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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva extrakci vztahti. Vysvétluje zakladni znalosti nutné pro vy-
voj extrakcnich systémi. Dale popisuje navrh, implementaci a srovnani t#i vlastnich sys-
tému, které jsou feSeny jinymi zpusoby. Jsou pouzity metody jako regularni vyrazy, NER
a syntakticka analyza.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with relation extraction. Explains basic knowledge, that is
necessary for creating an extraction system. Then describes design, implementation and
comparison of three systems, which works differently. Following methods were used: regular
expressions, NER, parser.
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Kapitola 1

Uvod

Extrakce vztaht je problematika, kterd spadé pod extrakci informaci a vyuziva nastroju
pro zpracovani prirozeného jazyka. Cilem je ziskat urcené vztahy z prirozeného textu, kte-
rému rozumi ¢lovék. Pocitac¢ pro tento kol potfebuje sadu specidlnich nastrojt a postup.

Vzhledem k rostoucimu objemu dat na internetu, vyvoj extrakénich systému nabyva
na duleZitosti. Vznikd obrovské mnozstvi dokumenti, ¢lankd a obecné textiu. Sledovani
a rucni hledani informaci zabira ptiliz mnoho ¢asu. Proto pfichazi na fadu systémy schopné
automaticky vyhledavat a ziskat dané informace z velkych kolekci dat. Samostatnou kapi-
tolu potom tvoii prohledavani internetu.

V textech muzeme najit pojmenované entity (napt. ¢lovék, lokace, organizace) a vztahy
mezi nimi. Jsou riizné druhy vztahti a riizné zptisoby extrakce. Casto se ale setkdvame s na-
stroji jako name entity recognizer (NER), analyzator syntaxe (parser), lexikdlni analyzator
(tokenizer), atd. Vztahy se objevuji nejcastéji mezi entitami lidi, nebo mezi ¢lovékem a or-
ganizaci. Hojné jsou také hledany vztahy mezi z medicinského prostredi, kde vznika velké
mnoZstvi odbornych textu.

Tato prace popise zakladni principy extrakce a vysvétli dilezité pojmy. Vénuje se i te-
orii vyhodnocovani vysledkd. Déle se mizeme docist o navrhu a implementaci t¥1 rtiznych
extrakénich systémi. Nakonec uvidime experimenty, vysledky a porovnani téchto systémt.



Kapitola 2

Extrakce vztahu mezi
pojmenovanymi entitami

Kapitola popisuje potfebny teoreticky zaklad, ktery je nutny pro chapani dokumenti o ex-
trakci. Vysvétluje zakladni pojmy, obsahuje kratky prehled obvyklych komponent systémi
a nakonec nastini metody pro vyhodnocovani.

2.1 Zakladni pojmy extrakce informaci

Abychom pochopili co znamené extrahovat vztahy, je dobré zaradit tuto disciplinu do vétsiho
celku a definovat nékteré pojmy. Obecné se totiz jedna o extrakci informaci, coz je proces,
kterym muzeme ziskat chténé informace z néjaké oblasti. To miize zahrnovat hledani entit,
relaci a udalosti.

Entita je objekt popsany v textu pfedstavujici osobu, organizaci nebo lokaci [7]. V textu
byvaji zastoupeny svymi vlastostmi (i jméno je vlastnost objektu). Ty nejcastéji po-
pisuji jmenné fraze, napt. the Spanish Civil War.

Relace (také vztah) mizeme definovat jako vztah nebo interakci mezi objekty zastoupe-
nymi jejich vlastnostmi, napf. Hank was married to Jennifer [7]. Jeden objekt v tako-
vém vztahu mize byt nahrazen i idaji jako datum, telefonni ¢islo, penézni ¢astka, atd.
V tomto pfipadé jsou chapany jako entity i pfesto, Ze nereprezentuji Zadny objekt.

Udalost odpovidé n-arnim relacim. Mohli bychom ji popsat jako , kdo udélal co komu kdy
a kde“ [3]. Snazime se tedy zjistit co nejvice informaci o néjaké skutecnosti popsané
v textu.

Poradi téchto tii pojmi odpovida komplikovanosti jejich extrakce. Je tomu mimojiné i proto,
ze kazdéa relace se skladé z vice entit a kazda udéalost se skldda z vice relaci.

Déleni textu

Je tfeba si uvédomit, ze v ramci toho tkolu nejde o ziskdvani informaci z databazi (tedy
Data-mining). V nich jsou vSechna data piehledné roztfidéna a jejich interpretace je snadna
diky nadpistim sloupcii v tabulkach. Této skutec¢nosti si mizeme vSimnout i v nasledujicim
rozdéleni text, které popisuje J. R. Hobbs [3]:



Strukurovany text Sémantika dat je dand jejich organizaci (data v databdzi).

Nestrukturovany text Skldda se z vét prirozeného jazyka. Sémantiku je potfeba najit
metodami pro zpracovani a pochopeni pfirozeného jazyka a pro syntaktickou analyzu.

Semi-strukturovany text Sklada se z vét pfirozeného jazyka v dokumentu, kde jeho
fyzické rozlozeni upravuje jeho interpretaci.

MIluvime-li o extrakci vztahti, médme na mysli zpracovani nestrukturovanych texti v pfiro-
zeném jazyce (tzn. ¢lanky, knihy, popisky, atd.). To znamend, ze proti datim v databazi
mame k dispozici mnohem vétsi prostor a rozpéti pro hledané informace. Na druhou stranu
je nutné pocitat s tim, Ze pocita¢ sam o sobé nerozumi jazyku lidi. A vzhledem ke kompli-
kovanosti a variabilité textli se to stava nejvétsim problémem této discipliny. Potfebujeme
tedy, abychom stroj naucili hledat v urcitych souvislostech vyvozenych z pravidel jazyka,
se kterym pracujeme. Tento kol se spravné nazyva Zpracovani prirozeného jazyka.

Zpracovani prirozeného jazyka Zavedeny a hojné pouzivany anglicky nazev je Natural
Language Processing - NLP. Volné prelozené definice z anglictiny zni: NLP je teoreticky
motivovany soubor vypocetnich technik pro analyzovdini a prezentaci prirozenych texti na
jedné, nebo vice drovnich linguvistické analyzy za tucelem dosahnout lidské drovné zpracovdni
jazyka [1]. Toto odvétvi se tedy zabyva vztahem mezi pocitaci a lidskymi jazyky. Jde o urcité
zpracovani textu za ucelem ziskani informace nebo predani dat dal$im systémum. VétSina
poduikoli zahrnuje snahu o pochopeni vyznamu textu v prirozeném jazyce. V ramci tohoto
odvétvi se muzeme zabyvat tkoly jako: NER (viz sekce 2.2.1), koreference (viz sekce 2.2.2),
POS tagging, syntaktickd analyza (viz sekce 2.2.3), rozliSeni vyznamu slov, atd.

Pristup k dokumenttim

V Handbook of natural language processing [3] se miuZzeme doCist, Zze extrakéni systémy
jsou hojné pouzivany vladou, armadou, v mediciné a pro nalezeni specifickych informaci
v textech na internetu. Potieba téchto systémi je dobfe znatelnd napiiklad v medicing,
kde vychazi vice jako ptl milionu ¢lankd roc¢né. Takové mnozstvi dokumenttt je nutné
prohledavat automaticky.

Pristupy k vyvoji extrakénich systémi muZzeme podle stejného zdroje délit na:

Single-Document je pristup zalozeny ja dilezitosti kazdého jednoho dokumentu. A pou-
zijeme ho pokud potfebujeme mit pfesny systém ktery extrahuje informaci z textu,
i kdyz je v ném obsaZena pouze jednou. Pokud by to nezvladnul, je to povazovano za
chybu. Takovy systém pouzijeme, kdyZ mame soubor dokumentt a v kazdém z nich
se nachazi dilezita informace, kterou nesmime minout.

Multi-Document nelpi na dilezitosti jednoho dokumentu a nevadi mu, pokud v ném
pozadovanou informaci nenajde. Operuje totiz nad velkym objemem dokumentii (nebo
prohledava texty na internetu) a je pravdépodobné, Ze na stejnou informaci narazi v
jiné formulaci a na jiném misté. Tyto systémy se zacali vyvijet hlavné kvili rostouci
robustnosti internetu.
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Obrazek 2.1: Ukazka klasického extrakéniho systému

2.2 Komponenty extrak¢énich systému

Systémy pro extrakci byvaji vétsinou tvoreny nékolika nastroji fetézenymi za sebe. To je
vyhodné, protoze muZzeme pristupovat individualné ke kazdému, nebo vyuzit jeden existu-
jici a zbytek vytvorit sami. Extrakce informaci je postupny proces a kazdy néastroj nam
umozni se priblizit se k tomuto cili. Kazdy funguje samostatné a pridava dulezité infor-
mace, které mohou pouzit ty nasledujici. Mtuzeme je rozdélit do dvou skupin podle toho,
na jaké urovni pracuji: nastroje pro zpracovani pfirozeného jazyka a nastroje pro extrakci
informaci. Prvni skupina vétsinou predchézi té druhé, protoze pfipravi text a prida k nému
uzitetna metadata. Tyto névaznosti a déleni do skupin ilustruje obrazek 2.1. Rozdéleni je
ale pouze orientac¢ni, neni pevné dané. V této sekci budou popsany obvykle feSené problémy
a nastroje pro jejich reseni.

2.2.1 Identifikace entit v textu

Tento problém Fesi nastroj Name entity recognition (NER), ktery muzeme volné pielozit
jako rozpoznavani jmennych entit. Cilem je identifikace ¢asti textu, které zastupuji néjakou
entitu. Nejcastéji se jedna o jméno nebo néazev. Entity miizeme t¥idit do nékolika skupin,
napf. lidé, organizace, lokace, knihy, filmy, atd. NER byva kli¢ovy pro extrakci informaci,
protoze se v Tetézci nastroji vétsSinou nachézi na zacatku a ostatni nastroje jsou zavislé
na jeho vystupu. Horsi NER tedy muZe negativné ovlivnit vysledky celého systému. Né-
kdy je potfeba pridat k NERu klasifikator, ktery umoznuje pfifadit identifikovanou entitu
k externimu zdroji, kde miizeme najit definici (nap¥. Wikipedia). Takovy proces potom
nazyvame named entity recognition and classification (NERC). Klasifikace entit alespori
na zakladni Grovni je potfebnd, protoze nékolik riiznych entit mize mit stejny nazev (napt.
nékolik lidi se stejnym jménem).

Pro feseni tohoto problému se pouziva Siroka skala pristupt: ruéné psané vzory, metody
strojového uceni - s ucitelem, bez ucitele, velké vyhledavaci tabulky, atd. Dalsi informace
jsou popsany napfiklad v state of the art of event detection methods [7].



2.2.2 Koreference

Kazdy systém, ktery se snazi extrahovat entity, by mél provést i analyzu koreference. Nazev
vychéazi z reference, kterou obecné chapeme jako odkaz na néco. V kontextu extrakce infor-
maci se vétsinou jedna o odkaz na entitu. Koreference vyuziva jazykovych prostiedki, jako
jsou zajmena nebo synonyma, pro odkazovani na entitu zminénou na jiném misté. Pro ilu-
straci principu poslouzi jednoduchy priklad: Ve vété ,John told us about his childhood. “
jsme nastrojem NER identifikovali entitu se jménem John, a pomoci analyzy koreference
zjistime, Ze zdjmeno his na tuto entitu odkazuje. Takze je jasné, Ze John ve skutecnosti
mluvi o svém détstvi. Vzhledem k hojnému pouzivani takovych zajmen a podobnych pro-
stfedkt je tispésna analyza tohoto jevu klicova pro extrakci informaci. Pokud bychom na ko-
referenci nebrali zfetel, mohli bychom nalézt vztahy jenom ve vétach, které vzdy zminuji
entitu pfimo (napf. ,,Rembrandt’s work was influenced by the death of Rembrandt’s wife ).

2.2.3 Syntakticka analyza

Castéji se asi setkdme s anglickym nézvem parsing. Obecné jde o analjzu Fetézce podle
néjakych pravidel (napf. gramatiky). Tomuto procesu ¢asto pfedchézi lexikalni analyza
(neboli tokenization), které fetézec pretvori na posloupnost elementarnich ¢astic (tokenit).
Témi mizou byt napiiklad i slova. Cilem syntaktické analyzy je ziskat strom zavislosti mezi
jednotlivymi ¢asticemi. V ramci extrakce informaci si tento vystup muzeme predstavit jako
strom sloZeny ze slov, kde kazda hrana popisuje druh zavislosti mezi uzly, které spojuje.
To je vidét naptiklad na obrazku 3.2. Takovy vysledek muZeme dale zpracovat a vyuzit
pro sémantickou analyzu.

2.2.4 Oznacdeni slovnich druhu

Nékdy mizeme vyuzit i moznosti oznackovat si dany text slovnimi druhy. Nejcastéji ta-
kovy néastroj nazyvame anglickym nazvem Part-of-Speech Tagger, ¢oz muzeme pirelozit
jako znackova¢ slovnich druhti. Tento néstroj se vénuje kazdému slovu zvlast a spadé tak
spise pod lexikdlni analyzu. Oznackovany text pak muZe vypadat napriklad takto: The-
AT representative-NN put-VBD chairs-NNS on-IN the-AT table-NN. (ptiklad byl pfevzat
z Foundations of statistical natural language processing [0]). Znaceni se muze lisit podle
pouzitého znackovaciho standardu.

2.2.5 RozliSeni vyznamu slov

Castéji se setkdme s anglickym piekladem Word sense disambiguation (WSD). Miizeme se
setkat se situaci, kdy zkoumané slovo miize mit né€kolik vyznami. A pokud ho vytrhneme
z kontextu, nejsme schopni urc¢it, ktery je ten spravny. Napiiklad u slova tree na prvni
pohled nemuZeme Fici, zda se jedné o rostlinu, nebo druh grafu. Pro feseni tohoto problému
se mize pouzit oznaceni slovnich druhti. Témi mtzeme rozlisit naptiklad podstatné jméno
od slovesa (napf. slovo work) a rozlisit tak vyznam slova ve vété. V ostatnich ptfipadech se
vétSinou pouziva strojového uceni a zaclenéni kontextu.

2.3 Vyhodnocovani vysledku

Pro kazdy extrakéni systém je vhodné provést urcité vyhodnoceni. Zjistime tim dodateéné
informace a miru korektnosti vysledki. Pro tento Gcel se mizeme obratit na statistickou



Tabulka 2.1: Rozdéleni ziskanych dat do tabulky
‘ H Extrahovano | Neextrahovano ‘

Relevatni re (pravdivé pozitivni) | rn (faleSné negativni)
Nerelevatni || ne (falesné pozitivni) | nn (pravdivé negativni)

védu. Ta nam umoznuje ziskat urc¢ité poznani pozorovanim a experimenty. Anna Gerylovova
a Jan Hol¢ik [2] pisi, Ze se statistika vyuziva pfedevsim pii nasledujicich ¢innostech:

Planovani a vlastni pfiprava statistického Setfeni Je dobré vychazet ze znalosti sta-
tistickych metod, formulace pracovnich hypotéz a odhad dialedku, které mohou vy-
plynout.

Sbér dat Jde o pripravu a realizaci pomérné komplikovaného procesu, ktery by mél by
odpovidat cili statistického Setfeni, mél by se orientovat na chodné objekty a jejich
podstatné vlastnosti.

Zpracovani dat a technika jejich prezentace Data jsou obvykle prot¥idéna a vysledky
jsou prezentovany formou grafti a tabulek. Mizeme z nich vypocitat i dalsi vhodné
ukazatele.

Analyza dat a zavéry Ziskand a zpracovani data mohou slouzit k odhadim vlastnosti
zkoumanych objektl a k ovéfovani hypotéz.

Tomuto obecnému postupu by se mél podobat i postup pii hodnoceni extrakéniho sys-
tému. Je tedy tfeba zacit tim, Ze si ujasnime cile a naplanujeme Setfeni. Musime si také
pripravit sadu textt pro experiment. Pro kazdy text musime rozhodnout, zda je relevantni
(obsahuje hledany vztah) nebo neni. Sbér dat providdime uklddénim vysledkt systému.
Ziskana data je vhodné piehledné zapsat do kontingencéni tabulky jako v Introduction to
information retrieval [5]. Mlze vypadat napfiklad jako tabulka 2.1. Na zdkladé hodnot
re, ne, ™ a nn je mozné vypocitat dalsi idaje popisujici systém. Jsou jimi dvojice pres-
nost /uplnost a spravnost/chybovost. Ziskdme je pomoci nasledujicich vztahi:

re
Presnost = ——
(re + ne)

re
Uplnost = ——
p (re+mn)
re—+mnn

Spravnost =

(re+ne +rn+ nn)

ne—+rmrn

Chybovost =
(re+ne+rn+nn)

Ptesnost uréuje zlomek extrahovanjch textd, které jsou relevantni. Uplnost ndm naopak
ukazuje zlomek relevantnich texti, které jsou extrahovany. Tyto hodnoty jsou provazany.
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Obrazek 2.2: Idealni smér vyvoje extrakénich systémi

Manning [5] fik4, Ze v dobrém systému presnost klesé se zvySujici se iplnosti nebo s nariista-
jicim poctem extrahovanych text. U vyvoje extrakénich systémi se vétsinou snazime o co
mozné nejvyssi presnost. Cim vyssi bude, tim vétsi je pravdépodobnost, Ze visledky budou
bezchybné. Nékdy ale mtizeme ocenit i pfesnost mensi, protoze implikuje vétsi hodnotu
uplnosti. To ocenime hlavné, pokud je zadana oblast extrakce mensi a relevantnich textt
neni mnoho.

Spravnost je hodnota popisujici podil spravného chovani systému. Chybovost predsta-
vuje pravy opak, tedy podil chybného chovani.

Tyto hodnoty muZeme nanést do grafu pro lepsi prezentaci. Spravnost a chybovost
jsou propojené, takze jejich graf by vypadal jako tisecka, kterd propojuje hodnoty 1 a 1.
Proto se bézne sestavuje hlavné graf pfesnost/tiplnost. V ném se snazime nanést hodnoty
pro vsSechny stupné uplnosti. Toho mtzeme docilit tak, ze si pfipravime testovaci data
obsahujici miru relevance. A pfi posunovani prahové hodnoty dostaneme S§irsi skalu hodnot
aplnosti s odpovidajicimi hodnotami presnosti. Bézny vzhled graft ilustruje obrazek 2.2.
Sipky ukazuji idedlni postup pii v§voji extrakénich systémil. Snazime se tedy o co nejvyssi
pfesnost a spravnost.

Pro zhodnoceni kvalit systému se téz pouziva tzv. F-measure. Jde o hodnotu zahrnujici
ve vztahu presnost i iiplnost. Miizeme ji vypocitat podle nasledujicich vztaht:

e 1 _(B*+1)PR
Cas+(1-a)s  B*P+R

Hodnoty « a 8 se urcuji podle dilezitosti presnosti a uplnosti. Klasicky ale volime 8 =1 a

_1
04—2.



Kapitola 3

Navrh a realizace vlastniho reseni

Kapitola obsahuje popis névrhu vlastniho feseni, po kterém nasleduje sekce o tom, jak
probihala realizace. Navrh je ilustrovan schématem. Kazdy ze t¥i vyvijenych systémi je
popsén samostatné a na konci najdeme i vycet pouzitych nastroju.

3.1 Navrh resSeni

Cilem je vytvorit systém pro extrakci vztahi mezi entitami v textu. Je tedy potieba zvazit,
které komponenty zvolit. A také rozvrhnout, jak bude systém fungovat.
3.1.1 Pozadavky na systém

Systém by mél byt schopen ziskat tidaje o vztahu z textu v prirozeném jazyce. Konkrétné
se jednd o ovlivnéni umélce (malife) uréitou udélosti. K tomu je nutné najit slova, kterd ho
reprezentuji v textu, identifikovat udalost a nakonec relaci mezi nimi.

3.1.2 Priiprava

Pro implementaci nékterych ¢asti extrakénich systémi je potieba znat tvary vét ze zadané
oblasti. Je tedy tfeba urcit nékolik konkrétnich udélosti, které budeme hledat. Pro tento
projekt byly zvoleny tyto udalosti:

e Smrt blizkého ¢lovéka
e Vilka

o Cestovani

Pred samotnou implementaci tedy probéhlo ruéni vyhledavani vét s témito klicovymi slovy.
Kazdy nalezeny tvar véty, nebo jiny zpusob popisu udéalosti byl zaznamenan pro pozdéjsi
vyuziti. Véty obsahujici vztahy s témito udalostmi byvaji vétsinou v podobnych tvarech.
Mizeme tedy zobecnit postupy a ménit se bude pouze nazev udalosti.

3.1.3 Konceptualni model

Abychom mohli vyhodnotit nékolik rizné slozitych systémi, musime je sestrojit a provést
experimenty. Kazdy ze systémi se bude odliSovat metodami extrakce a vysledky. Je vhodné
porovnat alespon tii systémy. Budou na jinych trovnich slozitosti. Ty jsou blize popsany



v sekci 3.2. Prvni a nejjednodussi pracuje pouze s regularnimi vyrazy a nastrojem NER.
Stfedné pokrocily systém navazuje na informace zjisténé jednodussim systémem. Kontro-
luje spravné poradi prvkil ve vété. Treti z nich vyuziva parser pro ziskani stromu zavislosti.
Vzhledem k ¢asové narocnosti tohoto nastroje nejdiive pouzije prvni systém pro filtraci
vstupnich textl. Bez ni by experimenty trvaly priliz dlouho. Dalsi informace o tomto jevu
jsou popsany v sekci 3.3.3. Vzhledem k témto zavislostem je vhodné sloucit extrakéni sys-
témy do jednoho vétsiho programu. V ném budou logicky oddéleny jednotlivé c¢asti.

Obrazek 3.1 predstavuje cely program zastfeSujici tii systémy. Ty jsou reprezentovany
Sedym pozadim. Muzeme si vSimnout rozdéleni na podilohy a také vzajemnych navaz-
nosti. Tok dat je shora doli. Vstupem je text v pfirozeném jazyce. Vystupem by méla byt
relace mezi entitami obsaZenymi v textu. KosoCtverec znaci data v urcité formé, kdezto
obdelnikovy tvar predstavuje ¢innost nebo transformaci dat.

3.2 Urovné sloZitosti

Tato sekce popise postup pii implementaci systémii na nékolika tirovnich slozitosti. Jazykem
pro tento tkol se stal Python. A to diky jeho schopnosti jednoduSe propojovat nastroje a
pro snadnou praci se seznamy. Dalsi vyhodou byla skutec¢nost, Ze nékteré pouzité nastroje
jiz byly napsény v Pythonu.

3.2.1 Nejjednodussi systém

Tento systém bude pracovat na nejnizsi tirovni. Jeho slozitost bude primitivni, tim paddem
nebude moc presny. Soustfeduje se predevsim na vyhledavani klicovych prvkd. Témi jsou:

Spojeni vyjadiujici ovlivnéni (napf. was influenced by, had an impact)

Slova oznacujici udalost, ktera ma vliv na dilo umélce (napt. the death of his father,
World War I.)

Slova pro vyjadfeni cile ovlivnéni (napf. his painting, her work)

Entita pfedstavujici umélce. Ta mize byt obsazena ve jméné nebo v zadjmené. (napf.
Picasso, he, his)

Pro svoji funkcionalitu vyuziva predpokladu, ktery fika, Ze pouhé existence téchto prvkiu
ve vété znamend vyskyt relace. Redlné tento vyrok pravdivy neni. Standardné plati, Ze
pokud véta obsahuje vztah, najdeme v ni i klicové prvky. Vysledky tohoto systému tedy
budou pouze ¢astecné spravné. Mize se stat, Ze vztah oznaceny systémem se ve vété vlastné
vibec nenachazi. Vyhledavani probih4 za pomoci regularnich vyrazi. Jedinou vyjimku tvoti
entita predstavujici umeélce. Kvili ni je pouzito nastroje Decipher NER, ktery umi rychle
vyhledavat v seznamech jmen a nazva a oznacuje jejich vyskyty v textu. Déale pracuje
s koreferenci, bez které by se pocet kladnych vystupi znac¢né snizil. Vice o tomto nastroji
je psano v sekci 3.3.2.

Témér vSechny operace je vyhodné provadét nad jednotlivymi vétami. Proto je treba
text spolehlivé rozdélit do vét. Pro tento el jsem vyuzil Python knihovnu NLTK, kterd
disponuje metodou tokenize(text).
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Obrazek 3.1: Konceptualni model systému pro extrakci vztaht
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3.2.2 Stfedné pokrodily systém

Tento systém vyuziva predchozi systém a navazuje na néj. SnaZi se o vétsi presnost urc¢ovani
vztahd. Princip ziskdvani informaci pomoci regulérnich vyrazt zistava, ale po dokonéeni
vyhledavani je provedena kontrola. Ta se soustieduje na spravné poradi klidovych prvki
ve Véte.

Kontrola pracuje se vzory. Kazdy vzor je definovan pomoci regularniho vyrazu, ktery
se snazime najit ve vété (napf. *had .*7influence’). Déle obsahuje Fetézec reprezentujici
ocCekavané poradi prvku, které kontrolujeme po nalezeni vyhovujiciho reguldrniho vyrazu.
Ve véte ,Trip to America had severe influence on his work. “ tedy dovedeme poznat jiz
zminény vzor. A diky tomu vime, Ze na zacatku véty by se méla nachazet slova oznacu-
jici udalost (Trip to America). Na konci véty bychom méli najit slova pro vyjadfeni cile
ovlivnéni (his work). Vyuzijeme znalost indext téchto prvki, kterou mame diky prvnimu
systému, a vyhodnotime, zda poradi opravdu odpovida vzoru. Pokud ano, kontrola probéhla
Uspésné a miizeme dale tvrdit, ze udalost opravdu ovlivnila dilo daného umélce.

3.2.3 Pokrocdily systém

V obou predchozich systémech jsme pouze vyhledavali slova ve vétach. Pokrocily systém
pro extrakci by mél umét pracovat se syntaxi. Mél by vracet presné vysledky a nespoléhat se
na pravdépodobnost. Piesné o to se tento systém snazi. Pro zavedeni syntaktické kontroly
je tfeba pouzit parser. Vhodnym néstrojem je Stanford Parser (viz sekce 3.3.3), ktery umi
vyhodnotit zavislosti mezi slovy (Stanford Dependencies). Za idedlnich okolnosti by tento
systém mohl fungovat zcela samostatné. Kvuli ¢asové sloZitosti parseru je ale nutné vyfil-
trovat vstupy pouze na texty, které potencidlné obsahuji vztah. K tomu slouzi vyhledavani
prvkl v prvnim systému. Je zde tedy nutnd navaznost (viz obrazek 3.1).

Pouzitim Stanford Parseru ziskame strom zavislosti (viz obrazek 3.2). Muzeme si v§im-
nout, ze se jedna o zavislosti mezi jednotlivymi slovy. Ale nasim cilem je najit vztah mezi
vétsimi celky. Je tedy nutné jednotliva slova shlukovat. Podle Ani Thomas [3] je vhodné
volit nasledujici postup pro extrakci podmétnych a pfedmétnych ¢asti:

1. Odstranéni zavislosti det, pfipadné predet (a, an, the, some, all, atd.)

2. Tvorba jmennych frazi. To znamend spojeni zavislosti nn, amod a advmod. Tim
vznikne podstatné jméno se vSemi modifikdtory (napt. ,individual computational ele-
ments ).

3. Identifikace podmétné a predmétné ¢asti. Podmétnou najdeme pomoci zavisloti nsuby,
nsubjpass a rcmod a pfedmétnou pomoci dobj a pobj.

Praktikovanim tohoto postupu se znacn€ snizi pocet uzli stromu. Ziskani obou ¢asti véty
timto zpiisobem je velmi uzitecné pro extrakci. Nevadi nam totiz vétsi syntakticka sloZitost
textu. Zavislosti predstavuji vztahy spise na gramatické trovni. Systém tedy extrahoval
podmétnou, pfedmétnou a piisudecnou cast. Nasledovné se v nich se pokusi regularnimi
vyrazy najit klicové prvky vztahu. Pokud je najde na spravnych mistech, mizeme povazovat
za to, Ze véta nese informaci o vztahu.

Nakonec je provedena detekce negace, kterd by méla odhalit zapor ve vété. Naptiklad
pokud pred slovem influenced najdeme slovo not, sémanticky se z néj stane pravy opak
a vztah uZz nemizeme povazovat za platny. Tato kontrola probiha také nad stromem zavis-
losti, takze je snadno dohledatelné, ke kterému slovesu se negace vztahuje.
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Obrazek 3.2: Ukazka Stanford Dependencies

Takovy systém je presnéjsi nez oba dva predchozi. Navic je, diky tvorbé jmennych frazi,
schopen lépe pojmenovat udalost.

3.3 Integrace existujicich nastroju

Pro nékteré podproblémy projektu jiz existuji nastroje, které se jim vénuji. Proto je vhodné

vvvvvv

3.3.1 Python knihovna NLTK

Natural Language Toolkit je knihovna umoznujici praci s pfirozenym textem jazyce Python.
Je to open source projekt vyvijeny komunitou. NLTK zastfesuje nejriznéjsi nastroje: POS
tagger, NER, tokenizer, atd. V tomto projektu pro extrakci je ovSem pouzit jenom tokenizer
pro oddéleni jednotlivych vét.

3.3.2 Decipher NER

Decipher NER je nastroj vyvijeny vyzkumnou skupinou KNOT na VUT na Fakulté Infor-
matiky. Je pouzitelny pro vyhledavani umeélct, stylt a dél v textu. Pouziva seznam vznikly
spojenim dat z nékolika zdroju: Freebase, Artcyclopedia, SCoT a dalsi. Umoznuje také
analyzu koreference. V tomto projektu je pouzit pravé pro oznaceni umélci a uméleckych
del.

3.3.3 Stanford Parser

Stanford Parser je nastroj, ktery umoznuje najit gramatickou strukturu vét. Je implemento-
van v Javé, ale vystup lze jednoduse transformovat pro pouziti v Pythonu. Jeho vystupem
jsou tzv. Stanford Dependencies (viz obrazek 3.2). Autofi néstroje o nich v manudlu [I]
pisi, ze tyto zavislosti byly vytvoreny pro jednoduchy popis gramatickych vztaht ve vété
tak, aby byly pochopitelné i pro lidi bez lingvistické praxe. Jsou tedy dostatecné trividlni
pro pozdéjsi zpracovani jinymi nastroji.

Vzhledem ke své diukladnosti a kvalitnim vysledktim trpi tento parser vétsi ¢asovou na-
roc¢nosti. To je potieba zvazit pfi jeho zaclenovani do vétsiho celku. Pokud bychom ho totiz
nechali zpracovavat vSechny vstupni texty, délka chodu programu by se stala netinosnou. Je
tedy potfeba zavést urc¢itou kontrolu a filtraci textt, které prijdou na vstup tohoto nastroje.

13



3.3.4 Elastic Search a PyES

Tyto dva nastroje byly pouzity pro pristup se kolekcim dat nasbiranym v ramci projektu
Decipher. Slouzili jako vstup velkého objemu dat do extrakénich systémii. PyES je knihovna
jazyka Python umoznujici praci s ElasticSearch a tim vyhledavani v zaindexovanych datech.
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Kapitola 4

Experimentalni vysledky a jejich
analyza

Tato kapitola se zabyva experimentalnimi vysledky tfech vytvofenych systémi. Nejprve jsou
popséany pouzita data, poté popis experimenti a nakonec zhodnoceni ziskanych informaci.

4.1 Charakteristika datové sady

Pro vyhodnoceni kvalit extrakéniho systému jsou potfeba data, kterda by mohl zpracovat.
Je dobré se zamyslet nad tim, jaka data zvolit. Mélo by se jednat o koleci dokumenti,
ve kterych se muze, nebo také nemusi vyskytovat vztah.

Bude nas zajimat, jak se systémy budou chovat pri zpracovani textu, ktery se néjakym
zpusobem zminuje o hledanych entitich. Méné presné systémy totiz mohou extrahovat
vztah, ktery se ve skutecnosti v textu nenachazi. Prvni systém, ktery pouze vyhledava
klicovéa slova v textu, naptiklad oznaci vétu "He was also able to paint in a romantic style,
which had become more fashionable after the Civil War.” jako relevantni. Obsahuje totiz
v8echny potiebné casti, ale bez syntaktické kontroly uz systém nezjisti, jestli se skutecné
jednd o hledany vztah. MizZe pouze predpokladat. Proto je tedy zajimavé vybirat texty
obsahujici klicova slova, abychom mohli odhalit pfipadné nedostatky systému.

V datové sadé muzeme vynechat texty, které nejsou relevantni, ani neobsahuji klicova
slova. Jedna se o skupinu nn z tabulky 2.1. Mizeme si vS§imnout, ze vice jak v poloviné
uvedenych vzorecki s touto hodnotou ani nepocitame. Diilezitéjsi jsou tii zbyvajici hodnoty.
Datovou sadu tedy tvofi texty, ve kterych by néktery systém potencidlné mohl najit vztah.

Mensi cast sady tvori skupina, kterd byla vyhledana ruc¢né a slouzila jako trénovaci
sada pfi vyvoji. Jednd se o 55 relevantnich texti. Zbytek (366) byl vyhledan automaticky
pomoci prvniho systému. To znamend, Ze kazdy takovy text obsahuje vétu s klicovymi slovy.

Tabulka 4.1: Datova sada

‘ | Pocet ‘
Celkem 421
Relevantnich 139
Nerelevantnich 282
Ruc¢né vyhledané 55
Automaticky vyhledané 366
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Obrazek 4.1: Cetnosti miry relevance v datové sadé

Zdrojem dat pro hledani byla kolekce kratkych ¢lanki o malifich, ktera byla sestavena
v ramci projektu Decipher (viz 3.3.4). Témito zpusoby bylo ziskdno celkem 421 texti,
z nichZ 139 je relevantnich. V tabulce 4.1 muZeme najit kratky prehled téchto ¢iselnych
udaja.

Kazdy text v sadé je oznacen ¢iselnym tudajem od 0 do 1, ktery urcuje miru relevance.

vvvvvv

Nasledujici seznam je orientacéni stupnici relevance (fazeno sestupné):

e Piimy vztah (was influenced by), popis (work inspired by), slovni spojeni (travelling
artist)

e Nepiimy vztah (painting resulted from mourning after death, experiences of war)
e Slozeni vztahu a vlivu (war influenced him, and this is expressed in painting)

e Piima navaznost (when wife died, paintings became..., paintings became sad after
wife died)

e Nastinéni udélosti, kterd méla vliv (he accompanied group of artists on a trip, which
influenced work)

e Nepiima navaznost (after death, sincerity becomes evident in work)
e Pfipadné ovlivnéni (may have influenced, would have influenced)

e Nepiima zminka (anti-war movement)

e Mozna névaznost (after war he moved from style to style)

e Jina formulace

e Zidny vztah

Kone¢né rozhodnuti o mife relevance je ale individualni a zalezi na konkrétni vété. Cetnosti
téchto hodnot mizeme vidét v grafu 4.1.
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Tabulka 4.2: Orientac¢ni vysledky systému pro prahovou hodnotu 0.8

Systém 1

Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 59 22

Nerelevatni 335 5
Systém 2

Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 34 47

Nerelevatni 45 295
Systém 3

Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 26 55

Nerelevatni 2 338

Tabulka 4.3: Orienta¢ni kvalitativni hodnoty systémt pro prahovou hodnotu 0.8
‘ H Systém 1 ‘ Systém 2 | Systém 3 ‘

Presnost 0.14974 0.43037 0.92857

Uplnost 0.72839 0.41975 0.32098

Spravnost || 0.15201 0.78147 0.86460

Chybovost || 0.84798 0.21852 0.13539

4.2 Usporadani experimenttu a piehled vysledku

S kompletni testovaci sadou mizeme zacit vyhodnocovat jednotlivé systémy. Orientacni
vysledky si muZzeme prohlédnout v tabulkidch 4.2 a 4.3. Jednd se o hodnoty naméfené
s prahovou hodnotou nastavenou na 0.8.

Vysledky prvniho systému

Vysledky presnosti a iplnosti tohoto systému najdeme v tabulce 4.4. Vizualizace téchto dat
je zbytetna, protoze se vSechny hodnoty pohybuji v minimalnim rozptylu. Pfesnost je nizka
(0.18) dle ocekavani, tplnost je tim padem vyssi (0.75). Je to zptsobeno metodou extrakce
(tento systém pouze vyhledava klicova slova ve vétach). To znamend, Ze velké procento
oznacenych textl neni relevantni. A Uplnost je vysoké, protoZe systém oznaci velkou cast
relevantnich texti.

Spravnost také odpovida predpokladu a pohybuje se kolem 0.15. Je nizka, protoZe sys-
tém se rozhodne Spatné ve vétsiné pripadi. Mezi Spatnymi rozhodnutimi prevlada oznaco-
vani nerelevantnich texti.

Vysledky druhého systému

Vysledky pfesnosti a Gplnosti tohoto systému najdeme vizualizované v grafu 4.2. Vysledné
hodnoty tohoto systému se vyznamné liSi od prvniho systému. MiuZeme si vSimnout vyssi
presnosti (kolem 0.43), nizsi Gplnosti a vysoké spravnosti pohybujici se kolem 0.76. To jsou
vyznamné a zajimavé zmény, vzhledem k tomu, Ze tento systém pouze navazuje na vysledky
prvniho systému.
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Tabulka 4.4: Pfesnost a uplnost pro prvni systém
Piesnost ‘ Uplnost ‘

0.28426 | 0.80575
0.23604 | 0.77500
0.20304 | 0.75471
0.19035 | 0.75000
0.17766 | 0.73684
0.15989 | 0.72413
0.15482 | 0.71760
0.14974 | 0.72839
0.12944 | 0.72857
0.10406 | 0.77358

| 0.17893 | 0.74946 |
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Obrazek 4.2: Graf presnosti a Gplnosti pro druhy systém
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Obrazek 4.3: Graf presnosti a Gplnosti pro treti systém

Vysledky tretiho systému

Vysledky presnosti a tplnosti tohoto systému najdeme vizualizované v grafu 4.3. TTeti
systém disponuje velkou pfesnosti. Pro prahovou hodnotu 0.8 byla vyhodnocena dokonce
0.93. To znamena, %e témér kazdy oznaceny text ve skutecnosti obsahoval vztah a systém
se v tomto sméru skoro nikdy nespletl. Vysoka piesnost ale znamené i nizkou tplnost, ktera
se pohybuje okolo 0.32. Hodnoty spravnosti jsou také vysoké, coz je pozitivni vysledek.

4.2.1 Porovnani vysledku

Podle namérenych hodnot mizeme hodnotit jednotlivé systémy. Budou zde uvedeny hroz-
dily pfi méfeni s prahovou hodnotou 0.8. Plati, ze ¢im sofistikovanéjsi systémy jsou, tim
lepsi podévaji vysledky. Prvni systém se tedy zachova spravné pouze v 15% pripadi, kdezto
pokrodily treti systém v 86%. To je sice dano i vybérem datové sady, kde prvni systém skondi
vzdy o néco hif. Ale i s vétsim obsahem nerelevantnich textd bez klicovych slov by roz-
dil byl na prvni pohled znatelny, protoze tfeti systém navazuje na vysledky prvniho. Jeho
skupina re (viz tabulka 2.1) bude tedy vzdy podmnozinou skupiny re, kterou vyprodukoval
prvni systém. To stejné plati pro vztah mezi prvnim a druhym systémem. Tento fakt ilu-
struje obrazek 4.4. I bez experimentalnich vysledkt tedy mtzeme predpokladat, ze druhy
a tfeti budou presnéjsi nez prvni. A tento predpoklad muZzeme potvrdit jasnym rozdilem
mezi hodnotami pfesnosti.

Vime, Ze druhy systém by mél podavat lepsi vysledky nez prvni. Za zminku ale stoji
velky skok mezi hodnotami, a to jak u presnosti, tak i u spravnosti. Pfesnost je priblizné
0 29% vyssi a spravnost dokonce o 63%. KdyZ vezmeme v tivahu, Ze druhy systém se oproti
prvanimu lisi v podstaté jen kontrolou poradi prvku, tak se jednd o vyznamny rozdil.

Jesté vétsi skok mezi hodnotami nastane v porovnani prvniho a tfetiho systému, zde
je ale vice oc¢ekévany. Presnost je vyssi o 78% a spravnost o 71%. Tyto rozdily odpovidaji
slozitosti Teseni. Treti systém provadi syntaktickou analyzu a pouziva pokrocilé nastroje
a postupy pro extrakci.
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Obrazek 4.4: Prekryvani kladnych vysledkt systémi.

4.3 Diskuse

Po ziskani vysledki je dobré rozebrat, jak si je muZzeme vyloZit a co jsme tedy zjistili. Tato
sekce obsahuje rozbor vysledku a chyb.

Rozbor vysledkii

Mame vysledky t¥i rtiznych extrakénich systémi. Kazdy funguje jinak a ma jiné vysledky.
Nyni se zaméfime na to, abychom z vysledki vyvodili informace o daném systému. Mizeme
zjistit k ¢emu je dobry a jaké jsou jeho vyhody a nevyhody.

Prvni systém mé velmi nizké hodnoty presnosti a spravnosti. Ve vétach, které oznadi,
sice pravdépodobné najdeme zminku o udalosti, ale jenom v nékterych piripadech se bude
jednat o vétu obsahujici vztah. Jako plnohodnostny extrakéni systém tedy vhodny neni.
Mtzeme ho ale pouZit pro filtraci vstupi do jinych systémt nebo pro vypis vét s kliCovymi
prvky. Jeho vyhodou je pravé vysoka hodnota tplnosti, diky které oznaci velky pocet texti,
se kterymi mizeme dale pracovat.

Druhy systém navazuje na vystupy prvniho a pfidava kontrolu potradi prvku. Pro zho-
toveni takového systému je potfeba rucné sestavit pravidla, podle kterych poradi kontrolu-
jeme. CoZ se miize jevit jako nevyhoda. Vyhodou ovSem jsou lepsi vysledky, takze systém
uZ je spolehlivéjsi. Hodnota spravnosti vzrostla o 63% a presnost ¢ini 43%. To je zajimavy
narust, ale pordd bude kazda druha véta oznacena Spatné. Takovy systém bychom tedy
mohli pouzit napiiklad pro dikladnéjsi filtraci.

Posledni systém vykazuje nejpresnéjsi vysledky. Z plného poctu relevantnich vét sice
oznacil jenom tfetinu, ale téméi kazdé oznaceni probéhlo v relevantni vété. To znamen4,
ze vysledki nebude mnoho, ale budou velice presné. Nicméné takovy systém bychom jesté
nemohli vyuzit pro extrakci kvili jeho nizsi hodnoté uplnosti. Jeho zdklad funguje dobre,
ale bylo by potfeba ho rozsifit, aby byl schopen identifikovat vice vétnych staveb. Takto
upraveny by uz byl pfipraven pro automatickou extrakci vztaht, které muZeme pouzit
ve vétsich projektech.

Rozbor chyb

P1i blizsim prozkoumani vysledkt mizeme zjistit, ze nékteré relevantni véty nebyli ozna-
ceny. Je tfeba zjistit, v jaké ¢asti procesu extrakce se objevila chyba. Nevyhodou postupného
zpracovani (viz obrazek 3.1) je, Ze pokud selze jeden nastroj, proces skonéi a dalsi se na fadu
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Tabulka 4.5: Vysledky systému s potencidlnim dokonalym NERem

\ Realny NER | Idealni NER

Systém 1

Extrahovano | Neextrahovano || Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 19 35 49 5

Nerelevatni 0 0 0 0
Systém 2

Extrahovano | Neextrahovano || Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 18 36 46 8

Nerelevatni 0 0 0 0
Systém 3

Extrahovano | Neextrahovano || Extrahovano | Neextrahovano

Relevatni 14 40 32 22

Nerelevatni 0 0 0 0

Tabulka 4.6: Vysledky systému s potencidlnim dokonalym NERem

\ Realny NER | Idealni NER
Systém 1 | Systém 2 | Systém 3 || Systém 1 | Systém 2 | Systém 3
Piesnost 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Uplnost 0.35185 0.33333 0.25925 0.90740 0.85185 0.59259
Spravnost | 0.35185 0.33333 0.25925 0.90740 0.85185 0.59259
Chybovost | 0.64814 0.66666 0.74074 0.09259 0.14814 0.40740

ani nedostanou. Po prohledani pomocnych vypisi je zfejmé, Ze hlavnim zdrojem nedspés-
nych extrakci je nastroj NER. Ten se nachézi jiz na zacatku celého procesu a jeho selhani
negativné ovlivni vSechny tii systémy. Kvalitnéjsi nastroj zastavajici stejnou praci by tedy
pravdépodobné zlepsil konecéné vysledky.

Pro ilustraci a diikaz tohoto tvrzeni se miizeme podivat do tabulek 4.5 a 4.6. Na levé
strané jsou uvedeny vysledky systému za normalnich okolnosti a na pravé jsou vysledky,
které by nastali pokud by NER byl dokonaly. Tento jev byl simulovan vyfazenim nastroje
a nahrazenim funkci, kterd podvrhne vysledky a vraci ,,nalezenou“ entitu. Ta vSak ve sku-
tecnosti neexistuje a déje se tak pouze proto, abychom mohli zmast zbytek systému. Ten se
potom chova stejné, jako kdyby ve vété néjakou entitu clovéka skutecné nasel. Zkusebni da-
tova sada pro tento experiment se sklada z 54 ru¢né nasbiranych text. U nich totiz méame
jistotu, Ze jsou relevantni, a muzeme na nich jednoduse pozorovat zmény ve vysledcich.
Uz na prvni pohled vidime, 7e kazdy systém je schopny extrahovat vice vztahti. Ciselné
ohodnoceni ndm potvrzuje toto zlepSeni oproti normélu. Pfesnost bude vzdy maximalni,
protoze vSechny texty jsou relevantni. Ale mizeme si v§imnout markantniho rozdilu v hod-
notéch uplnosti a spravnosti. Nejvétsi pokrok najdeme u prvniho systému, ale je nutno
poznamenat, Ze druhy systém zlepsil svoji iplnost o 52%. Vzhledem k tomu, Ze vysledky
NER takto mocné ovliviiuji vysledky vSech tfi systémi, je nutné pouzit opravdu kvalitni
nastroj tohoto typu pri vyvoji extrakénich systémi.
rat. V takovém pripadé text neprojde filtraci prvniho systému, nebo ostatni systémy maji
problém rozpoznat vztah ve véte.
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Shrnuti

Podle statistik jsme tedy zjistili, Ze kvalita vystupt odpovidé slozitosti implementace sys-
témi. Vysledky téchto tii systémi se od sebe tolik lisi, protoze kazdy funguje Gplné jinak
a na uplné jiné trovni. Pro budovani extrakénich systémii v praxi je tedy opravdu potieba
spoléhat se na pokrocilé nastroje a postupy, protoze jenom ty nam poskytnou vyssi piresnost
a divéryhodné vysledky.
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Kapitola 5
Zaver

Kapitola obsahuje zhodnoceni dosaZenych vysledki, popis vlastniho pfinosu a zamysleni
nad moznostmi dalsiho rozvoje.

Dosazené vysledky

Byly navrzeny a implementovany tii rizné extrakéni systémy. Kazdy na jiné Grovni a s od-
lisnymi vysledky. Prvni systém je jednoduchy a pracuje s regularnimi vyrazy a nastrojem
NER. Druhy navazuje na praci prvniho a pridava kontrolu poradi klicovych prvkia. Tato
jednoducha kontrola mé velky vliv na presnost a znacné zlepsuje vysledky. Treti systém
pridava praci s nastrojem pro syntaktickou analyzu a vykazuje jesté vétsi presnost.

Prinos prace

Piinosem je srovnani jednotlivych metod extrakce. Ctenai se miize dozvédét, jaké nastroje
volit a na co si dat pozor pfi pripadném vyvoji podobného systému.

Moznosti dalsiho rozvoje

Pro praktické vyuziti by se mohl hodit tfeti systém, diky pouZitym nastrojim a metodam.
Je otevieny tipravam a vylepsSenim. Zejména tém, které by mohli navysit hodnotu tuplnosti,

aby byl schopen oznacit vice texti. To znamené naptiklad zvysit pocet vétnych staveb,
které by mohl rozpoznat.
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