ıznak se zaměřuje na celá slova. Při pr̊uchodu testovaćımi daty si
systém ulož́ı všechna slova, která viděl. Zabývá se jak právě zpracovávanými
slovem, tak i slovy v jeho okoĺı. Extrakce př́ıznak̊u následně prob́ıhá dvěma
možnými zp̊usoby, ze kterých vycházej́ı dvě varianty a dvě r̊uzné implemen-
tace. Základem je, aby se systém naučil slova, která indikuj́ı př́ıtomnost po-
jmenované entity a jej́ı typ.

Prvńı implementace (Words) se zabývá jedńım slovem na konkrétńı pozici
vzhledem ke zpracovávanému tokenu. v generovaném vektoru je nastavován
jeden prvek, který mu odpov́ıdá.

Druhá implementace (Bag of word) se zaob́ırá všemi slovy v definovaném
okoĺı nehledě na jejich pozici. Namı́sto jedné pozice jsou ve vektoru nastaveny
všechny ty, které odpov́ıdaj́ı slov̊um lež́ıćım v okoĺı slova.

Výhodou př́ıznaku je, že neńı zapotřeb́ı žádného slovńıku ani předem
vytvořených dat. Systém se uč́ı př́ımo z trénovaćıch dat.

N-gramy

Některé pojmenované entity lze dobře identifikovat podle skupin slov, které se
vyskytuj́ı v bezprostředńım okoĺı slov. Aby bylo možno tyto skupiny lépe za-
chytit, vytvořme pro každé slovo sledy po sobě jdoućıch slov, které jsou dány
jeho kontextem. Tyto skupiny jsou nazývány n-gramy. v př́ıpadě, kdy jsou
vytvářeny sledy dvou po sobě jdoućıch slov, hovoř́ıme o bigramech, v př́ıpadě
tř́ı slov o trigramech.

Výsledkem extrakce bigramů z řetězce
”
..., že byl Ing. Pavel Novák obe-

známen se skutečnost́ı...“ pro slovo
”
Pavel“ bude množina {(byl, Ing.), (Ing.,

Pavel), (Pavel, Novák), (Novák, obeznámen)}. Důležitá je skutečnost, že při
trénováńı byl s nemalou pravděpodobnost́ı zachycen pro entitu typu osoba
bigram (byl, Ing.), př́ıpadně (Ing., Pavel), či možná dokonce (Pavel, Novák)
a klasifikátor je již naučen, že př́ıtomnost těchto bigramů indikuje př́ıtomnost
pojmenované entity typu osoba.
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Word clusters

Základem posledńıho př́ıznaku je sémantický model, který je vystavěn na
základě analýzy kontext̊u v korpusu. Zpravidla se jedná o tvorbu vektor̊u
popisuj́ıćıch kontext slov. Vzniklý vektorový prostor lze použ́ıt k výpočtu
podobnosti slov. Aplikaćı shlukováńı na tento prostor lze źıskat sémantické
tř́ıdy. Pro odvozováńı významu slov jsou použ́ıvány modely jako HAL (Hy-
perspace Analogue to Language) či COALS (Correlated Occurance Analogue
to Lexical Semantic) [22].

Tato práce využ́ıvá shluky slov vytvořené právě výše zmı́něnými meto-
dami, které byly dodány vedoućım práce již připravené k použit́ı. Při tréno-
vaćı fázi se systém nauč́ı, ze kterých shluk̊u pocházej́ı slova v okoĺı pojmeno-
vaných entit všech tř́ıd. Do generovaného vektoru jsou tedy zaznamenávány
ty shluky, v nichž se zpracovávané slovo nacháźı.

Slova v použ́ıvaných shlućıch maj́ı dvě r̊uzné podoby. Slova v prvńı sku-
pině shluk̊u jsou zachována ve svém p̊uvodńım tvaru (včetně flexe), v té
druhé jsou obsaženy shlukované stemované verze.

5.5 Evaluace

Po implementaci př́ıznak̊u nastává fáze testováńı, která jejich implementaci
ověř́ı a zároveň povede k optimalizaci jejich použ́ıvané kombinace a k co
nejlepš́ı volbě parametr̊u tak, aby byla úspěšnost systému co nejvyšš́ı.

Postup volby ideálńı kombinace př́ıznak̊u je prováděn iterativně. v prv-
ńım kroku jsou provedena měřeńı se všemi př́ıznaky jednotlivě, což, mimo
jiné, poskytne prvotńı informaci o správnosti implementace a o použitelnosti
př́ıznaku na zpracovávaná data. v každé daľśı iteraci je vybrána nejlepš́ı kom-
binace z předchoźıho kroku a jsou testovány všechny kombinace s ostatńımi
př́ıznaky. Při výběru př́ıznaku se nevraćıme, algoritmus je tzv. žravý (greedy).
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Následuje formálńı popis algoritmu výběru př́ıznak̊u:

Data: F = feature set; Max = 0; Last = 1;
Result: R = ∅
while F != ∅ do

[Last, BestF] = argmax
f∈F

(evaluate(R, f));

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

end
else

break;
end

end
Algoritmus 1: Výběr množiny př́ıznak̊u

5.5.1 Výsledky

V části 3.2.3 bylo zevrubně vysvětleno, jak lze provádět měřeńı úspěšnosti
systému. Hlavńı sledovanou mı́rou při laděńı, výběru př́ıznak̊u a finálńım
hodnoceńı bude Micro-averaged strict F-measure. Pro upřesněńı dodejme,
že do vzorce dosazujeme za true positive pouze výsledky, které jsou correct
(3.2.3), za false positive považujeme součet výsledk̊u not correct a partially
correct a konečně za false negative dosazujeme sumu not marked a partially
marked.

Předkládané výsledky zachycuj́ı pro oba typy dat nejprve měřeńı prove-
dená za použit́ı jednotlivých př́ıznak̊u samostatně. Dále následuj́ı vybrané
experimenty a detailněǰśı statistika úspěšnosti finálńı podoby systému.

CNEC

Následuj́ı hodnoty naměřené pro systém použ́ıvaj́ıćı vždy pouze jeden kon-
krétńı př́ıznak. Velikost okoĺı pro př́ıznaky použ́ıvaj́ıćı kontext byla určována
experimentálně tak, aby př́ıznaky poskytovaly co nejlepš́ı výkon. Pro většinu
z nich to znamená, že jsou brány v potaz dvě slova vzad i vpřed. Ostatńı pa-
rametry př́ıznak̊u, jako např́ıklad délka afix̊u, či velikost prah̊u, byly zvoleny
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opět na základě experiment̊u.

Př́ıznak F-measure

Affixy 0,55
Word 0,47

Word – stem 0,52
Bag of words 0,13

Bag of words – stem 0,15
Ortografický 0,25

N-gramy 0,18
Slovńıkový 0,14

HAL, COALS 0,45
COALS – stem 0,55

Tabulka 5.1: Výsledky experiment̊u s CNEC pro jeden př́ıznak

Výsledky experiment̊u provedených na samostatných př́ıznaćıch (zachy-
cené v tabulce 5.1) prozrazuj́ı, že nejlépe systém funguje za použit́ı afix̊u.
Velmi dobré úspěšnosti lze též dosáhnout sémantickou analýzou či na zá-
kladě slov na určité pozici.

Největš́ı skok v úspěšnosti systému zp̊usobilo současné použit́ı př́ıznak̊u
HAL, COALS, COALS – stem, afix̊u, a ortografického, které společně zvýšily
úspěšnost na 0.70.

Následuj́ı výsledky finálńı podoby systému, který využ́ıvá všechny imple-
mentované př́ıznaky (přidáńı žádného př́ıznaku úspěšnost nesńıžilo), které
nav́ıc zachycuj́ı i úspěšnost systému pro jednotlivé tř́ıdy pojmenovaných en-
tit:
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Tř́ıda
Strict Lenient

P R F P R F

Geografické názvy 0,73 0,70 0,72 0,80 0,77 0,78
Názvy institućı 0,60 0,54 0,57 0,71 0,65 0,68

Jména osob 0,77 0,79 0,78 0,82 0,85 0,83
Názvy věćı 0,63 0,53 0,57 0,79 0,69 0,73

Časové údaje 0,89 0,83 0,86 0,94 0,89 0,91
Názvy médíı 0,69 0,49 0,57 0,78 0,56 0,65

Č́ısla jako součásti adres 0,71 0,80 0,75 0,80 0,90 0,85

Tabulka 5.2: Výsledky experiment̊u (CNEC) s finálńı podobou systému pro
jednotlivé tř́ıdy

Výsledky pro celý 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: Výsledky experiment̊u s finálńı podobou systému

Zhodnoceńı výsledk̊u Výsledky experiment̊u nejsou totožné s výsledky
experimentu popsaného v [21], který dosáhl hodnoty Micro F-measure strict
74.08 (ačkoliv nav́ıc použ́ıvá př́ıznaku založeném na LDA – Latent Dirichlet
allocation). Toto zjǐstěńı lze vysvětlit rozd́ılnou implementaćı př́ıznak̊u, jejich
rozd́ılným nastaveńı či např́ıklad použit́ım jiné sady vzor̊u pro ortografický
př́ıznak. Dosažené výsledky nicméně znamenaj́ı, že implementace systému
je korektńı, systém funguje a je připraven k použit́ı na experimenty s daty
pocházej́ıćımi ze sociálńıch śıt́ı.

Sociálńı śıtě

Pro data źıskaná ze sociálńıch śıt́ı byl zopakován popsaný postup pro výběr
př́ıznak̊u. Pro prvńı iteraci byly źıskány tyto výsledky:
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Realizace Evaluace

Př́ıznak F-measure

Affixy 0,80
Word 0,81

Word – stem 0,79
Bag of words 0,36

Bag of words – stem 0,37
Ortografický 0,04

N-gramy 0,58
Slovńıkový 0,01

HAL, COALS 0,48
COALS – stem 0,69

Tabulka 5.4: Výsledky experiment̊u s př́ıspěvky na internetovém fóru pro
jeden př́ıznak

Tř́ıda
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

Tabulka 5.5: Výsledky experiment̊u s finálńı podobou systému pro jednotlivé
tř́ıdy

Opět následuje celkové zhodnoceńı 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: Výsledky experiment̊u s finálńı podobou systému

Zhodnoceńı výsledk̊u Systém na datech pocházej́ıćıch ze sociálńıch médíı
poskytuje lepš́ı výsledky, což je očekávaný výsledek. Oproti CNEC je totiž
značně omezena množina slov, která jsou pojmenovanou entitou, což je dáno
doménou, kterou se texty zabývaj́ı (telekomunikace).

Tento poznatek je podložen faktem vypozorovaným z experiment̊u: sys-
tém dosahuje za použit́ı př́ıznak̊u využ́ıvaj́ıćıch afix̊u a jednotlivých slov na
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Realizace Evaluace

daných pozićıch úspěšnosti velmi bĺızké finálńı podobě sady př́ıznak̊u, jejichž
přidáńım se úspěšnost oproti experiment̊um s CNEC př́ılǐs nezvýšila.

Vzhledem k velikosti dat je pravděpodobné, že trénovaćı data obsahuj́ı
většinu operátor̊u, výrobc̊u mobilńıch zař́ızeńı a př́ıslušenstv́ı, kterých exis-
tuje menš́ı množstv́ı než jejich produkt̊u. z tabulky 5.5 je vidět, že právě
pro organizace funguje systém lépe. Produkt̊u nejenže existuje v́ıce druh̊u,
ale nav́ıc lze použ́ıt v́ıce označeńı např. pro tentýž model mobilńıho telefonu,
a to at’ už oficiálńıch, kdy někteř́ı výrobci použ́ıvaj́ı obchodńı označeńı pro
tentýž výrobek odlǐsná od toho oficiálńıho, či vytvořených uživateli (iPhone
6 = iPhone6 = iP6).

53



6 Závěr

Ćılem této práce bylo prozkoumat metody pro rozpoznáváńı pojmenovaných
entit, a to zejména metody založené na strojovém učeńı. Dále bylo úkolem
vybrat jednu z těchto technik a množinu př́ıznak̊u, které by byly vhodné pro
aplikaci na data pocházej́ıćıch ze sociálńıch medíı, a zvolené řešeńı implemen-
tovat. Nakonec byl vytvořený systém natrénován a ověřen na datech, jejichž
př́ıprava byla součást́ı práce. Posledńım úkolem bylo vyhodnoceńı dosažených
výsledk̊u a jejich porovnáńı s daľśımi systémy.

Teoretická část se zabývá popisem metod použ́ıvaných ve strojovém učeńı,
problematikou zpracováńı přirozeného jazyka a jej́ımi d́ılč́ımi úlohami. De-
tailně rozeb́ırá rozpoznáváńı přirozených entit, problémy, které s ńım souvi-
sej́ı, a techniky, které jsou pro jeho realizaci použ́ıvány.

Součást́ı praktické části je popis použitých knihoven a implementovaných
př́ıznak̊u, rozbor vstupńıch dat a identifikace rozd́ıl̊u mezi dvěma použitými
sadami text̊u s r̊uzným p̊uvodem. Předevš́ım pak obsahuje popis a výsledky
experiment̊u, jejich diskusi a zhodnoceńı.

Vytvářený systém dosahuje na standardizovaném korpusu podobné úspěš-
nosti jako ten, který se snaž́ı napodobit. Př́ıpadná navazuj́ıćı práce by mohla
spoč́ıvat v daľśı optimalizaci úspěšnosti implementaćı nových př́ıznak̊u či
úpravou těch stávaj́ıćıch.

Systém na datech pocházej́ıćıch ze sociálńıch śıt́ı dosahuje očekávané
úspěšnosti. Vybraná data se zaměřovala na oblast telekomunikaćı a teleko-
munikačńıch technologíı. Předmětem daľśıho výzkumu by mohly být experi-
menty s jinými odvětv́ımi či s daty obsahuj́ıćımi jejich kombinaci.

Nejproblematičtěǰśı a časově náročnou část́ı práce byla př́ıprava dat, která
musela být ručně označena v nástroji vyv́ıjeném paralelně s touto praćı.
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[2] FORTMANN-ROE, Scott, Understanding the Bias-
Varhttp://home.zcu.cz/ konkol/Brainy/documentation.pdfiance
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A Uživatelský manuál

A.1 Systémové požadavky

Pro spouštěńı aplikace je zapotřeb́ı běhové prostřed́ı Java 1.8. Vzhledem k ná-
ročnosti na operačńı pamět’ je doporučeno spouštět systém na stroji s alespoň
16 GB RAM.

Pro sestaveńı aplikace je doporučeno použit́ı systému Maven.

A.2 Sestaveńı aplikace

Aplikace pro svoje sestaveńı a sv̊uj běh potřebuje knihovny HPS a Brainy,
které nejsou součást́ı žádného veřejného repozitáře. Proto je doporučeno je
nainstalovat do lokálńıho repozitáře ze složky lib.

V kořenovém adresáři projektu spust́ıme sestaveńı, které vytvoř́ı spusti-
telný JAR, př́ıkazem

mvn package assembly : s i n g l e

A.3 Spuštěńı aplikace

JAR soubor muśı být na stejné cestě jako složka data, která obsahuje data
potřebná k běhu. Aplikaci spust́ıme př́ıkazem

java −j a r <JAR path> <t r a i n d a t a f i l e > <t e s t d a t a f i l e >
[ o u t p u t f i l e [ s t a t i s t i c s f i l e ] ] .
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B Pojmenované entity v CNEC

Types of NE

a - Numbers in addresses

g - Geographical names

i - Institutions

m - Media names

n - Number expressions

o - Artifact names

p - Personal names

t - Time expressions

ah - street numbers
at - phone/fax numbers

az - zip codes
gc - states

gh - hydronyms
gl - nature areas / objects

gq - urban parts
gr - territorial names

gs - streets, squares
gt - continents

gu - castles/chateaus
g_ - underspecified

ia - conferences/contests
ic - cult./educ./scient. inst.

if - companies, concerns...
io - government/political inst.

i_ - underspecified
me - email address

mi - internet links
mn - periodical

ms - radio and TV stations
na - age

nb - vol./page/chap./sec./fig. numbers
nc - cardinal numbers

ni - itemizer
no - ordinal numbers

ns - sport score
n_ - underspecified

oa - cultural artifacts (books, movies)
oe - measure units

om - currency units
op - products

or - directives, norms
o_ - underspecified

pc - inhabitant names
pd - (academic) titles

pf - first names
pm - second names

pp - relig./myth persons
ps - surnames

p_ - underspecified td - days

tf - feasts th - hours

tm - months
ty - years

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 . j son . JsonS lurper

i f ( args . l ength == 0) {
System . e r r . p r i n t l n "usage: groovy ${getClass().

protectionDomain.codeSource.location.getFile().

replaceAll(" .∗/ ", "")} <filename>"
} else {

F i l e input = new F i l e ( args [ 0 ] )
i f ( ! input . e x i s t s ( ) ) {

System . e r r . p r i n t l n "File does not exist!"

} else {
def par s e r = new JsonSlurper ( )
def r e s u l t = par s e r . parseText ( input . t ex t )
def parsed = r e s u l t . col lect { i t . t ex t } . j o i n ("\n" )
new F i l e ( args . l ength > 1? args [ 1 ] : a rgs [ 0 ] .

r e p l a c e A l l ( / \ . . ∗ $ / , ".out" ) ) . t ex t = parsed
}

}
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D Skript pro rozděleńı *.txt souboru
na jednotlivé dokumenty

i f ( args . l ength == 0) {
System . e r r . p r i n t l n ("usage: groovy ${getClass().

protectionDomain.codeSource.location.getFile().

replaceAll(" .∗/ ", "")} <filename>" )
} else {

def input = new F i l e ( args [ 0 ] )
i f ( ! input . e x i s t s ( ) ) {

System . out . p r i n t l n ("File not found" )
} else {

def f i leName = args [ 0 ] . r e p l a c e A l l ( / \ . . ∗ $ / , "" )
def outDir = new F i l e ( f i leName )
i f ( outDir . e x i s t s ( ) ) outDir . d e l e t e ( )
outDir . mkdir ( )
def l i n e s = input . readLines ( )
def count = ( l i n e s . s i z e ( ) + "" ) . l ength ( )
l i n e s . eachWithIndex{ l i n e , index−>

new F i l e ("${outDir.getPath()}/${fileName}-${
String.format(’%0’+count+’d’, index)}.txt" ) .
t ex t = l i n e

}
}

}
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E Skript pro př́ıpravu vstupńıch dat

import cz . zcu . k iv . witz . dp . u t i l . Tokenizer
import cz . zcu . k iv . witz . dp . s t r u c t s . Token

def annota tedF i l e s = new F i l e ( args [ 0 ] ) . l i s t F i l e s ( )
def dataFolderLocat ion = args [ 1 ]

def t o k e n i z e r = new Tokenizer ( )

def f i l eExtLength = ’.annotation’ . l ength ( )
for ( F i l e annotatedFi l e : annota tedF i l e s ) {

def annotatedFileName = annotatedFi l e . getName ( )
def annotat ionsText = annotatedFi l e . t ex t

def dataF i l e = new F i l e ( dataFolderLocat ion +
annotatedFileName . sub s t r i ng (0 , annotatedFileName .
l ength ( ) − f i l eExtLength ) )

def tokens = t o k e n i z e r . t oken i z e ( da taF i l e . t ex t )

XmlSlurper s l u r p e r = new XmlSlurper ( )
def rootNode = s l u r p e r . parseText annotat ionsText
def annotat ions = rootNode . Annotation

tokens . each { token−>
def annotat ion = annotat ions . f i n d { i t . S ta r t . t ex t ( ) .

t o I n t e g e r ( ) <= token . getFrom ( ) && token . getFrom
( ) < i t . End . t ex t ( ) . t o I n t e g e r ( ) }

i f ( annotat ion )
p r i n t l n "${token.text}\t${annotation.Type.text().

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

else
p r i n t l n "${token.text}\tOTH"

}
p r i n t l n ""

}

def dataF i l e sSo r t ed = new F i l e ( dataFolderLocat ion ) .
l i s t F i l e s ( )
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Skript pro př́ıpravu vstupńıch dat

def annotatedFilesNames = annota tedF i l e s . col lect { i t .
getName ( ) }

St r ing lastFi leName = annota tedF i l e s . s o r t { i t . getName ( )
} [ −1 ] . getName ( )

int lastFi leNum ;
def numFinder = { St r ing name −> int value ; name . f i n d

(/−(\d+) . txt /){ value = I n t eg e r . pa r s e In t ( i t [ 1 ] ) } ;
return value ;}

lastFi leNum = numFinder ( lastFi leName )

def notAnnotated = [ ]
for ( F i l e da taF i l e : da taF i l e sSo r t ed ) {

i f ( numFinder ( da taF i l e . getName ( ) ) <= lastFi leNum &&
! ( da taF i l e . getName ( ) + ".annotation" in
annotatedFilesNames ) ) {

notAnnotated << dataF i l e . getName ( )
def tokens = t o k e n i z e r . t oken i z e ( da taF i l e . t ex t )
for ( Token token : tokens ) {

p r i n t l n ( token . t ex t + "\tOTH" )
}
p r i n t l n ""

}
}
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F UML diagram aplikace
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