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Abstrakt

Tato préace se zabyva vyhledavanim pojmenovanych entit v textu
pomoci dataminingovych algoritmu a jejim cilem je navrhnout
nastroj, ktery by tento problém fesil. Soucasti prace je reserse
existujicich néstroju a algoritmu, které se danou problematikou

zabyvaji.

Daéle byl navrzen a implementovan nastroj, ktery vyuziva nékolik
dataminingovych algoritmu zaroven a kombinuje tak jejich vyhody.
Konkrétni algoritmy jsou realizovany pomoci externich kniho-
ven a vysledky vyhleddvani jednotlivych algoritmu jsou slouceny
pomoci vlastni navrzené metody. Tato metoda bere v potaz
predchozi ispésnost nastroju a vybird ze vsech vysledk ten nejvice
pravdépodobny. Prace také popisuje vytvoreni datového modelu
pro nauceni nastroje. Pomoci vlastniho modelu lze néstroj pouzit
nad libovolnou doménou dat. Cely néstroj je uzpusobeny na vy-
hledavani entit v ceském jazyce. V zédvéru prace je nastroj na vy-

tvoreném datovém modelu otestovan pomoci piesnosti a tiplnosti.

Klicova slova

Vyhledavani pojmenovanych entit, datamining, dolovani dat, stro-
jové uceni, extrakce informace, algoritmy dataminingu, morfolo-

gicka analyza, pojmenovana entita



Abstract

This thesis concerns itself with named entity recognition and use
of data mining algorithms for this purpose. Its main objective is
to design and implement a tool, that solves the problem of named
entity recognition. This thesis contains research of existing tools for

named entity recognition and research of data mining algorithms.

A new tool for named entity recognition was designed and imple-
mented. This tool combines several data mining algorithms and
dictionary method and takes advantage of their strong points by
merging their results using own designed method. Each algorithm
is implemented by external tool. The method for results merging
uses previous precision of included tools to determine most proba-
ble results. The thesis also covers the topic of creating own training
data set. The tool was trained and tested using data set created

within the diploma thesis.

Key words

Named entity recognition, data mining, machine learning, infor-
mation extraction, data mining algorithms, morphological analysis,

named entity
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1 Uvod

Informace je ropou 21. stoleti a analyjza spalovacim motorem.

Peter Sondergaard, Gartner Research

Podle sedmé vyrocni studie EMC Digital Universe objem dat obsazenych v di-
gitalnim svété vzroste desetkrat do roku 2020 [1I]. Ackoliv data nesou sama o sobé
uzitecné informace, jejich analyzou lze ziskat informace nové, nachazet diive ne-
vidéné vztahy a objevovat nové souvislosti. A tak data (informace) v dnesni dobé

tvori jednu z nejvzacnéjsich komodit.

Nechat data bez analyzy znamend ztracet jejich potencialni hodnotu. Nejedna se
pouze o prvoplanové uzitecna data, ale také o takzvané datové zplodiny, neuziteéna
data, ze kterych lze jejich analyzou ziskat uzitecné informace. Tento pojem je pouzit
v knize Big Data [2], kde je uveden na nazorném pifkladu shromazd ovani informac{
o chovani ¢tenare elektronické knihy. Jak dlouho stravi ¢tenim jedné stranky, kde
¢tou, kde si podtrhnou néjakou pasaz atd. Vyrobce elektronickych knih pak tyto
informace shromazdi, analyzuje a pokusi se poskytnout ¢tenari jesté lepsi zazitek ze
¢teni. Jiny priklad uziti je analyza znamych dat o zakaznicich finanéni spoleénosti,
na zakladé které pak spolecnost predvida, zda novému zakaznikovi udéli pujcku ¢i
nikoliv [3].

Tento proces, kdy se z dat tézi nova netrividlni data, se nazyva datamining (do-
slova dolovani dat). A pravé s rychlym narustem digitdlniho obsahu stoupd vyuziti
a obliba dataminingu. Jednou z mnoha oblasti, kterou se datamining zabyva, je
extrakce informace z textu, konkrétnéji vyhledavani pojmenovanych entit v textu.
O tom, jaké néstroje a postupy datamining pti vyhledavani pojmenovanych entit
nabizi, pojednava tato diplomova préace. Zamétruji se v ni predevsim na to, které

konkrétni algoritmy pro dolovani dat jsou k této ¢innosti vhodné a jak je pouzit.
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2 Pojmenované entity a dataminingové

algoritmy

Oznacenim pojmenovand entita rozumime slovo nebo viceslovné spojeni, které jed-
noznacné identifikuje objekt ¢i entitu. Témito entitami jsou nejcastéji osoby, organi-

zace, mésta, geografickd tizemi, data nebo ¢asova rozmezi, vyrazy mnozstvi a jiné [4].

Termin pojmenovand entita byl zaveden v roce 1996 na Sesté Message Under-
standing conference. Tato konference, ktera se poprvé konala roku 1987, se or-
ganizuje za tucelem lepsiho porozumeéni a vyvinuti pfesnéjsich metod pro extrakci
informace. Konference je zalozena na principu soutézeni nékolika tymu o nejlepsi

vysledky v adaptovani ruznych postuptu pii snaze o extrakei informace z textu [5].

2.1 Uloha rozpoznavani pojmenovanych entit v textu

Rozpoznavani pojmenovanych entit (NER) je jedna z 1loh pouzivanych v datami-
ningu. Jejim cilem je odhalit, kde se v textu nachézi pojmenované entity. Vstupem
pro vyhledavani je blok textu a vysledkem pak stejny blok textu, ve kterém jsou

anotovany pojmenované entity. Naptiklad pro vstup:

Roy Raymond, zakladatel znacky Victoria’s Secret, kterda ma k datu 1. ledna 2014
cenu zhruba pét miliard dolaru, spachal v roce 1993 sebevrazdu skokem z Golden
Gate Bridge deset let poté, co znacku prodal Lesliemu Wexnerovi za ¢tyti miliony

dolaru.
Muze byt vystupem:
[Roy Raymond|oseba, zakladatel znacky [Victoria’s Secret]naeka, Kterd méa k datu

[1. ledna 2014]patum cenu zhruba [pét miliard dolart]nezstvi, spachal v roce [1993]patum
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sebevrazdu skokem z [Golden Gate Bridge]stavba [deset let]casovy ndaj POtE, co znacku

prodal [Lesliemu Wexnerovi]ysopa za [¢tyTi miliony dolart]ymosstyi-

V tomto piipadé bylo ve vété detekovano a klasifikovano osm pojmenovanych
entit. Atomické casti ndzvu entity (slova, interpunkéni znaménka) jsou oznacovany
jako tokeny. Toto pojmenovani se do cestiny nepreklada. Pojmenovand entita Gol-
den Gate Bridge je tiitokenova a klasifikovana ttidou stavba. Zaroven je patrné, ze
jedind pojmenovana entita muze byt definovdna mnoha ruznymi tseky textu (Roy
Raymond, zakladatel znacky Victoria’s Secret) a entity mohou byt do sebe vnorené
([zakladatel znacky [Victoria’s Secret] nacka]osoba). Jak budeme entitu vnimat, pak

zcela zalezi na tom, za jakym ucelem text zkoumame.

2.2 BézZny postup pfi vyhledavani pojmenovanych

entit

Obrazek popisuje, jak se zpravidla postupuje pfi rozpoznavani pojmenovanych
entit. Vstupni text se nejprve rozdéli na vétné celky (lemmatizace), nasledné se se
rozdéli na tokeny (tokenizace), provede se vyhleddvani pojmenovanych entit pomoci
slovnikt a poté pomoci statistickych metod. Vysledkem je oznackovany vstupni text,
s nalezenymi pojmenovanymi entitami. Obréazek 2.1 popisuje zpusob, jakym funguje

hybridni nastroj (nastroj kombinuje uziti slovnikovych a statistickych metod).

vstupni oznackovany
text vstupni text s

. . slovnikové statistické /mi
lemmatizace tokenizace nalezenymi
> > > metody > metody > pojmenova-
nymi
entitami

Obréazek 2.1: Bézny postup pti rozpoznavani pojmenovanych entit
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2.3 Zpisoby rozpoznavani pojmenovanych entit

v textu

Ptistup k rozpoznani pojmenovanych entit je dvoji:

e Slovnikové metody

e Metody zalozené na statistickém modelu

2.3.1 Slovnikové metody

Slovnikové metody vyuzivaji k nalezeni entit v textu predem definovany slovnik
pojmu. Obvykle dosahuji vétsi presnosti nez metody zalozené na statistickém mo-
delu, za cenu casu straveného pri pripravé slovniku — jeho vytvoreni muze zabrat
i mésice prace. Pomoci tohoto ptistupu lze nalézt pouze entity definované slovnikem
a pokryti je tedy omezené. Dalsim uskalim (nejen této metody) jsou zacatky veét, kde
nelze rozhodnout, zda velké pismeno oznacuje zacatek véty, nebo se jedna o vlastni

jméno. Naptiklad:

Necas zahalil krajinu neproniknutelnou zaclonou desté.

Necas podal demisi 17. cervna 20185.

Ze se ve druhém piipadeé jednd o ¢eského politika, tedy o pojmenovanou entitu,
zjistime pouze z kontextu véty. Stroj by v obou ptipadech rozhodl stejné — oznacil
by vyraz Necas jako pojmenovanou entitu bud v obou vétach, nebo v zddné. V obou

ptipadech by se tak dopustil chyby.

2.3.2 Metody zaloZené na statistickém modelu

Metody zalozené na statistickém modelu k rozpoznani entit vyuzivaji strojové ucent,
pri kterém je anotovana pouze mald ¢ast trénovacich dat. Stroj vyuzije tuto trénovaci
sadu, aby se z ni naucil pracovat s daty, ktera v této sadé nejsou. K uceni se pouziva
néktery z dataminingovych algoritmu, ktery se vybird podle typu a zaméreni tlohy.
Ptesnost této metody je vzdy mensi nez presnost slovnikové metody. Tato metoda je

naopak flexibilnéjsi, protoze dokaze rozhodovat i o datech, ktera nejsou v trénovaci

16



sadé — ma tedy veétsi pokryti. V ptikladu uvedeném v kapitole by statisticky
model uz mohl rozhodnout spravné v obou pripadech, pokud by k rozpoznavani

pojmenovanych entit vyuzil napiiklad sirsiho kontextu véty.

2.4 Metriky pro méfeni uspésnosti NER nastroje

Aby jednotlivé nastroje bylo mozné mezi sebou porovnavat, byly zavedeny ukaza-
tele pro méteni jejich vykonu [6]. Tyto ukazatele vychézi z nésledujicich hodnot

nameétrenych pii praci nastroje.

e True Positive (TP) — stroj spravné oznacil vyraz jako pojmenovanou entitu.

e Fulse Negative (FN) — vyraz, ktery je pojmenovanou entitou, nebyl strojem

rOzZpoznan.

e [ulse Positive (FP) — stroj oznacil vyraz za pojmenovanou entitu, ackoliv se

0 pojmenovanou entitu nejedna.

Pomoci téchto hodnot se vypoctou tii ukazatele, které urcuji kvalitu pouzité

metody pro rozpoznani pojmenovanych entit. Témito ukazateli jsou:

e Presnost (precision) — dana jako pomér TP / (TP + FP), udavd pomeér spravné

nalezenych pojmenovanych entit vuci véem nalezenym entitam.

o Uplnost (recall) — definovano jako TP / (TP 4 FN), uddvd pomér entit, které

byly spravné oznaceny jako pojmenované entity, vuci véem entitam v textu.

e F-mira (F-measure) — je nejcastéji definovana jako harmonicky prumeér presnosti

a uplnosti. Tedy vztahem:

precision - recall

F =2 (2.1)

precision + recall

F-mira zahrnuje pfesnost i uplnost a ma nejpresnéjsi vypovidaci hodnotu
o pouzité metodé. Ve vyse uvedeném vzorci je na presnost i uplnost kladen

stejné velky duraz. Nékdy se pouziva vyjadreni, které klade vétsi duraz na
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presnost (napf. Fj5) nebo na tplnost (napf. F3). Vyslednd F-mira se pak

dopocitava podle vztahu:

precision - recall

Fy=(1+))- (2.2)

(A2 - precision) + recall

Tyto ukazatele se vzajemné doplnuji v tom smyslu, ze souvisi s opa¢nym typem
chyb.

2.5 Strojové uceni a hledani pojmenovanych entit

Strojové uceni je védecka disciplina, ktera se zabyva algoritmy, pomoci nichz se
stroj dokaze naucit samostatnému rozhodovani. Uceni probiha néasledujicim zptso-
bem: Stroji je predlozena sada trénovacich dat, ze kterych vytvoii model. Na zakladé
tohoto modelu je pak schopen rozhodnout, jak zachézet s novymi daty, aniz by se
tato data nachéazela v trénovaci sadé. Uceni probiha nékterou z obecnych technik
strojového uceni, typicky za vyuziti algoritmu SVM (Support Vector Machines),
HMM (Skryté Markovovy Modely) nebo CRF (Conditional Random Fields).

V 1loze hledani pojmenovanych entit tvori trénovaci sadu text, ve kterém jsou
pojmenované entity anotovany. Z tohoto textu stroj vytvoii model, pomoci kterého
klasifikuje pojmenované entity v neanotovaném textu. Uéinnost tohoto pristupu je
podminéna jak velkym mnozstvim anotovanych dat, tak algoritmem pozitym pro
uceni a rozhodovani stroje. Aby se predeslo zbyteénému tsili vénovanému ano-
taci dat, pouziva se takzvany semisupervised pristup — kombinace strojového uceni
s ucitelem a bez ucitele — anotovana data tvofi pouze malou cast trénovaci sady,

zbytek dat je neanotovany.

Nékteré nastroje mohou tyto metody kombinovat a ze spravné urcenych entit

vytvaret slovniky, ze kterych se dale uc¢i a pouzivaji je pii budoucich vyhledavanich.

2.6 Uskali vyhledavani pojmenovanych entit

Ackoliv se na tloze NER pracuje jiz od devadesatych let, jsou dnes systémy NER

stale omezené v tom smyslu, ze systém vyvinuty pro konkrétni doménu textu nebude

18



idealné fungovat nad jinou doménou. Pretvoreni systému tak, aby fungoval nad
novou doménou, muze stat stejné usili jako tvorba nového systému. To plati jak
pro systémy vyuzivajici statisticky model, tak pro systémy zalozené na slovnikovych

metodach.

Stézejni domény, kterymi se dnes NER zabyva jsou: novinové c¢lanky, bioinfor-
matika, molekularni biologie, vojenské zpravy, dotazy zadavané do vyhledavacu,

lékarské zpravy atd.

Dalsim tuskalim je rozdilnost jazyku a jejich bohatost na ruzné vyjimky. V cestiné
se jedind entita muze vyskytovat v mnoha ruznych tvarech a je potieba, aby ji systém
vzdy klasifikoval spravné. Jinym specifikem jsou jazyky, jejichz abecedy obsahuji

velké mnozstvi znakt, jako napriklad ¢instina se zhruba padesati tisici znaky.

2.7 Algoritmy pro vyhledavani pojmenovanych entit

v textu

Obecné je dataminingovy algoritmus konecénd sada pravidel, ktera ze vstupnich dat
vytvori statisticky model. Tento model je dale vyuzit ke klasifikaci neznamych dat.
Pouzitelnost algoritmu zavisi na povaze dataminingové ulohy — algoritmus vhodny
pro jednu tlohu, nemusi byt vhodny pro jinou. Neexistuje tedy takovy algoritmus,
ktery by byl pouzitelny na vsSechny typy tloh a zaroven vykazoval u vsech nejlepsi

vysledky:.

Pro rozpoznavani pojmenovanych entit je vhodnych algoritmu vice. Nejcastéji
pouzivané a Casem ovérené jsou algoritmus podpurnych vektoru (Support Vector Ma-
chines - SVM), Skryty Markovuv model (Hidden Markov Model - HMM) a podminé-
na nahodnd pole (Conditional Random Fields — CRF). Tyto algoritmy jsem také
vyuzil pii realizaci vlastni implementace nastroje pro NER. Algoritmy jsem vybral
na zakladé vysledku prace ICDM, ktera srovnava nejpouzivanéjsi zakladni algoritmy

dataminingu [7].
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2.7.1 Support Vector Machines

Algoritmus podpurnych vektoru je relativné novym piistupem ke strojovému uceni,
ktery umoznuje fesit problém rozdéleni do dvou tiid (jednd se tedy o bindrni kla-
sifikdtor). Podpurny vektor je reprezentant trénovaci sady, ktery slouzi k vytvoreni
rozhodovaci nadroviny, podle které algoritmus rozdéluje vstupni vektory do trid.
Téchto rozhodovacich nadrovin muzeme nalézt vice nez jednu, proto je hledani roz-
hodovaci roviny optimaliza¢ni tloha, viz obrazek Podpurné vektory jsou prave

body, které tuto rovinu popisuji.

Xq X,
O e} O
o O
©)
O
| m|
|
O
1
X, g / X,
(a) Optimalni nadrovina (b) Neoptiméalni nadrovina

Obréazek 2.2: Hledani optiméalni nadroviny v tloze SVM

Meéjme sadu trénovacich dat, ktera jsou klasifikovana do dvou trid:
(x1, Y1) .. (2, Vi), Vi € -1, +1

kde z; € R™ je vektor vlastnosti i-tého vzorku ze sady trénovacich dat a Y; je tiida
do které z; nalezi. Cilem algoritmu je nalézt rozhodovaci funkci, kterd s dostatecnou
presnosti urci t¥idu Y pro vstupni vektor x. Nelinearni SVM klasifikator priradi

kazdému vstupnimu vektoru x; rozhodovaci funkci f(z) = sign(g(x)), kde
g(x) = szf((%’, si) +b
i=1

Pokud je pro vstupni vektor x f(z) = 1, znamena to, ze x je prvkem tiidy Y,
pokud f(x) = —1, pak x neni prvkem tiidy Y. Symbol s; oznac¢uje podpurny vektor
a m je pocet podpurnych vektoru. Vypocetni slozitost funkce g(x) je tedy piimo

umérna ¢islu m. K(x,s;) je jadro, které mapuje vstupni vektory do prostoru s vyssi
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dimenzi, nez je dimenze vektoru. Umoznuje tak separovat linearné neseparovatelna
data transformaci ze vstupniho prostoru (viz obrazek vlevo) do prostoru s vyssi

dimenzi, ve kterém jsou data separovatelnd (viz obrazek vpravo).

X4 X4

Xo X
Obrazek 2.3: Transformace linearné neseparovatelnych dat
Jédrovych funkei pouzivanych v SVM je nékolik. Casto se pouzivaji jadra, kterd
vyuzivaji skalarni soucin a jsou definovana predpisem
K(x,s;) = k(z-s;)
Dalsi, méné uzivané jadro je napiiklad polynomické jadro, definované predpisem
K(z,s;) = (1 + )

Proménna d je zadavana uzivatelem. Volba jadra a jeho implementace zasadné

ovliviuje vykonnost SVM algoritmu.

2.7.2 Hidden Markov Model

Skryty Markovuv model je statistickd metoda, kterda modeluje systém se skrytymi
stavy. Ze systému je tedy pozorovateli viditelny pouze jeho vystup. Vnitini stav
systému, ktery je pozorovateli skryty, ma na vystup pravdépodobnostni vliv. Mate-
matické zdklady modelu vyvinul v roce 1966 Leonard E. Baum [8]. Mimo extrakci
informace z textu a POS tagging je skryty Markovuv model vhodny také pro roz-

poznavani feci, rucné psaného textu ¢i gest.
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2.7.3 Conditional Random Fields

Metoda podminénych nahodnych poli je opét statistickd modelovaci metoda. Na poli
NLP je oblibena zejména proto, ze na rozdil od béznych klasifikatoru dokaze vzit
v potaz sousedni vzorky klasifikovaného vzorku. V pripadé NER se tedy jedna o kon-
text, ve kterém je klasifikované slovo zminéno. Vyuziti této vlastnosti je nazorné
ukazano v kapitole Casté vyuziti CRF je pravé v oblasti NLP, dale v ob-
lasti poéitacového vidéni (segmentace obrazu, rozpoznéni objektu) nebo vyhledavani

genu.

Na CRF se lze divat jako na pravdépodobnostni graficky model, ktery znazornuje
znamé zavislostni vztahy mezi jednotlivymi pozorovanimi [9], nebo jako na Marko-
vova nahodné pole [I0]. Tento model je zavisly na ndhodné proménné X, kterd

predstavuje posloupnost pozorovani. Uvazujeme neorientovany graf
G = (V,E), kde {v € V} jsou vrcholy grafu G a {e € E'} jsou jeho hrany.

Kazdy vrchol v predstavuje jednu z nahodnych proménnych y, € Y. Pokud kazda
proménnd vy, zachovd Markovovu vlastnost vzhledem ke grafu G, pak (Y, X) je
podminéné nahodné pole. Struktura grafu G muze byt teoreticky libovolné. V praxi
se vsak pri modelovani posloupnosti nejcastéji vyuziva takové struktury, ve které
vrcholy v predstavujici prvky Y, tvori jednoduchy tetéz prvniho radu. Toto setazeni
je ilustrovano na obréazku [2.4] — vysrafované proménné jsou generovany modelem,

bilé nejsou. Obrazek je prevzat z [10].

Yl YQ Y3 Yn —1 Yn

X =X1,..., Xn_1,Xn

Obrazek 2.4: Grafické znazornéni podminénych nahodnych poli s fetézovou struk-
turou.
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3 Nastroje pro vyhledavani pojmenovanych

entit v textu

Nastroju pro NER existuje celd fada. Nize jsou uvedeny nékteré z nejznaméjsich,
které jsou dostupné verejnosti zdarma pro védecké ucely [I1]. Tyto néstroje se lisi

v mnoha ohledech:

e Metody, kterymi nastroje pracuji — slovnikové, automatické se strojovym uce-

nim nebo hybridni, které kombinuji slovnikové a statistické metody.
e Ttidy entit, které nastroj vyhledava a rozpoznava.

e Doménovy rozsah — nékteré mohou byt obecné a aplikovatelné na jakykoliv

text, jiné naopak specificky zamérené na konkrétni doménu.

e Implementace — nékteré se pouzivaji ve formé knihovny nebo pluginu, jiné jako

webové sluzby atd.

e Vystup — jelikoz neexistuje standard pro zadavani pojmenovanych entit, i vy-
stupy nastroju se lisi. Vétsinou je vystup ve formé objektu nebo textovych

souboru.

Ackoliv se mohou néstroje pro NER v mnohém lisit, jedno maji spolecné — pouzity
slovnik, trénovaci sada a dataminingovy algoritmus maji zésadni vliv na vykon

a efektivitu néastroje.

V nasledujici podkapitole jsou strucné charakterizovany nejpouzivanéjsi nastroje.
Rozdéleni na cizojazycné a ceské néstroje je mysleno z pohledu vstupniho textu, se
kterym nastroj pracuje. Obecné lze néstroj pouzit i na jiny jazyk. Jeho tispésnost pak

zavisi na mire zaméreni nastroje na konkrétni jazyk. Pokud budou jazyky zasadné
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odlisné, nastroj pravdépodobné nebude vykazovat takové vysledky jako pro jazyk,

na ktery je uzpusoben.

3.1 Cizojazy¢&né nastroje

Stanford NER (SNER)

SNEREl je nastroj pro rozpoznavani pojmenovanych entit implementovany v jazyce
Java a zaméreny predevsim na rozpoznani tii tiid — osoby, organizace a lokality.
V zakladni verzi obsahuje modely pro anglicky jazyk, ale je mozné v programu
nacist vlastni model a nad nim pak provadét NER. Tento systém vyuziva metodu
CRF, ktera na rozdil od béznych klasifikatoru dokaze vzit v potaz Sirsi kontext a ne-

rozhodovat pouze na zakladé jednoho, v dany moment klasifikovaného vzorku.
Illinois Named Entity Tagger (INET)

INETEl je vydavan jako samostatny program, ktery je zalozen na nékolika metodach
strojového uceni: skryté Markovovy modely, vicevrstevné neuronové sité a jiné sta-
tistické metody. V puvodni verzi rozpoznaval ¢tyti tiidy pojmenovanych entit, ve
stavajici verzi uz dokaze rozlisit osmnact tiid entit. P¥i praci mimo jiné vyuziva

slovniky sestavené z hesel z wikipedie.

Alias-i LingPipe (LIPI)

LIPIE| je robustni nastroj, ktery se pouziva nejen pro NER, ale i jiné tlohy na zpra-
covani textu a extrakci informace (napiiklad automatickd oprava pteklepu). Pro
NER vyuziva metodu HMM.

OpenCalais Web Service (OCWS)

OCW@ je nastroj v podobé webové sluzby. Metody rozhrani OCWS je mozné volat
nékolika protokoly: SOAP, REST a HTTP. Podobneé jako u LIPI se jedné o robustni

thttp://www-nlp.stanford.edu/software/ CRF-NER.shtml
2http://cogcomp.cs.illinois.edu/page/software_view /NETagger
3http://alias-i.com/lingpipe

“http:/ /www.opencalais.com/documentation /calais-web-service-api
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nastroj s sirsim zameétenim, ktery vyhledava nejen entity, ale také naptiklad fakta
a udalosti. Vysledky pak dokéze mapovat na hesla na wikipedii. OCWS podporuje

anglictinu, francouzstinu a Spanélstinu.
General Architecture for Text Engineering (GATE)

GATEEl je software, ktery se zabyva zpracovanim textu velmi zesSiroka. Na jeho
vyvoji, ktery probiha od roku 1995, pracuje rozsahla komunita vyvojaiu i uzivatelu
po celém svété. Cela architektura je rozdélena na nékolik produktt podle zaméreni

a uziti. Jsou jimi:

e GATE Developer — integrované vyvojové prostiedi urcené ke zpracovani jazyka
a textu spolu se systémem pro extrakei informace a sadou pluginu (tyto pluginy

muze vyvijet sdm uzivatel). Celé toto prostiedi je zamérené na anglictinu.

e GATE Embedded — objektova knihovna urcend pro import a pouziti v jinych
aplikacich a programech. Umoznuje pristup ke vSem sluzbam GATE Develo-

per.
e GATE Teamware — urc¢eno pro rozsdhlé komercéni projekty.

e Mimir (Multi-paradigm Information Management Index and Repository) —
nastroj, ktery umoznuje fulltextové vyhledavani a anotaci dat a je pouzitelny

na rozsahlé textové korpusy (az TB textu).

3.2 Ceské nastroje

Common Part-of-speech Tagger (COMPOST)

COMPOSTH je program pro vyhledavani entit v ¢eském a anglickém jazyce, ho-
landstiné a islandstiné. Je psany pouze pro operacni systém linux a vyvijeny na
fakulté matematiky a fyziky Univerzity Karlovy v Praze. Nema grafické uzivatelské
rozhrani — spousti se pouze z ptikazového radku. Pojmenované entity vyhledava

kombinovanim metod strojového uceni s ucitelem a bez ucitele.

Shttps://gate.ac.uk
Shttp:/ /ufal.mff.cuni.cz/compost
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MorphoDiTa

MorphoDiTaEl (Morphological Dictionary and Tagger) je viceucelovy lingvisticky
nastroj vydany pod licenci LGPL, ktery vznikl na Univerzité Karlové v Praze. Ne-
jedna se primo o nastroj pro NER, ale umoznuje provadét tokenizaci, morfologickou
analyzu a obsahuje také lingvistické modely. Néstroj MorphoDiTa lze pouzit jak
samostatné, tak jako knihovnu pro jazyk Java. V praci jsem jej vyuzil pro ziskani

morfologickych znacek z textu.
Treex

Treexﬂ (formélné TectoMT) je moduldrni nastroj pro NLP implementovany v ja-
zyce Python, ktery také vznika na Univerzité Karlové v Praze. Jeho silnou strankou
je vysoka modularizace, diky které je snadné jej zaclenit do vlastniho projektu a déale
rozvijet. Sklada se z takzvanych bloki, které maji jednotné, objektové orientované
rozhrani a usnadnuji tak vzdjemnou interakci. Treex je také mozné vyzkouset ptes

webové rozhrani.

"http:/ /ufal.mff.cuni.cz/morphodita
8http:/ /ufal.mff.cuni.cz/treex
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4 Navrh a implementace nastroje pro NER

Vlastni implementaci jsem navrhl tak, aby vyuzivala moznosti vice dataminingovych
algoritmu zaroven a kombinovala jejich silné stranky. Ve vzniklém n&stroji jsou
pouzity dataminingové algoritmy SVM, HMM, CRF (viz kapitolu a slovnikova
metoda pro vyhledavani pojmenovanych entit. Z pohledu metodiky préace se tedy
jednda o hybridni nastroj. Algoritmy HMM, CRF a SVM jsou provadény externimi
nastroji LIPI, SNER a LIBSVM (viz tabulku . Déle jsem implementoval slo-
vnikovou metodu, ktera je soucasti vysledného programu. Program jsem pracovné
nazval MANER (Multiple Algorithm Named Entity Recognizer). Pti psani programu
jsem se inspiroval knihou Uméni programovéni [12], kterd je dobrym zdrojem navodu

a prikladu programovani slozitéjsich datovych struktur a matematickych vypoctu.

4.1 Popis navrzené implementace

Navrzena implementace, zndzornéna na obrazku [4.1, pracuje ve dvou zakladnich

fazich — faze uceni a faze rozpoznavani.

4.1.1 Faze uceni

V této fazi je stroji poskytnuta trénovaci sada, na které se jednotlivé ¢asti nastroje
nau¢i rozpoznavat pojmenované entity. Protoze jednotlivé nastroje nepracuji se
stejnymi vstupnimi daty, je potfeba trénovaci data vzdy prevést do formatu sro-
zumitelného pro dany nastroj. Kazdy ze tii nastroju si na zdkladé trénovacich dat
vytvori vlastni model. Pomoci tohoto modelu pak rozpoznava pojmenované entity ve
druhé fazi (rozpoznavani). Tuto ¢innost staci provést pouze jednou, kdyz je potieba

nastroj naucit rozpoznavat entity nad jinou doménou.
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trénovaci
sada

trénovani

@noner

4.1.2 Faze rozpoznavani

Obréazek 4.1: Navrh implementace nastroje pro NER

vSech — *
textd v
test i
sada s 7
—>| testovani @
maner
faze 1 — u€eni
faze 2 — rozpoznavani
— slovnik tabulka vah
vstup SVM v vstup s
zadany —— nalezenymi
uZivatelem | 5|PL|‘CSQL — entitami
— CRF — ‘F'Jlézlee u
/ tabulky
e HMM @
maner

V této fazi jsou jiz nastroje natrénovany a pripraveny rozpoznavat pojmenované

entity ve vstupnim textu. Rozpoznavani probiha ve dvou krocich:

Krok 1 — vyhledani entit

V tomto kroku vsechny ¢tyfi néstroje provedou své vyhledavéni (provede se tedy

trikrat statistickd metoda a jednou slovnikovd metoda). Vystupem jsou ¢tyti se-

znamy pojmenovanych entit.
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Krok 2 — slouéeni vysledkii

Ctyfi seznamy nalezenych entit z predeslého kroku jsou nyni slouceny do jednoho.
Slouceni se Fidi predeslym tuspéchem jednotlivych nédstroju ve vyhledavani entit.
Kazdému néstroji je podle jeho presnosti pridélena véha (¢islo v intervalu <0; 1>).
Na zékladé téchto vah se urci nejpravdépodobnéjsi kandidati na spravné nalezené
pojmenované entity. Vznikly seznam (ve formé oznackovaného vstupniho dokumentu

s nalezenymi pojmenovanymi entitami) je vystupem tohoto kroku a celého néstroje.

4.2 Pouzity datovy korpus

K demonstraci tlohy byl vybran korpus dat ziskany ze stranek CSFD (Cesko-
Slovenska Filmova Databdze). Data byla ziskdna postupnym parsovanim zebricku
filmu, amatérskych filmu, TV poradu a serialu. Vsechny filmy pochazi z ceské pro-
dukce. Pro parsovani dat jsem v jazyce Java implementoval parser, ktery vyuziva
knihovnu jsouIﬂ k parsovani HTML a manipulaci s DOM. Vysledny korpus ve
formatu XML obsahuje nazev filmu, url adresu filmu, rok vzniku, hodnoceni, po-
pis zapletky, vypis lidi, ktef{ se podileli na vzniku filmu spolu s odkazy na jejich
profily, vycet vsech komentaru k filmu spolu s udélenym hodnocenim, jménem ko-
mentatora a odkazem na jeho profil. Datova struktura dokumentu je znédzornéna na
obrazku 4.2 Datovy korpus a zdrojové kody parseru jsou obsazeny na prilozeném
CD. Tabulka obsahuje udaje o stazenych datech.

Yhttp://jsoup.org; intuitivni API pro préaci s HTML dokumenty, které vyuzivd podobnou ano-
taci jako CSS a JS.
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<Movielist> [0..1]

Obrazek 4.2: Struktura stazenych dat

Tabulka 4.1: Udaje o stazenych datech

Pocet vet | 757 487
Pocet filmu | 3 571
Pocet komentaiu | 227 893
Pocet komentatoru (unikétn{) | 19850
Pocet aktéru (unikétn{) | 9710

Nastroj MANER lze pro stahovani dat o filmech pouzit nasledujicim zpusobem:

java -jar maner.jar -download [yearFrom] [yearTo] [movieType]

Tyto tii argumenty slouzi k filtrovani film1, o kterych se budou data stahovat.
Argumenty yearFrom a yearTo omezuji filmy rokem vzniku. Argument mowvie Type

omezuje filmy typem.
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Povolené hodnoty tohoto argumentu jsou:

0 — filmy

1 — video filmy

2 — TV filmy

3 — TV serialy

4 — TV porady

7 — studentské filmy

8 — amatérské filmy

Vysledek stahovani je ulozen do XML souboru s nésledujici cestou:
./files /dumps /list-[movie TypeJ-1-from-[year From/-to-[yearTo].xml

Stahovani dat je omezené na deset pozadavku za minutu. Predejde se tak vy-
sokému mnozstvi pozadavki na server, moznému podezieni na Do titok a nasle-

dnému zablokovani IP adresy.

Stazena data jsou dale pouzita k vytvoreni testovaci a trénovaci sady a slovniku.
Metody které jsou k tomu pouzity ¢tou data vzdy pouze z jednoho souboru, a proto

nastroj umoznuje spojit nékolik XML souboru do jednoho pomoci piikazu:

java -jar maner.jar -merge [directoryWithXMLFiles] [outputFile]

Data lze z XML forméatu do textové podoby bez znacek prevést prikazem:

java -jar maner.jar -convert [inputXMLFile] [outputDirectory]

2Denial of Service
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4.3 Pouzité znaceni pojmenovanych entit

Jako standard pro oznacovani pojmenovanych entit ve vystupnim textu jsem pouzil

konvence podobné CNEC. Tedy nalezené entity jsou vyznaceny ve formeé:

Hrdiny filmu <PERS Petera Kerekese> jsou vojensti kuchafi z ruznych kouttu
<LOC Evropy>.

Zmaceni ve slovniku a v trénovaci a testovaci sadé je odlisné od znaceni ve
vystupnim souboru, a to zejména kvuli odlisné struktute soubortu. Na rozdil od
vystupniho souboru, ktery je ve formé souvislého textu, jsou trénovaci a testovaci

sada a slovnik vzdy ve formé jednoho hesla na fadek. A proto jsou ve tvaru:

Hrdiny O
filmu O
Petra PERS
Kerekese PERS

Vs8echny druhy entit, které nastroj MANER vyhledava, jsou spolu s jejich ozna-
¢enim shrnuty v tabulce [£.2] Ke klasicky vyhleddvanym entitdm jsem navic pridal
entity specifické pro vybranou doménu dat. Jedna se o néazev filmu a prezdivky

(zejména piezdivky komentujicich, tedy jména uzivatelit CSFD).

Tabulka 4.2: Znaceni druht vyhledavanych entit

Druh entity | Oznaceni (SNER, LIPI) | Oznaceni (SVM)
Osoba | PERS
Lokalita | LOC
Casovy tdaj | TIME
Néazev organizace | ORG
Néazev filmu | MOV
Prezdivka | NICK

Slovo, které neni entitou | O

Ol W | ||~ IN|+-
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4.4 Tvorba slovniku z dat z CSFD

Pro vytvoreni slovniku ze stazenych dat pouzijeme piikaz:
java -jar maner.jar -dctbuild [inputXMLFile] [outputDictionary]

Argument input XML File je soubor, ktery vznikl po vykonani prikazu download nebo
merge (kapitola [4.2). Ve vysledném slovniku jsou obsazena vsechna jména filmu,
hercu, tvurcu filmu a uzivatelu, kterda byla k nalezeni ve vstupnim souboru. Tato

jsou oznacena prislusnym druhem entity a to stylem popsanym v kapitole 4.3

4.5 Priprava trénovaci a testovaci sady

Knihovny SNER a LIPI vyuzivaji podobny vstupni format trénovaci a testovaci
sady: [token|[tabulator][tfida entity piislusejici tokenu|. Lisi se pouze v pojmenovani
druhu entit. Ve formétu pro LIPI je rozliseno, zda se jedna o zacatek (prefix B-)
pojmenované entity nebo pokracovani vicetokenové entity, kterd zacala na nékterém
z predchozich Fadku (prefix I-). Pro prevedeni trénovaci sady ndstroje SNER na

trénovaci sadu pro nastroj LIPI slouzi ptikaz:
java -jar maner.jar -lipiconvert [pathToSNERTrainFile] [outputFile]

Algoritmus provadéjici konverzi vychazi z predpokladu, ze mezi dvéma enti-
tami je alespon jedno slovo nebo znak, které neni entitou. Tedy kazdou entitu,
jez nasleduje bezprostifedné za jinou entitou a méa stejnou tfidu, oznaci jako po-
kracovani predchozi entity. Tento pristup je do jisté miry naivni, ale poruseni tohoto
predpokladu nastane tak ojedinéle (napiiklad v trénovaci a testovaci sadé nenastalo),
ze je mozné jej pouzit, aniz by tim utrpéla naslednd presnost vytvoreného uciciho
modelu. Pro zjednoduseni jsem pro trénovani SVM algoritmu pouzil stejny format

jako je format SNER, ktery je pred spusténim programu pieveden na vektory.

Obeé sady byly vytvoreny z dat stazenych z CSFD. Ze viech komentéit a zapletek

jsem nahodné vybral tii tisice vét na trénovaci sadu a 600 vét na testovaci sadu,
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rovnomeérné vzdy polovinu vét ze zapletek a polovinu z komentaiu. Vybrany text
jsem prosel a ke kazdému tokenu ptiradil odpovidajici druh entity. Takto oznacenym
datim se tikd golden data (zlatd data), nebot se vychazi z predpokladu, Ze jsou
spravna a stroj se z nich muze ucit. Tvorba obsahlejsi sady je velmi zdlouhava ¢innost
a projevuje se to na vysoké hodnoté takto anotovanych dat. Vznikla trénovaci sada je
povazovana za malou (ve srovndni napiiklad s trénovaci sadou CNEC, ktera obsahuje
9000 vét).

4.5.1 Automatické rozsifovani trénovaci sady

Aby se pfi rozpoznavani pojmenovanych entit dosdhlo co nejlepsich vysledku, vyuzil
jsem automatické rozsiteni trénovaci sady. Protoze manualni oznacovani entit je
¢asové narocna c¢innost, je mozné trénovaci sadu rozsitit automaticky. Obecné se
v dataminingu vyuziva vice pristupu (napfiklad generovani virtualnich piiklada na
zékladé znamych dat). U této konkrétni tlohy je vhodné k rozsiteni sady pouzit
vznikly slovnik entit. Trénovaci sadu jsem tedy rozsitil o slovnik vSech jmen a pre-
zdivek stazenych z CSFD.

4.5.2 Trénovaci data pro nastroj LIBSVM

Trénovaci sada pro nastroj LIBSVM je zdsadné odlisnd od trénovacich sad dvou
predchozich nastroju. Je to zpusobeno predevsim podstatou algoritmu SVM. Pred
trénovanim nastroje je potieba kazdy token prevést na vektor. Kazda polozka tohoto
vektoru urcitym zpusobem charakterizuje dany token. Polozky vektoru jsem sestavil
z morfologickych znacek ke kterym jsem navic pridal vlastni charakteristiky popsané

nize.

Morfologické znacky
Pro charakterizaci tokenu jsem vyuzil morfologické znacky. Morfologicka znacka je

fetézec, ktery vznikne jako vystup morfologické analyzy. Kazdy jeho znak predstavuje

jednu morfologickou kategorii.
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Napriklad znacka

Praha: NNFS1----- A

nese o slové Praha informaci, kterd je popséna v tabulce [£.3]

Tabulka 4.3: Vyznam morfologickych znacek pro slovo Praha
pozice | znak | vyznam
1 N podstatné jméno
2 N obycejné substantivum
3 F zenského rodu
4 S jednotného c¢isla
) 1 v prvnim padé
11 A afirmativ, tedy slovo je bez negativni predpony ne

Pokud je na nékteré pozici pomlcka, znamend to, ze tato hodnota u daného

slova nedavéd smysl (napfiklad znacka na desaté pozici urcéuje stupen). Kompletni

dokumentaci s popisem kazdé znacky a jejich moznych hodnot lze nalézt v [13]. Pro

ziskani morfologickych znacek k danému tokenu jsem pouzil nastroj MorphoDiTa.

Struktura vstupnich vektorti

Vektory v trénovaci sadé maji celkem dvacet polozek. Prvni polozka predstavuje

tfidu entity daného tokenu. Jedna se o ¢islo v rozsahu nula az sedm. Nula je vy-

hrazena pro slova, ktera nejsou pojmenovanymi entitami a ostatni ¢isla predstavuji

jednotlivé tiidy pojmenovanych entit (viz tabulku. Dalsich patnact polozek vek-

toru predstavuje morfologické znacky daného tokenu. Polozky na pozici 17, 18, 19

a 20 nabyvaji pouze hodnot jedna a nula, a uchovavaji tyto informace:

pozice 17 — zda je dany token delsi nez dva znaky

pozice 18 — zda dany token zac¢ind velkym pismenem

pozice 19 — zda je dany token cely velkymi pismeny

pozice 20 — zda je dany token na zacatku véty
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P¥evod trénovaci sady do formatu SVM

Pro ptevod trénovaci sady slouzi piikaz:

java -jar maner.jar -svmconvert [inputFile] [outputFile]

Vstupni soubor musi byt ve formétu trénovaci sady pro nastroj SNER (tedy vzdy
[token] [tfida] na jednom fadku). Vystupni soubor je pak ve formatu jednoho podpur-

ného vektoru na radek.
Tedy pro Praha : NNFS1----- A---- bude vystupem:
2 1:6 2:37 3:1 4:3 5:1 11:1 16:1 17:1 18:0 19:1

Vyznam jednotlivych ¢éisel je uveden vyse. Je dulezité podotknout, ze prvni ¢islo
udava tridu pojmenovanych entit (2 = LOC') do které vektor néalezi a je uvedeno
samostatné. Viechna ostatni jsou po dvojici a to ve formé: [pozice polozky]:[hodnota
polozky]. Polozky které nejsou uréené (v morfologické znacce maji pomléku) se ve

vektoru vubec neobjevi.

4.5.3 Ruéni anotace dat

Pro zjednoduseni rucni anotace dat nastroj MANER implementuje nasledujici po-

stup:
1. lemmatizace libovolné velkého souboru s textem — data jsou prevedena do
podoby jedna véta na tadek,
2. nahodny vybér zadaného poctu vét,
3. tokenizace — data jsou pfevedena do podoby jeden token na tadek,

4. pritazeni vychozi ttidy entity kazdému tokenu — data jsou prevedena do podoby

[token][tabuldtor]|[vychozi tiida entity].
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Pro provedeni dané sekvence operaci slouzi piikazy:

java -jar maner.jar -lemmatize [inputFile]

java -jar maner.jar -limitlemmas [inputFile] [n]

java -jar maner.jar -tokenize [inputFile]

java -jar maner.jar -defaultclass [inputFile] [defaultClass]

Kazdy prikaz vytvaii novy soubor (se stejnou cestou jako vstupni soubor, pouze
mu piidd novou koncovku), ktery prejima nasledujici piikaz. Po vykonani této sek-
vence je potieba projit cely vysledny soubor a kazdé entité pritadit jeji odpovidajici
tiidu. Vystupem tohoto kroku jsou jiz vyse zminénd golden data. V tabulce [£.4]
jsou uvedeny udaje o rucné oznacenych datech. Je patrné a ocekavatelné, ze vétsina
slov nejsou pojmenované entity. Pomér rozdéleni jednotlivych tiid je na nahodné
vybranych datech velmi podobny v trénovaci i testovaci sadé. V tabulce je také

uvedeno, jak se zménila trénovaci sada po automatickém rozsiteni.

Tabulka 4.4: Udaje o trénovaci a testovaci sadé

Trénovaci sada | Testovaci sada | Rozsifena tr. sada
Pocet vét | 3 000 600 12 000
Pocet slov | 49 768 9 861 208 962
Pocet jmen (PERS) | 1904 340 22 134
Pocet lokalit (LOC) | 519 66 519
Pocet nazvu filmu (MOV) | 340 60 10 481
Pocet ¢as. idaju (TIME) | 148 31 14 432
Pocet organizaci (ORG) | 136 38 136
Pocet prezdivek (NICK) | 59 10 28 695
Pocet ne-entit (O) | 46 609 9 304 132 647
Procento entit | 6,35 % 5,65 % 36,5 %
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4.6 Trénovani NER nastroju

Po vytvoteni trénovacich sad je mozné je pouzit k trénovani jednotlivych nastroju.

Ptikazy pro trénovani jsou:

java -jar maner.jar -svmtrain [inputFile] [outputFile]
java -jar maner.jar -lipitrain [inputFile] [outputFile]
java -jar maner.jar -snertrain [propertiesFile]

U néastroju LIBSVM a LIPI je rozhrani stejné. Argument inputFile je cesta ke
vstupni trénovaci sadé v prislusném formétu a argument outputFile je cesta, kam se
ulozi natrénovany model. U trénovani nastroje SNER je rozhrani odlisné. Jediny ar-
gument propertiesFile je cesta k souboru s nastavenim trénovaciho nastroje. Tento
soubor mimo jiné obsahuje i nastaveni vstupniho a vystupniho souboru. Piiklad

takového souboru lze nalézt na ptilozeném CD. Cesta k souboru je:
./MANER /files/SNER /csfdner.prop.

Trénovaci sada pro nastroj SVMLIB musi byt nejprve prevedena do formatu vek-
toru (viz kapitolu. Co se tyce doby trénovani nastroju, jsou zde zasadni rozdily.
Néstroj LIBSVM se na trénovaci sadé ucil nejkratsi dobu (necelych 7 sekund),
nastroj SNER se ucil 27 sekund a néastroji SNER vytvareni modelu zabralo dokonce
9,5 minuty. Uvedené hodnoty byly naméfeny na pocitaci s konfiguraci uvedenou

v tabulce [£.5] Na stejném pocitaci byly provadény i veskerd dalsi testovani.

Tabulka 4.5: Konfigurace poc¢itace, na kterém bylo provadéno testovani

Operacni systém | Windows 8.1 Pro
Velikost RAM | 6 GB
Procesor | Intel® Core™ i3-3227U, CPU @ 1,90 GHz 1,90 GHz

Typ systému | 64bitovy

V tabulce [£.6] jsou uvedeny doby trénovani jednotlivych ndstroju na puvodni

trénovaci sadé i na rozsitené trénovaci sadé. Casy jsou uvedeny ve formatu hh:mm:ss.
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Tabulka 4.6: Doba trvani trénovani jednotlivych néstroju

Zakladni trénovaci sada | Rozsitend trénovaci sada
SNER 00:09:11 01:29:42
LIPI 00:00:30 00:01:21
LIBSVM 00:01:02 02:35:44

4.7 Testovani NER nastroju

Soucasti nastroje je také rozhrani pro jeho otestovani. Pro otestovani je potieba
sada dat ve stejném formatu jako trénovaci data. Aby byly vysledky testovani od-
povidajici, méla by se data v testovaci sadé lisit, ale také by se mélo jednat o data

ze stejné domény jako data v trénovaci sadé. Otestovani se provede piikazem:

java -jar maner.jar -test [inputFile] [snerModelFile]
[lipiModelFile] [svmModelFile] [outputFile]

Nastroj MANER nacte ze vstupniho souboru spravné tridy jednotlivych entit a preda
nastrojum pro rozpoznavani entit pouze ¢ista data. Po zpracovani vyhodnoti vysledky
vSech nastroju pomoci spravnych odpoveédi a vysledky ulozi do vystupniho souboru.

Tyto vysledky obsahuji pocty TP, FP, FN, ptesnost, iplnost a F-miru.

4.8 Pouziti NER nastrojii samostatné

Mimo to, ze lze nastroj MANER pouzit jako celek, lze také pouzit pouze jednotlivé
nastroje. Muzeme tak zjistit, jak hodnotil dany vstupni text kazdy nastroj. Rozhrani

pro samostatné pouziti nastroju je:

java -jar maner.jar -svm [inputFile] [modelFile]
java -jar maner.jar -lipi [inputFile] [modelFile]
java -jar maner.jar -sner [inputFile] [modelFile]

Argument inputFile je cesta ke vstupnimu souboru s prostym textem. Argument

modelFile je cesta k modelu, jehoz tvorbu popisuje kapitola Vystup jednot-

40



livych nédstroju je vytistén na standardni vystup. Pokud bychom chtéli zkontrolovat

vyhodnoceni slovnikové metody, pouzijeme piikaz:

java -jar maner.jar -dictionary [inputFile] [dictionaryFile]

Argument dictionaryFile je soubor se slovnikem. Tvorba slovniku je popsdna v ka-

pitole [£.4]
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5 Testovani navrzeného nastroje

V této kapitole jsou shrnuty vysledky nameérené pii béhu programu. Program byl
natrénovan a otestovan pomoci testovaci a trénovaci sady vytvorené v ramci prace —
tedy pomoci dat stazenych z webu CSFD. V tabulce [5.1] jsou shrnuty vysledky testu
programu pred automatickym rozsitenim trénovaci sady pomoci slovniku. Uvedena
hodnota vzdy predstavuje F-miru (tedy kombinaci pfesnosti a tiplnosti) konkrétniho
nastroje. F-mira je v tomto pripadé harmonicky prumér presnosti a uplnosti (viz ka-
pitolu. Trénovaci a testovaci sady pouzité pro otestovani nastroje jsou popsany
v tabulce [4.4]

Tabulka 5.1: Vysledky testovani nastroje MANER pied automatickym rozsitenim
trénovaci sady

THida Testovany nastroj
SNER | LIPI | LIBSVM | slovnik | MANER

PERS | 0,801 | 0,131 0,721 0,885 0,952
LOC 0,666 | 04 0,0 0,0 0,652
TIME | 0,415 | 0,586 0,384 0,0 0,578
ORG | 0,211 | 0,211 0,0 0,0 0,4
MOV | 0,052 | 0,027 0,0 0,874 0,787
NICK 0,0 |0,011 0,0 0,71 0,551
O 0,917 | 0,888 0,922 0,933 0,952

Z tabulky [5.1] je patrné, ze nejlépe néstroj vyhleddval jména lidi a datové tdaje.
Jména lidi vyhleddval nejlépe proto, ze jejich zastoupeni v trénovaci sadé bylo
nejvyssi. Datovych tdaju nebylo mnoho, ale od bézného textu jsou jednoduse rozlisi-
telné. Nejlépe toho vyuziva algoritmus SVM, ktery na slova pohlizi z morfologického
hlediska. Naopak ostatni tfidy pro tento algoritmus byly problémové pravé z tohoto

duvodu.
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Déle je patrné, ze slovnikova metoda nepiesahuje ramec definovaného slovniku,
a rozpoznava pouze druhy pojmenovanych entit, které jsou ve slovniku definovany.
Obecneé si ze vSech nastroju nejlépe vedl nastroj SNER. Lze zde vypozorovat jistou

souvislost mezi dobou trénovén{ néstroje a jeho ispésnosti, viz tabulku

Pred tim, nez se provedlo testovani celého nastroje MANER, byly vysledky tes-
tovani diléich nastroju pouzity k sestaveni tabulky vah. Jako vaha néstroje pro
konkrétni tridu entit slouzi jeho presnost pri testovani. V podstaté se tedy jedna
o tabulku pfesnosti jednotlivych néstroju. Jedinou vyjimkou je tiida O. Ackoliv je
zde oznacovana jako tfida pojmenované entity, ve skutecnosti se o pojmenovanou
entitu nejedna. Protoze je jeji zastoupeni v bézném textu nejvyssi, nastroj je touto
tridou preucen. Pokud by ji zustala jeji presnost, pak by vétsinu skuteénych pojme-
novanych entit v textu néastroj oznacil tfidou O. Proto byla v tabulce vah u kazdého
nastroje pro ttidu O pouzita presnost 0,01. Vahy, ktera vznikly pti prvnim testovéni,

jsou uvedeny v tabulce [5.2

Tabulka 5.2: Vahy pouzité pii testovani nastroje MANER pired automatickym
rozsitenim trénovaci sady

Tiida Néstroj

SNER | LIPI | LIBSVM | slovnik
PERS | 0,905 | 0,899 0,781 0,97
LOC 0,919 | 0,888 0,0 0,0
TIME | 1,0 1,0 1,0 0,0
ORG 1,0 1,0 0,0 0,0
MOV 0,5 1,0 0,0 0,7
NICK | 0,25 | 0,333 0,0 0,125
O 0,01 | 0,01 0,01 0,01

V tabulce jsou vysledky béhu programu po automatickém rozsiteni trénovaci
sady. Je patrné, ze toto rozsiteni na vysledky testovani mélo znacny vliv. Bylo za-
znamenano ocekavané zlepseni zejména v rozpoznavani téch tiid entit, které byly
rozsitené. Ve tiidach, které rozsiteny nebyly (LOC, ORG) vysledky nejsou jedno-
znacné. Zatimco rozpoznavani tiidy LOC se zlepsilo, rozpoznavani ttidy ORG se

zhorsilo.
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Tabulka 5.3: Vysledky testovani nastroje MANER po automatickém rozsiteni
trénovaci sady

Testovany néstroj
SNER | LIPI | LIBSVM | slovnik | MANER
PERS | 0,95 | 0,043 0,753 0,885 0,98

Trida

LOC | 0,789 | 0,420 | 0,0 0,0 0,769
TIME | 0,804 | 0,398 | 0,753 0,0 0,996
ORG | 0,222 | 0,222 | 0,0 0,0 0,316

MOV | 0,922 | 0,227 | 028 | 0875 | 0,952
NICK | 0,768 | 0,687 | 0,529 0,71 | 0,753
O 0,955 | 0,89 | 0,905 | 0,933 | 0,911

Véahy pouzité pro testovani s rozsitenou trénovaci sadou jsou uvedeny v ta-

bulce (.41

Tabulka 5.4: Vahy pouzité pii testovani nastroje MANER po automatickém
rozsitenim trénovaci sady

Testovany néstroj

Trida

SNER | LIPI | LIBSVM | slovnik
PERS | 0,709 | 0.6 0,601 0,992
LOC 0,625 | 0,666 0,0 0,0
TIME | 0,935 | 0,93 0,826 0,0
ORG | 0,666 | 0,666 0,0 0,0
MOV | 0,727 | 0,8 0,0 0,933
NICK 0,0 1 0,0 0,944
O 0,01 0,01 0,01 0,01
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Graf na obrazku prehledné znazornuje, jak byl nastroj MANER tspésny

v nalézani pojmenovanych entit v porovnani s dil¢imi vysledky jednotlivych nastroju.

—#- MANER -#= SNER -@— LIPI - LIBSVYM - slovnikova metoda

. A
0,9

AN\ AN\ /A
NN S\
TNCA W/
N\ \'7 /
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Trida entit

F-mira

Obréazek 5.1: Porovnani F-miry nastroje MANER s jednotlivymi nastroji

Soucasti vyvoje byla také nésledna paralelizace béhu nastroje. Protoze MANER
puvodné pracoval v jednom vlakné, bylo mozné zmérit vliv paralelizace na rychlost
béhu programu. Namétené hodnoty jsou uvedeny v tabulce Meéfteni probihalo na
pocitaci se stejnou konfiguraci, jako je uvedena v tabulce 4.5 Do méfeni byl zahr-
nut ¢as béhu programu od zacatku do konce, véetné konstantni slozky (inicializace

nastroju a nacitdani modelu). Casy jsou uvedeny ve formétu hh:mm:ss.

Tabulka 5.5: Vliv paralelizace na rychlost béhu programu

2 kB textu (379 slov) | 2,6 MB textu (370 000 slov)
Pted paralelizaci 00:00:32 02:13:42
Po paralelizaci 00:00:14 00:53:21
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6 Zavér

V této praci byla feSena problematika vyhledavani pojmenovanych entit pomoci al-
goritmu dataminingu. Byla provedena reserSe nastroju, které se k danym ucelum
pouzivaji, jejich vyhody, nevyhody a specifika pouziti. Déle byla provedena reserse
algoritmu dataminingu, které se v uvedené oblasti extrakce informace pouzivaji. Na
zakladé téchto poznatku byl navrzen a v jazyce Java implementovan nastroj, ktery
inovativnim zpusobem fesi dany problém. Tento néstroj kombinuje nékolik exis-
tujicich nastroju a algoritmu a vyuziva vyhody kazdého z nich. Pomoci navrzeného

nastroje lze docilit vyssi presnosti i tiplnosti nez u jednotlivych nastroju samostatneé.

Prace dale na praktickém ptikladé popisuje, jak pro navrzeny nastroj vytvorit da-
tovy model. Na vytvoreném modelu byl nastroj otestovan pomoci presnosti a iplnosti.
Néstroj témér ve vSech ptripadech vykazoval vyssi presnost i uplnost nez pii pouziti
diléich nastroju a algoritmu samostatné, coz lze povazovat za hlavni piinos préace. Po
otestovani nastroje pomoci presnosti a tiplnosti byly naplnény vSechny body zadani

prace.

Dalsi vyvoj nastroje MANER by mohl smétovat k privétivéjsimu uzivatelskému
rozhrani. Jelikoz je uzivatelské rozhrani programu ve formé piikazové tadky, mohl
by byt dalsim krokem vyvoj grafického uzivatelského rozhrani, které by program
zpristupnilo Sirsimu spektru uzivatelu. Lepsich vysledku vyhledavani by také bylo
mozné docilit dalsim cilenym rozsifovanim trénovaci sady. A to zejména o ty tridy

entit, které jsou v té stavajici fidce zastoupené.
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