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Abstract

Named Entity Recognition is a subtask of information extraction. Its goal
is to recognize words with special meaning in a sentence, such as names of
people, organizations, places, etc. Named Entity Recognition is often used
to automatically answer questions.

The aim of this work is to explore methods used for the Named Entity
Recognition, to choose one of them and together with the set of features
implement the choosen solution. Subsequently test the success on standard
data and evaluate the results.

Abstrakt

Rozpoznavani pojmenovanych entit je poduloha extrakce informaci. Jejim
cilem je rozpoznani slov ve vété se specidlnim vyznamem, napi. osoby,
organizace, mista atd. Rozpoznavani pojmenovanych entit se casto vyuziva
pri automatickém odpovidani na otazky.

Cilem této prace je prozkoumat metody pouzivané pro rozpoznavani po-
jmenovanych entit, jednu z nich vybrat a spole¢né s mnozinou priznak zvo-
lené Teseni implementovat. Nésledné otestovat tUspésnost na standardnich
datech a zhodnotit dosazené vysledky.
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1 Uvod

Zpracovani pojmenovanych entit je jednou z tloh automatické extrakce infor-
mace (IE). Ukolem IE je ziskat strukturované informace z nestrukturovangch
nebo ¢astecné strukturovanych dat. Ve vétsiné pripada nestrukturovanymi
daty jsou dokumenty psané v prirozeném jazyce, v nichz chceme vyhledat
dilezité informace. Dulezitou informaci mohou byt napiiklad odpovédi na
otazky, kde se snazime odhalit subjekty, které jsou soucasti otazky. Ukéazalo
se, ze tyto odpovedi na otazky mohou byt snadno rozttidény do tiid na za-
kladé jejich sémantiky (tj. osoby, organizace, mista, data, asu atd.) a praveé
tim se zabyva tloha zpracovani pojmenovanych entit (NER), kterd se snazi
nalézt a roztiidit vyrazy patrici do téchto t¥id (pojmenovanych entit, NEs).

Jednim ze zpusobu jak efektivné tesit ilohu NER je pouzit neuronové
sité (NN), které se v oblasti zpracovani prirozeného jazyka (NLP) vyuzivaji
desitky let. NN jsou v soucasné dobé siroce pouzivany pro rtzné klasifikacni
ukoly a dalsi dlohy spojené s umeélou inteligenci. Hlavni motivy k pouzivani
NN zahrnuji jejich robustnost, skalovatelnost a zejména schopnost aproxi-
movat libovolnou funkci a zlepsovat se kazdym dnem, zatimco védci stale
rozvijeji a zlepsuji koncepty a ucebni metody téchto siti.

V této praci se nejprve podrobnéji sezndmime s ilohou NER a NN. Pro-
zkoumame riuzné druhy architektur NN a budeme diskutovat o jejich vyho-
dach a nevyhodéach pro feseni lohy NER. Nakonec v praktické casti jednu
z vhodnych architektur implementujeme, provedeme nékolik experimenti a
porovname jejich vysledky s ostatnimi architekturami.



2 Specifikace ulohy

Uloha NER spo¢ivé ve snaze detekovat a klasifikovat slovni virazy do predem
definovanych tiid. Téchto ttid je vice druhii a mohou se lisit, ale velmi c¢asto
se jedna o tiidy jako je osoba (PER), organizace (ORG) nebo misto (LOC),
atd. NER tloha muze navic obsahovat extrakci popisné informace z textu
o zjisténych entitach. Naptiklad v pripadé osob to mize zahrnovat extrakci
titulu, postaveni, narodnosti, pohlavi a dalsich atributi osoby. Nize muzete
vidét piiklad vysledné klasifikace viz obr. 2.1. [20, 24]

ORG PER
Zakladatel socialni sit¢ Facebook Mark Zuckerberg koupil
LOC

rozsahlé pozemky na Havajskych ostrovech.
Obrazek 2.1: Priklad vystupu rozpoznavani pojmenovanych entit.

Kazda NE mé dvé klicové vlastnosti: rozpéti a typ. Predpokladejme, ze
mame text ,Bank of England“. Typ entity je v tomto ptipadé organizace
a sklada se ze tii slov. Oznaceni ,England“ s typem organizace je jisté ne-
spravné, nebot slovo ,England“ neni celé slovni spojeni, stejné tak oznaceni
,Bank of England® jako zemé. Oznaceni ,England® jako zemé je sporné
(v tomto pripadé) a spravnost tohoto vystupu zavisi na situaci. Jak vidite,
existuji rizné moznosti spravné odpovédi. [12]

2.1 Metriky hodnoceni

V kazdé oblasti vyzkumu je dilezitym krokem zhodnotit a porovnat vysledky
novych metod, pricemz metriky, které zvolite pro vyhodnoceni metod, jsou
velmi duilezité. Vybér metriky ovliviuje, jak se méri a porovnava vykonnost
algoritmi, proto je tieba pouzit nékterou objektivni miru (nebo miry), ktera
by dobte pokryla tcel vyzkumu.

Vymezime-li miry pro obecnou klasifikaci objektt do dvou t¥id: pozitivni
a negativni. Pak existuji ¢tyti t¥idy pro klasifikaci vysledk. Pokud systém
rozpozna objekt jako pozitivni a pokud je skuteéné pozitivni, pak se jedna
o pozitivni rozpoznani (true positive, TP). Totéz plati pro negativni piipad
(true negative, TN). Pokud by vsak systém oznacil objekt jako pozitivni,



pricemz by nebyl, jednd se o fale$né pozitivni rozpoznani (false positive,
FP). A naopak, pokud systém objekt neoznadci, pficemz by mél, jednd se o
falesné negativni chybu (false negative, FN). [12]

Jednou z nejintuitivnéjsich a nejsnadnéjsich metrik pouzivanych k vy-
hodnocovani tspésnosti rozpoznavani je chybova matice. Pti vyhodnocovani
muze dojit k vyskytu dvou druhu chyb (TN, FN). Tyto chyby je mozné
vizualizovat za pomoci chybové matice, kterou zobrazuje obr. 2.2.

Skutecnost
p n
Skute¢né FaleSné
p pozitivni negativni
o) TP FN
g (TP) (FN)
o)
O Falesné Skuteéné
N | pozitivni negativni
(FP) (TN)

Obrazek 2.2: Chybova matice zobrazujici rizné moznosti vystupu systému
oproti skutecnym hodnotam.

Dalsi moznou metrikou je ptesnost (precision). V klasifikacnich problé-
mech se pocita jako pomér poctu spravnych odpovédi a vsech odpovédi, jinak
feceno, ze objekty oznacené jako pozitivni jsou opravdu pozitivni. Vypocte
se podle vzorce 2.1.

. TP
Presnost = TP+ FP (2.1)

Casto se také vyuziva tplnost nebo-li recall, kterd vyjadiuje pomér jaka

¢ast pozitivnich objektl je oznacena. Vypocte se dle vzorce 2.2.

TP
TP+ FN
Je ziejmé, ze presnost a uplnost popisuji rizné aspekty vysledkia. Navic

Uplnost = (2.2)

jsou tyto miry konkurenc¢ni. Jak je znadzornéno na obrazku 2.3, pokud se
prahova hodnota posune doleva, bude méné objektit FN a vice objekti FP,
coz povede k vyssi iplnosti a nizsi presnosti. Toto je dilezité pri hodnoceni
klasifikdtoru, protoze klasifikator s vysokou uplnosti (resp. presnosti) muze
byt lepsi pro ruzné tkoly. [12]



Vysoka: ' Vysoka
Uplnost . presnost

Obrézek 2.3: Zména presnosti a iplnosti

Posledni uvedenou mirou je F-mira (F-measure ¢i Fl-score). Lze ji vyjad-
it jako harmonicky primér mezi presnosti a iplnosti a predstavuje celkovou
perspektivu. Vypocte se podle vzorce 2.3.

2T P _, Presnost x Uplnost
2I'P+ FP+ FN Piesnost + Uplnost

P1i vyhodnocovani tispésnosti rozpoznavani se presnost (procento spravné

(2.3)

F-mira =

rozpoznanych slov) nepovazuje za dostatecné informujici miru vykonnosti
rozpoznavaciho systému, jelikoz vétsina symboli v textu neni pojmenovana
jako entity a jsou obvykle spravné rozpoznany jako takové, presnost snadno
dosahuje 90 - 95% nebo vice. [24] Namisto ni se pouziva F-mira.

2.2 Jazykové korpusy

Pro hodnoceni NER tlohy je nutné vytvorit korpus s oznacenymi entitami.
Pouzivame-li pristup strojového uceni s ucitelem, potrebujeme také korpus
pro odhad optimélnich parametri. Nejcastéji je korpus vytvoren lidmi, ta-
kovy korpus se oznacuje terminem gold data. Nékdy muze byt korpus auto-
maticky odvozen z jiz existujicich zdroji. Tento pristup obvykle umoznuje
vytvaret mnohem vétsi korpus, ale korpus obsahuje chyby. Pro tento korpus
pouzivame termin silver data.

Korpus je vétsinou rozdélen na ¢asti s odlisSnym tucéelem vyuziti. Vycvikovd
¢ast korpusu se pouziva pro uceni parametrii systému a testovaci ¢ast pouze



pro hodnoceni systému. Hodnoceni systému podle testovaci sady béhem jeho
vyvoje je Spatny postup, protoze vysledky jsou pravdépodobné lepsi, nez by
byly na jesté nevidénych datech. Ovérovaci ¢ast se pouziva pro ovéreni na-
vrhu systému béhem vyvoje a také pro nalezeni optiméalnich hyperparametru
modelu (napf. velikosti oken pro funkce, parametri pro kombinaci model).

Déle predstavime existujici datové sady, které se v praxi casto vyuzivaji.
Prvni dvé byly pripraveny pro konferenci CoNLL v letech 2002 a 2003. Tteti,
¢eskd, byla vytvorena pro ¢estinu v roce 2007 [22].

2.2.1 CoNLL-2002

Datova sada pojmenovanych entit CoNLL-2002 se sklada ze Sesti soubort,
které pokryvaji dva jazyky: spanélstinu a nizozemstinu. Kazdy z téchto ja-
zykl sestava ze tii soubort: vycvikového souboru, vyvojového souboru a
testovaciho souboru. Metody uceni budou trénovany na vycvikovych datech
a pro ladéni parametri téchto metod mohou byt pouzita vyvojova data. Po
nalezeni nejlepsich parametrii se metody uceni natrénuji na zakladé vycvi-
kovych dat a otestuji na testovacich datech. Rozdéleni dat na vyvojova a
testovaci bylo provedeno tak, aby se zabranilo ladéni systému na testovacich
datech. [2]

Spanélské data jsou tvofena sbirkou novinovych ¢lankd, které zpifstup-
nila Spanélska zpravodajska agentura EFE a anotaci provedla technicka uni-
verzita v Katalansku spolecné s univerzitou v Barceloné. Nizozemské tidaje
byly ziskany ze ¢tyt vydani belgickych novin ,,De Morgen® a byly anotovany
univerzitou v Antverpéch. 2]

Forméat dat je nasledujici: prvni polozkou na kazdém tadku je slovo,
nasleduje slovni druh (POS), oznaceni syntaktického bloku a druh entity.
Oznaceni bloku a nazvy jmennych entit maji format - TYPE, coz znamena,
ze slovo je uvnitt fraze typu TYPE. Pouze pokud se dvé fraze stejného typu
vyskytuji hned za sebou, prvni slovo druhé fraze bude mit znacku B-TYPE,
aby ukazalo, Ze zac¢ina novou frazi. Slovo se znackou O neni soucasti fraze.
Tento zpusob znaceni se nazyva BIO (I0B) model. [12]

2.2.2 CoNLL-2003

Jedna se o datovou sadu skladajici se ze Sesti souborii pokryvajicich dva
jazyky: angli¢tinu a némcinu. Format dat je stejny jako u CoNLL-2002 s vy-
jimkou némeckych datovych souborti, které maji navic pridan jeden sloupec
(druhy) obsahujici lemma (slovnikovy tvar) jednotlivych slov. [3]
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Puavod dat se u jednotlivych jazyku lisi. Anglickd data jsou tvorena sbir-
kou novinovych ¢lankii od Reuters Corpus a némecka data pochazeji z clanki
od Frankfurter Rundschau. Anotace byly provedeny osobami z univerzity v
Antverpach.

2.2.3 CNEC 2.0

Pro ¢estinu méame dva korpusy. Prvni Czech Named Entity Corpus (CNEC
1.0) z roku 2007 sestéval z 5868 vét [22]. Druha verze byla rozsifena o 125
vét, které obsahovaly e-mailové adresy a 3000 vét s pouze nékolika enti-
tami, které modeluji skutec¢nou distribuci entit v textech. Korpus byl pozdéji
transformovan do formatu podobného CoNLL (spolu s nékterymi drobnymi
zménami) [13]. Celkem korpus tedy obsahuje 8993 ceskych vét s manudlné
anotovanymi ¢eskymi entitami ve formatu BIO. VSechny verze korpusu jsou
verejné dostupné pro nekomeréni tcely. [1]
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3 Algoritmy

Existuji rtizné pohledy, které lze pouzit k rozdéleni nebo popisu metod zaby-
vajicich se ulohou NER nebo obecné NLP tlohami. Nejcastéji jsou systémy
rozdéleny do dvou skupin - systémy zalozené na pravidlech a na strojovém
uceni.

Systémy zalozené na pravidlech funguji na zakladé ruéné definovanych
pravidel. Pravidlem mtize byt naptiklad regularni vyraz rozpoznavajici kon-
krétni délku, mala a velka pismena, specialni znaky atd. Pro spravnou funké-
nost téchto systémi je casto zapottebi definovat velké mnozstvi pravidel, coz
je ijejich hlavni nevyhoda, nebof pti kazdé zméné charakteru dat je potieba
pravidla ru¢né redefinovat pro dosazeni kvalitniho vystupu.

V tomto ohledu vychazi 1épe metody strojového uceni, které se v dnesni
dobé vyuzivaji ve vétsiné systémi, nebot jsou velmi prizpiisobivé a na rozdil
od systémt s pravidlovym pristupem levné na udrzbu.

Metody strojového uc¢eni mohou byt déale rozdéleny podle typu dat, které
pouzivaji. Pokud systém potiebuje korpus s jiz ozna¢enymi entitami, pak sys-
tém vyuzivd metody uceni s uéitelem (supervised learning). Tyto algoritmy
upravuji své parametry tak, aby byly schopné spravné tvorit pozadované
vystupy definované v korpusu. Nevyhodou tohoto postupu je nutnost dopl-
novani pozadovanych dat, coz je casto netrivialni a ¢asové narocné. Naproti
tomu systém vyuzivajici uceni bez ucitele (unsupervised learning) pouziva
samostatna data bez jakékoliv dalsi informace o oc¢ekdvaném vystupu. Na
zakladé téchto dat si systém musi vytvorit formalni reprezentaci pouzitel-
nou pro tvorbu rozhodnuti a predvidani nevidénych dat. Metoda kombinujici
uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised learning) je specialnim pri-
padem metody uceni s ucitelem. Systém miize vyuzivat korpus s oznacenymi
entitami, ale také je schopny vyuzivat neoznacené tdaje.

V nasledujich podkapitoldch se zamérime na metody strojového uceni s
ucitelem pro feseni tloh NER a v sekci 3.7 na priznaky pouzivané v NER.

3.1 Conditional random fields

Conditional random fields (CRF) jsou neorientované grafické modely viz
obr. 3.1. [14] Zakladni myslenkou CRF je pouzit fadu potencidlnich funkci
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B-ORG O B-MISC O

EU rejects German  call

Obrazek 3.1: CRF sit.

pro aproximaci podminéné pravdépodobnosti vystupni sekvence oznaceni y
vzhledem ke vstupni sekvenci slov z. [13, 16] Matematicky vypocet modelo-
vaného rozdéleni pravdépodobnosti p(y|z) pak mé nésledujici formu:

plole) = rrern( 3 A vy-1..) (3.1

kde y je vystupni sekvence oznaceni a x vstupni sekvence slov. Velikost
dimenze vystupni sekvence a vstupni sekvence jsou si rovny.

Pocateéni testy zamérené na NER tlohy byly provedeny v [18]. Od jejich
zavedeni je vyuzilo mnoho systému s velmi dobrymi vysledky [10, 13] a po
urc¢itou dobu byly CRF povazovany za nejuspésnéjsi metodu pro NER.

3.2 Dopredné neuronové sité

Dopiednd neuronova sit (také uméla neuronova sit nebo ANN) byla prvnim
a nejjednodussim typem navrzené neuronové sité. Jednad se o orientovany
acyklicky graf, coz znamend, ze se v siti nevyskytuji zadné zpétné vazby
nebo smycky a informace se mize pohybovat jen jednim smérem. Sklada se
ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a skryté vrstvy. Obecné plati, Ze skrytych
vrstev mize byt vice. Piiklad ANN muzete vidét na obrazku 3.2. [5]

3.2.1 Neuron

Zékladni vypocetni jednotkou neuronové sité je neuron, ktery se sklada
ze vstupni (pfenosové) funkce, aktivacni funkce a vystupu. S odkazem na
obr. 3.3 je signal dat ze vstupu x1,...,x, povazovan za jednosmérny, coz
je indikovano sipkami, stejné jako vystupni signal neuronu. Vystupni signal
neuronu O; je dan nasledujicim vztahem:
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Hidden Layer
Input Layer

Output Layer

Obrazek 3.2: Uméla neuronova sit.

kde w;; je vektor vdhy a funkce f(net;) je oznacovana jako aktivacni

funkce. Proménna net; je definovana jako skaldrni sou¢in hmotnosti a vstupu
vektori,

net] = w/jT{]j = wljwl 4+ ...+ wnjmn, (33)

kde T je transpozice matice.

inputs Vel ghts

X; o—>

activation
function
X2 °—> net input
([) N O/
X3 '—>@—4> activation
. . transfer
function
X, e—> 9]
threshold

Obrazek 3.3: Umély neuron.
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3.2.2 Aktivacéni funkce

Jednou z prvnich aktivacnich funkei je krokova funkce, jejiz vystupni hod-
nota O; se vypocita jako

T
0, = fnet;) = {1’ =l (3.4)
0, jinak

Krokova funkce byla pouzita v ranych perceptronovych modelech, ale
nebyla spojita, tudiz nebyla vhodna pro metody zpétné propagace zalozené
na gradientu. Nejcastéjsi aktivacni funkci je funkce sigmoid, znama jako
logisticka aktivacni funkce. Pouziva se také ve vystupni vrstvé, kde je nasim
konecnym cilem odhadnout pravdépodobnost. Prevadi velka negativni cisla

na 0 a velkd kladna ¢isla na 1. Matematicky je reprezentovana jako

fl@) = 1 —i—le—r'

Hlavni nevyhodou sigmoidu je problém mizejiciho gradientu pti tréno-

(3.5)

vani, kdy se gradient chyb prilis priblizi nule a nema vliv na hlubsi vrstvy.
To bylo z ¢éasti vyfeseno zavedenim rektifikované linedrni jednotky (také
Rectified Linear Unit nebo ReLU) v nésledujicim tvaru:

x, >0

flz) = { o (3.6)
0, 7jinak

Tato aktivacni funkce zptisobi, Ze sif konverguje mnohem rychleji. U vel-

kych x je derivat jednoduse 1 a chybovy signal nezmizi. Existuje mnoho mo-

difikaci ReLU, jako jsou napiiklad Leaky Rectified Linear Unit (LRELU) a

exponencialni linearni jednotky (ELU).

3.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (také Convolutional Neural Networks nebo CNN)
jsou formou doprednych neuronovych siti. Nize na obrazku 3.4 je uvedeno
schéma typického CNN. Prvni ¢ast se skldda z konvoluc¢nich a poolingovych
(sdruzovacich) vrstev, které pusobi jako extraktor. Druhd ¢ast se sklada z
plné propojené vrstvy, ktera provadi nelinedrni transformace extrahovanych
prvki a ptsobi jako klasifikator.
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Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected  Connected

dog (0.01)

cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Obrazek 3.4: Schéma typické Konvoluéni neuronové sité.

3.3.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva se sklada z nékolika priznakovych map. Mtze navazo-
vat jak na vstupni vrstvu, tak na vrstvu subsamplingovou. Neurony v této
vrstvé hledaji specifické rysy. Pokud tyto rysy naleznou, produkuji vysokou

aktivaci.
7 2 3 3 8
4 (5N CEEN 4 1 |0 |-1 6 |-9
3 3 2 8 4 * 1 |0 [1 —
3 gy 2 iy i ? B
5 4 4 5 4 2X1+5x14+3x1+
3x0+3x0+2x0+
3x-1+8x-1+8x-1
=9

Obréazek 3.5: Priklad operace konvoluce na matici velikosti 5 x 5 s jadrem
velikosti 3 x 3.

Konvoluci 1ze povazovat za vazeny soucet mezi dvéma funkcemi. Pti zpra-
covani obrazu, pro vypocet konvoluce na ur¢itém misté (x,y), vybirame k x k
rozmérny kus z obrazu centrovaného v misté (x,y). Poté vynasobime kazdou
hodnotu v tomto podobraze s kazdou hodnotou konvolu¢niho filtru (také s
rozmérem k X k) a nakonec je vSechny secteme pro ziskdni jediného vystupu.
Vsimnéte si, ze k je oznaceno jako velikost jadra. Priklad operace konvoluce
je zobrazen na obr. 3.5.
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3.3.2 SdruzZovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva se vétsinou pouziva ihned po konvoluéni vrstvé ke zmen-
Seni prostorové velikosti (pouze sitka a vyska, nikoli hloubka), ¢imz se snizuje
pocet parametri a zabranuje se pretrénovani modelu.

Nejbéznéjsi formou prevzorkovani je maximélni sdruzovani uvedené na
obr. 3.6. Postup je nasledujici: vezmeme filtr velikosti p, kterym z ¢asti ob-
razku o velikosti p X p (tedy ¢tverce) vybereme maximélni hodnotu.

Single Depth Slice

b | "\_1
)| & 5 2
I 77
4 5 4 i 7 /-' Max Pool with .
X 2x2 Filters & Stride 2 " 5
3 3 4 2
(6)| 4 [(a)| &
N A

Obrazek 3.6: Priklad operace sdruzovani s velikosti filtru 2 x 2 a krokem 2.
Vystupem je maximalni hodnota v oblasti 2 x 2.

3.3.3 Plné propojena vrstva

Plné propojend vrstva znamena, ze kazdy neuron v predchozi vrstvé je spo-
jen s kazdym neuronem v dalsi vrstvé. Vystup z konvolucnich a sdruzovacich
vrstev predstavuje funkei vyssiho ¥adu reprezentujici vstupni obraz. Utelem
této vrstvy je pouzit tyto funkce pro klasifikaci vstupniho obrazu do riz-
nych tiid na zakladé tréninkovych dat. Kromé klasifikace je pridani této
vrstvy jednim ze zptisobt, jak sif naucit rizné nelinedrni kombinace téchto
vlastnosti.

3.4 Rekurentni neuronové sité

Zatimco doptedné neuronové sité, které mapuji vstupni vektory na vystupni
pomoci vicevrstvych neuronovych siti, jsou nezavislé na kontextu. To zna-
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mena, ze stejny vstup vede vzdy na stejnou odezvu sité. Myslenkou reku-
rentnich neuronovych siti (Recurrent Neural Networks, RNN) je vyuziti sek-
venéni informace. To je mozné diky spojeni mezi predchozim vnitinim sta-
vem a aktualnim vnitfnim stavem viz obr. 3.7. Jinymi slovy feceno, odezva
sité nebude dana pouze aktualnim vstupem, ale bude odrazet i vliv vstupt,
které tomuto vstupu predchézely. [11]

Vi

h,

Xy

Obrézek 3.7: Opakujici se bunlka v case t odebirajici vstup z; a vracejici y;.

Pro jasnéjsi predstavu na obrazku 3.8 mizete vidét jednoduchy model
rekurentni neuronové sité. Ta se sklada ze ti1 vrstev, vstupni vrstvy z, skryté
vrstvy h a vystupni vrstvy 3. V kontextu rozpoznavani pojmenovanych entit,
predstavuje z vstupni ptiznaky a y znacky podle BIO modelu.

B-ORG 0] B-MISC 0]
y
h
X
EU rejects German call

Obrézek 3.8: Jednoduchy model RNN.
Jak bylo zminéno vyse, diky zavedenému spojeni, umoznuje opakujici se

vrstva ukladani informaci o historii. Hodnoty skryté a vystupni vrstvy se

vypocitaji podle vzorct 3.7 a 3.8.
h(t) = f(Uz(t) + Wh(t —1)) (3.7)
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y(t) = g(Vh(t)) (3.8)

Proménné U, W a V znaci vahy spojeni, které maji byt vypocéteny béhem
tréninku, a f(t) a g(t) jsou aktivacni funkce.

Teoreticky mohou RNN vyuzivat informace v libovolné dlouhych sekven-
cich, ale v praxi jsou omezeny pouze na nékolik krokti. RNN ukazaly velky
uspéch v mnoha tlohach NLP. Dnes nejcastéji pouzivanym typem RNN jsou
Long short-term memory networks (LSTM), které jsou mnohem lepsi pii za-
chovani dlouhodobych zavislosti nez RNN. Vice informaci o LSTM naleznete
v sekei 3.6.

3.5 Rekurzivni neuronové sité

Dalsim druhem neuronovych siti jsou rekurzivni neuronové sité oznacované
také jako RNN. Coz miize byt matouci, nebot takto se oznacuji i rekurentni
neuronoveé sité, které pod timto oznacenim najdeme castéji. Proto, aby nedo-
chézelo k mylce, ztistaneme u ptvodniho celého nazvu rekurzivni neuronové
sité.

Tyto sité jsou obecnéjsim druhem RNN siti umoznujicich zpracovat struk-
turované udaje ruznych forem (mfizka, fetézec, graf, strom, sekvence, atd.).
Naptiklad v pfirozeném jazyce je bézné, ze véty se stejnym vyznamem maji
navzajem ruznou délku a strukturu. Aby byl model schopny fungovat pro
rizné datové struktury, rekurzivni neuronové sité vyuzivaji sdileni parame-
tri, podobné jako CNN u obrazki, coz jim umozinuje se zobecnit na rtizné
formy dat, které nebyly ve cviénych datech jesté zaznamenany. Navic objevo-
vani téchto rekurzivnich struktur napomahd nejen k identifikaci jednotlivych
casti, ale i k pochopeni, jak se vzajemné jednotlivé ¢asti ovliviuji, aby vy-
tvorily celek. [23]

Matematicky vyjadieno, primy acyklicky graf je dvojice (V, E), kde V
je mnozina vrchol nebo uzli a F je mnozina hran mezi nimi. Pro vrchol v
je palv] mnozina jeho rodi¢u a ch[v] mnozina jeho potomku. Graf mize byt
pouzit k modelovani riznych druhti informaci. Uzly grafu obsahuji mnozinu
doménovych proménnych charakterizovanych vektorem realnych a katego-
rickych proménnych. Navic kazdy uzel kéduje ¢ast informaci, o kterych se
predpokladé, ze hraji dulezitou roli v dané tloze. Pritomnost vétve (v, w)
mezi dvéma uzly explicitné modeluje logicky vztah mezi fragmenty infor-
maci reprezentovanymi uzly v a w. [9, 19] Model rekurzivni neuronové sité
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se skldda ze stavové prechodové funkce f a vystupni funkce g danych nasle-
dovné:

h(v') = f(iwjx;l) (3.9)

o(v') = g(Uh(v')), (3.10)

kde W; je vahova matice spojujici uzel v* s jeho m potomky a z% je j-ty
potomek uzlu v* a U je vadhova matice spojujici skrytou aktivaci s konecnym
vystupem uzlu.

Funkce f obdrzi jako vstup aktivace z ch[v] a vynasobi kazdou aktivaci
vahovou matici k vypoctu aktivace pro nadrazeny uzel. Funkce g oznacuje
kazdy uzel v; pomoci své skryté aktivace. Pro zpracovani grafu G' pouzijeme
sit opakované, dokud se nedostaneme do korenového uzlu. Uzel nemusi ob-
sahovat vstup, ale pocatecni vstup musi byt v grafu znadzornén stejné tak
jako v derivac¢nich stromech vét, vstup predstavuji listy stromu. Vystupni
funkci 1ze pouzit pouze na kofenovém uzlu oznacujicim cely graf. [19]

3.6 LSTM sité

LSTM sité jsou zvlastni druh RNN, jez jsou schopné se ucit dlouhodobé
zévislosti. Umoznuji Tesit velikou skdlu problémii a v dnesni dobé jsou Siroce
vyuzivany.

LSTM jsou stejné jako RNN sité, kromé toho, ze aktualizace skryté
vrstvy jsou nahrazeny tcelovymi pamétovymi bunkami. [11] Informace mo-
hou volné prochazet siti a jsou v pripadé potieby upraveny tzv. branami viz
obr. 3.9, kde je znazornéna pamétova bunka LSTM.

Kazd4a brana ma svou tlohu, kterou vykonava. Vstupni brana urcuje jaké
hodnoty v bunce chceme aktualizovat. Dalsi pamétova brana rozhoduje o
tom, zda prichozi informaci udrzi nebo zahodi. Poté prichézi na rfadu burnka,
kterda ma za kol generovat nové kandidatni hodnoty. Kdyz je proces u konce,
jesté se musi rozhodnout, jaka cast stav bunky bude na vystupu. K tomu
slouzi vystupni bréna. [4]

Site LSTM byly velmi tispésné v rtznych tlohach, jako je strojovy preklad
[7], popis obrazku [26] nebo sekven¢ni znaceni v ptirozeném jazyce [11]. Z
tohoto divodu jsou vhodnym kandidatem pro teSeni tlohy rozpoznavani
pojmenovanych entit, kterou se tato prace zabyva.
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Obrézek 3.9: Detail paméfové bunky LSTM.

3.6.1 Obousmeérné LSTM sité

Zatimco LSTM sité jsou schopné ve svém skrytém stavu uchovavat infor-
mace, které jiz prosly skrytym stavem. Obousmérné LSTM sité (Bidirecti-
onal LSTM, BI-LSTM) maji dva skryté stavy. Timto zptusobem muzeme
efektivné vyuzivat minulych ptiznaka (prostfednictvim doprednych stavi)
a budoucich priznaku (prostfednictvim zpétnych stavi) pro uréity casovy
ramec. [11]

Matematicky je vstupem do BI-LSTM vrstvy sekvence slovnich priznakt
(vektort) oznacenych jako (z1,xs, ..., x,). Vystupem této vrstvy je sekvence
skrytych stavi pro kazdy vstupni vektor oznacenych jako (ﬁl,hg, vy hy).
Kazdy konecny skryty stav vznikne zretézenim doptfedného h; a zpétného

; skrytych stavi. [16]

E = Istm(x;, E:), Ez = [stm(z;, ]_1;_1)) (3.11)
hi = [, Iyl (3.12)

3.6.2 Obousmérné LSTM-CRF sité

Obousmeérné LSTM CRF sité jsou v poslednich letech velmi tispésné a Siroce
vyuzivané, zejména pak v oblasti zpracovani ptirozeného jazyka [6, 8, 11].
Velkd mira tspésnosti je predevsim dana kombinaci LSTM sité a CRFE sité.
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Vznikly LSTM-CRF model muze efektivné vyuzivat predeslych vstupnich
priznaki prostfednictvim LSTM vrstvy a infromace o znacce na trovni vét
prostiednictvim CRF vrstvy. S takovou vrstvou je mozné ticelné predpovidat
aktudlni znacky z predeslych a nésledujicich znacek, je to podobny princip
jako u BI-LSTM siti.

Takovyto model umoznuje vyuzivat pouze predeslé vstupni priznaky. Ob-
dobné jako u BI-LSTM siti, kombinaci BI-LSTM sité a CRF sité vznikne BI-
LSTM-CRF model, ktery mize efektivné vyuzivat také nasledujici vstupni
priznaky.

Vykonnostni testy zamérené na tlohy POS a NER dosahly velmi dobrych
vysledku [11]. BI-LSTM-CRF patii mezi nejpouzivanéjsi modely pro FeSeni
POS a NER tloh a byl pouzit pri experimentech v kapitole 5.

3.7 Priznaky

Priznaky hraji velmi dtlezitou roli v NER systémech zaloZzenych na meto-
dach strojového uceni, proto je velmi dulezita jejich volba. Ptiznak jako ta-
kovy vyjadiuje konkrétni vlastnost daného slova. Naptiklad indikace ptitom-
nosti specidlniho znaku ve slové binarnim pfiznakem (pravda ¢i nepravda).
K dosazeni lepsich vysledkil je pak mozné slovo zastoupit jednim ¢&i vice
priznaky, které se z hlediska strojového uceni déli na binarni, kategorické,
radové, realné, atd. [12]

Dalsi dilezitou vlastnosti priznaki je jazykova zavislost. Plati, Ze ptiznak
je nezavisly na jazyku, pokud miize byt pouzit pro jiny jazyk bez jakychkoliv
zmeén. Je ziejmé, ze systémy NER nezavislé na jazycich potrebuji pouzivat
pouze jazykové nezavislé priznaky. V opacném pripadé dochazi k vyraznému
poklesu vykonnosti NER systému.

3.7.1 Znakové priznaky
Ortografické priznaky

Ortografické priznaky jsou zalozeny na vzhledu slova, napr. prvni pismeno
je velké, vsechna pismena jsou velkd, slovo se sklada z ¢islic nebo slovo
obsahuje specialni znaky, atd. Tyto priznaky jsou velmi ¢asto pouzivané,
protoze si vystaci se samostatnym slovem a jsou jazykoveé nezavislé a presto
velmi u¢inné pro mnoho jazyki.
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Ortografické vzory

Tyto vzory vyuzivaji podobny pristup jako ortografické ptiznaky - prepisuji
slova na specialni retézce. Velka pismena jsou prepsana na ’A’, mala pismena
na ’a’, Cislice na ’1’ atd. Obcas se vyuziva zkracend verze, kdy vice znakt
stejného typu (‘aaaa’) je prepsdno na kratsi formu (’a*’ nebo ’aa’), ktera
znazornuje vice znaki stejného typu.

3.7.2 Slovni priznaky
Slovo

I samotné slovo je mozné pouzit jako piiznak. Casto se vSak prevedou
vSechny znaky na malé nebo velké, aby se zamezilo duplicitdm a slovo na
zacatku véty melo stejny priznak jako to uprostied.

Stematizace a Lematizace

Stematizace je tloha zalozena na hledani korene slova, obvykle odstranénim
sémanticky nepotiebnych koncovych znaki. Obdobné jako samotné slovo i
koren slova miize byt pouzit jako priznak.

Lematizace je podobna tuloha jako stematizace, ale namisto kofene je
vystupem zakladni (slovnikovy) tvar slova.

Vyznam téchto tloh je do velké miry ovlivnén jazykem. U flektivnich
jazykl vyznacujicich se komplikovanym systémem sklonovani a casovani,
jako je napft. Cestina, je stematizace a lematizace témér nutnosti, nebot je
potfeba snizit vysoky pocet riznych tvari slov.

N-gramy

Slovni n-gramy (sled n po sobé jdoucich slov) se pouzivaji k zachyceni kon-
textu soucasného slova. Sled dvou po sobé jdoucich slov byva ¢asto oznaco-
van jako bigram, sled tii slov je trigram a od ¢tyT vyse se pouziva oznaceni
n-gram, kde n je nahrazeno poc¢tem za sebou jdoucich slov.

Embeddings

V dnesnich systémech vyuzivajicich RNN sité pro zpracovani prirozeného
jazyka se castéji misto slovnich priznakii vyuzivaji tzv. embeddingy, kde jsou
slova nebo fraze ze slovniku mapovany na vektory redlnych cisel. Vektor ma
stejnou velikost jako je velikost slovniku a je tvoren jednou dimenzi. Tato
technika se nazyva vkladani slov (word embedding) a muze vyrazné zvysit
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vykon NLP tloh. Existuji rizné metody vkladani slov, mezi ty nejznaméjsi
patii GloVe a Word2Vec. [21]

3.7.3 Externi priznaky

Pojem externi priznak se pouziva k oznaceni priznaki, které pouzivaji ex-
terni systém nebo zdroj informaci (napt. Wikipedia). Existuje zvlastni pod-
trida externich priznaki, kterd se nazyva slovnik. Tato skupina je casto zpra-
covavana zvlast, protoze hraje dulezitou roli v NER. [12]

Slovniky

Slovniky maji v tloze NER zvldstni postaveni. Pouzivame slovniky napft.
kfestnich jmen a prijmeni, firem, mést, fek, zemi, spole¢nosti atd. Systémy
vyuzivajici slovnikové priznaky ztraceji moznost primého pouziti v jinych
jazycich nebo dokonce v doménach, protoze o¢ividné nespadaji mezi jazykové
nezavislé priznaky. Postup je velmi prosty, testuje se, zda je slovo obsazeno
v nékterém ze slovnik.
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4 Realizace

Cilem této prace je implementace vlastnich priznakii do NER systému. Jako
zaklad pro tuto praci byl zvolen NER systém zalozeny na modelu BI-LSTM-
CRF sité. Vzhledem k tomu, Ze zminény model je implementacné netrivialni
a navic by zabralo spoustu casu a usili takovyto model radné implementovat
a optimalizovat, je na misté pouzit nékterou z jiz hotovych implementaci,
ktera je uzivateli ovérena a optimalizovana.

4.1 Existujici implementace

Vybér vhodného systému je nutné provést jesté pred zahajenim implemen-
tace, protoze se miuze stat, ze zvoleny systém nemusi umoznovat ptidani
vlastnich priznaki.

Hlavnim rozhodovacim faktorem pti vybéru byla knihovna, na jejichz za-
kladech je aplikace postavena. Vedoucim prace byla doporucena knihovna
Torch®. PfestoZe v dnesni dobé existuje nespocet implementaci modeldl neu-
ronovych siti, najit vyhovujici implementaci se nepodatilo. Po dalsi domluvé
se do uzsiho vybéru dostalo jen nékolik implementaci napsanych v jazyce
Python.

V nésledujicich podsekcich si postupné predstavime jednotlivé implemen-
tace, jejich vyhody a nevyhody a srovname vysledky testovacich béht.

4.1.1 AnaGo

Implementace AnaGo slouzi pro sekvenéni znaceni textu, umoznuje rozpo-
znavani pojmenovanych entit (NER), znaceni tseku feéi (POS tagging) a
sémantické znaceni (SRL). Je postavena na knihovné Keras?, coz je vy-
sokouroviiové API pro neuronové sité fungujici jako obal knihoven, napt.
TensorFlow ¢i Theano.

Systém vyuziva BI-LSTM-CRF model zalozeny na architektute pro NER
[15] podporujici néasledujici moznosti:

e trénovani modelu bez priznaki

o definovani vlastniho modelu

thttp://torch.ch/
Zhttps://keras.io/
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e pouziti uz natrénovaného modelu

Implementace systému je jazykové nezavisla, tudiz je mozné ulohy resit v
mnoha jazycich. AnaGo dale také podporuje predem natrénované priznaky
jako jsou vektory GloVe nebo Word2Vec.

Ptes vSechny zminéné vyhody implementace trpi na podporované modely
vstupnich dat. Zatimco s BIO modelem nebyl zddny problém, IO model
implementace nebyla schopna zpracovat. Dalsim tskalim bylo velké mnozstvi
podpurnych programii, které bylo tfeba nainstalovat, coz v prostredi jako je
MetaCentrum nebylo viibec snadné, o tom ale az v podkapitole 4.5.

4.1.2 NER Tagger

Dalsi vybranou implementaci byl NER Tagger, slouzici ptimo pro rozpozna-
vani pojmenovanych entit. Vyuziva nejnovéjsi napady a metody z oblasti
NER bez vyuziti jakékoli jazykové specifické znalosti nebo zdroje (napf.
slovniki). Vysledkem je moznost Fesit tilohy v mnoha jazycich.

Stejné jako AnaGo, tento systém vyuziva BI-LSTM-CRF model uvedeny
v [15]. Implementace je postavena na knihovné Theano?®, ktera spolecné s
NumPy* slouzi pro védecké vypoécty.

Uz v zakladu NER Tagger podporuje 10 i BIO modely znaceni a moznost
konfigurace programu prostirednictvim parametrii. Kvalitu implementace ne-
kazi ani dosazené vysledky uvedené v tabulce 4.1, presto ma implementace
jednu velkou nevyhodu, a to dobu béhu. Ta byla u nékterych jazyku (Spanél-
Stina, nizozemstina) o poznani horsi. Zatimco ostatni systémy byly schopné
béhem 2 az 3 hodin provést 15 epoch, kdy jedna epocha znamend jeden do-
predny pruchod a jeden zpétny prichod vsech vycvikovych priklada, tento
systém provedl sotva polovinu, tedy 7 epoch.

4.1.3 NER with Tensorflow

Implementovany systém vyuziva BI-LSTM-CRF model zaloZeny na knihovné
TensorFlow®. Mezi hlavni vyhody systému patii podpora IO i BIO modeli
znaceni, minimalni pozadavky na potifebné knihovny a prilozenad podrobna
dokumentace®. Tim vsak vyhody kondi. PfestoZe implementace dosahla na
anglickém korpusu velmi dobrych vysledkii, viz tab. 4.1, nebyla schopna se

3http://deeplearning.net /software /theano/

“http://www.numpy.org/

Shttps://www.tensorflow.org/

Shttps://guillaumegenthial.github.io /sequence-tagging-with-tensorflow.html
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vyporadat s ¢eskymi a Spanélskymi znaky, napr. ¢, §, T, atd. Tento problém
nevyftesila ani oprava kodovani.

4.1.4 LM-LSTM-CRF

Posledni zvolenou implementaci je nastroj pro sekvenc¢ni znaceni, umoznu-
jici trénovani, ohodnoceni a predikci. Nabizi dva implementované modely
LM-LSTM-CRF a BI-LSTM-CRF uvedené v [17]. Pro nase ucely byl zvo-
len, jiz nékolikrat zminény, BI-LSTM-CRF model, jenz je implementovan
prostiednictvim knihovny PyTorch”.

Implementovany systém splinuje vSechny potrebné pozadavky, je jazykoveé
nezavisly, podporuje modely znaceni 10 a BIO, je konfigurovatelny prostied-
nictvim parametri, podporuje natrénované priznaky (GloVe, Word2Vec) a
v neposledni fadeé je prilozena i kompletni programova dokumentace. Kromé
toho knihovna PyTorch podporuje vypocty na grafickych kartach s archi-
tekturou CUDAS3. V praxi se to projevi vyraznym urychlenim vypoctii.

4.2 Porovnani implementaci

Po vybrani vhodnych implementaci je bylo nutné na zavér zprovoznit a
podrobit vykonnostnim testiim. Implementace byly testovany celkem na
¢tyfech jazykovych korpusech (angli¢tina, ¢estina, SpanélStina a nizozems-
tina). V nékterych piipadech préavé az toto testovani odhalilo pravé nedo-
statky, jako je podpora forméati anotace ¢i doba béhu viz. AnaGo, NER
Tagger. V nasledujici tabulce si miizete prohlédnout, jak dopadly vykon-
nostni testy jednotlivych implementaci.

eng cze esp ned
AnaGo - 70.54 | 81.90 | 75.62
NER Tagger 88.30 | 69.35 | 78.58 | 75.94

NER with Tensorflow | 89.34 - - -
LM-LSTM-CRF 87.41 | 66.62 | 75.43 | 71.38

Tabulka 4.1: Srovnani testovanych implementaci. Uvedené vysledky udavaji
miru vykonnosti rozpoznavacich systému pomoci harmonického priameéru (F-
miry), kterd je vyjadiena v procentech.

Z mérenti je patrné, ze nejlepsich vysledkt dosahovaly implementace AnaGo
a NER Tagger. O to vétsi je skoda, Ze zrovna tyto implementace dispo-

Thttp://pytorch.org/
8https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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nuji vyse zminénymi nedostatky. Po zvazeni téchto problémt a moznostech
opravy, byla vybrana implementace LM-LSTM-CRF pro realizaci experi-
mentl s vlastnimi priznaky.

4.3 Struktura aplikace

Po vybrani vhodné implementace mizeme pristoupit k popisu jednotlivych
modult a skripti, ze kterych aplikace sestava. Detailni popis vSech moduli
a jejich procedur je popsan v programové dokumentaci ptilozené u imple-
mentace’ a samozfejmé v kédu programu.

V zakladu aplikace obsahovala dva implementované modely LM-LSTM-
CRF a BI-LSTM-CREF. Pro ucely této prace postacoval BI-LSTM-CRF mo-
del (viz obr. 4.1), ktery byl méné komplexni, protoze vyuzival pouze slovni
embeddingy na rozdil od LM-LSTM-CRF, jenz pouzival i znakové embed-
dingy. Moduly a skripty souvisejici s nepouzitym modelem byly odstranény.
Nasledna struktura aplikace vypadala takto:

e model - tento balik sestava z nasledujicich moduli obsahujicich algo-
ritmy slouzici pro chod NER systému, metriky pro hodnoceni a po-
mocné nastroje

— crf - modul obsahuje implementaci CRF vrstvy se vSemi potteb-
nymi procedurami

— evaluator - modul pro hodnoceni, poskytuje procedury pro vy-
pocet F-miry a presnosti

— features - jedna se o novy modul, ktery byl do systému dodé-
lan v ramci této prace a zahrnuje implementace vsech pouzitych
priznaki, jejichz konkrétni popis naleznete v podkapitole 4.4

— Istm_crf - procedury v tomto modulu umoznuji vytvaret a pra-
covat s LSTM-CRF modelem

— ner_dataset - modul obsahuje tiidy pro vytvareni soubort dat
vyuzitych pri trénovani modela

— predictor - modul slouzi pro predikci, zahrnuje procedury pro
vypocet F-miry a presnosti

— utils - obsahuje Sirokou skalu procedur, napt. pro nacitani kor-
pust, predpripraveni dat pro CRF vrstvu, mapovani slov na vek-
tory, atd.

9http://Im-lstm-crf.readthedocs.io/en/latest /
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e train_w.py - skript slouzici pro trénovani modelu, obsahuje vSechny
nezbytné procedury uvedené v modulech modelu

e eval_w.py - tento skript se vyuziva pro hodnoceni jiz existujicich
modelil, aby se usettil ¢as straveny trénovanim modelu

e seq_w.py - skript se vyuziva pro anotaci neoznacenych texti, kdy
vstupem jsou pouze slova a vystupem je text oznaceny entitami

Q zfetézeni buNEk ~  mmmmmmmmmmmm oo eeeeeceosseosoeooeoooosooooo

. word-level LSTM burika

|:| embedding
l:' pFiznak

word-level bi-LSTM

x3 X4 X
‘ Im ’ -Meredith
x'3 x'4 X'

Obrazek 4.1: Neuronova architektura BI-LSTM-CRF.

x x"

Aplikaci je mozné spustit ve tfech rezimech: trénovani modelu (soubor
train_w.py), ohodnoceni existujictho modelu (eval_w.py) a anotovani neo-
znacenych texti (seq_w.py). Pro implementaci vlastnich pfiznakt a nasledné
experimenty byl vyuzivin pouze trénovaci rezim. K tomu urceny skript vy-
uziva pro trénovani modelu architekturu uvedenou na obrazku 4.1.

P1i spusténi dojde nejprve k nacteni navolenych korpusti. Korpusy jsou
navzajem oddéleny, kazdy korpus se skladé ze seznamu slov X = (x4, ..., z,,)
a k nim odpovidajicich anotaci Y = (yi, ..., y,) uloZenych v seznamu anotaci.
Aby bylo mozné se slovy pracovat, jsou vytvoreny vektorové reprezentace
jednotlivych slov x;. Pro ulehéeni prace se vyuzivaji predem natrénované
slovni embeddingy GloVe.

7 takto vytvorenych vektori se spolecné s anotacemi vytvori soubor dat,
jenz se bude nasledné po malych davkéach posilat na vstup LSTM-CRF mo-
delu. Podle toho, jak velka bude jedna davka, se urc¢i pocet trénovacich
iteraci jedné epochy. Nakonec se pred ukoncenim kazdé epochy jesté pro-
vede vyhodnoceni aktudlni dosazené tspésnosti klasifikace.
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V ramci této prace bylo potfeba do systému doimplementovat vlastni
zpusob reprezentace slov. K tomuto tcelu slouzi modul features. Priznaky
implementované v tomto modulu jsou podrobné popsany v nasledujici sekci.
Vystupem modulu je seznam slovnich priznaku X’ vytvoreny podle seznamu
vét X. Vytvorené priznaky se poté pridaji do souboru dat spoleéné s em-
beddingy a anotacemi. Tyto ptiznaky jsou v obrazku 4.1 oznaceny zelenou
barvou a pred vstupem do LSMT vrstvy jsou obé slovni reprezentace zreté-
zeny dohromady.

4.4 Pouzité priznaky

Jak jiz bylo nékolikrat zdiraznéno, vybér priznakt vyrazné ovliviiuje uceni
klasifikatoru a tim i celkovy vysledek klasifikace.

Priznak jako takovy vyjadiuje urcitou vlastnost daného slova. V praxi
jsou pak tyto priznaky reprezentovany vektorem, ktery ma na kazdé pozici
definovany specificky priznak (vlastnost). Implicitné jsou hodnoty vektoru
nastaveny na hodnotu 0 (nepravda). Na zékladé urcité vlastnosti se poté na
vybranych pozicich hodnota zméni na 1 (pravda).

Néasleduje vybér priznaki, které byly vybrany, implementovany a na-
sledné otestovany pii experimentech na popsanych datech.

4.4.1 Ortograficka podoba slova

Pti hledani zptisobi, jak co nejlépe rozpoznat pojmenovanou entitu, bude
ortograficka (ortografie - téz pravopis, je souhrn pravidel o pouzivani pismen
a diakritickych znamének pri zaznamenavani jazykovych projevii) podoba
slova pravdépodobné jednou z prvnich myslenek. Naptiklad vlastni jména,
zacatky veét ¢i geografické nazvy zacinaji velkym pismenem. Existuji vsak
vyjimky, jako jsou nazvy nékterych firem ¢i organizaci, které pouzivaji velka
pismena jinde nez na prvni pozici, a mnoho dalsich.

efektivné porovnavat, je nejlepsi vytvorit seznam hned nékolika vzori. K
tomuto ucelu se primo nabizi vyuzit regularnich vyrazi, které umoznuji
definovat vzory s vysokou mirou slozitosti. Dalsim zptsobem je moznost
transformace slov do zjednodusené podoby, k ¢emuz je zapotiebi sada pre-
pisovacich pravidel, a nasledné porovnani s predem definovanymi vzory.

P1i implementaci byly pouzity oba zptisoby. Prvni zptisob je jednoduchy,
nejprve se s vyuzitim regularnich vyraziu nadefinuji rtizné vzory. V nasem
pripadé byly vytvoreny nasledujici vzory detekujici:
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e velké pocatecni pismeno

e kombinaci velkych a malych pismen

e pritomnost cislic

e slova psana kapitalkami

e pritomnost specialnich znakt

e kombinaci ¢islic, malych a velkych znaki

Vektor vygenerovany timto zptisobem ma délku danou poc¢tem definova-
nych vzort, coz je v tomto pripadé 6. Jak bylo zminéno v ivodni ¢asti, prvky
vektoru, které odpovidaji vzoru popisujicimu dané slovo, maji hodnotu na-
stavenou na 1 a neshodujici se prvky na 0. Napriklad, budeme-li mit slovo
,YouTube*, tak podle vyse uvedenych priznaki bude vygenerovany vektor
vypadat nasledovné [1,1,0,0,0,0].

Druhy zptisob je velmi podobny. Nejprve je nutné nadefinovat seznam
vzoru. Ve srovnani s prvnim zptsobem se seznam vzoriu definuje automa-
ticky predzpracovanim vstupnich dat. Jednotliva slova obsazené ve vstupnich
datech se transformuji do zjednodusené podoby a vytvareji seznam unikat-
nich vzort setazenych sestupné podle cetnosti. Nasledné se vezme n hornich
vzord, které poslouzi pro generovani vektort.

Postup transformace je nasledujici, velka pismena jsou prepsana na "A’,
mald pismena na ’a’, ¢islice na 1’ a ostatni (specidlni) znaky na ’-. Aby
se zabranilo odlisSnostem vzniklym kvili riznym délkam sekvenci znaki se
stejnou vlastnosti, vyuziva se zkracend verze, kdy vice znaki stejného typu
‘aaaaa’ je nahrazeno kratsi formou ’aa’.

Déle uz je postup stejny, generuji se vektory délky n. Prvky vektoru,
které odpovidaji vzoru, jsou nastaveny na hodnotu 1 a neodpovidajici na
hodnotu 0. Pro ukazku, retézec ,,YouTube®“ bude po transformaci vypadat
takto ,AaaAaa‘“, fetézec ,,iPhone“ takto ,aAaa“. VSimnéte si, Ze zatimco
predesly zptsob mohl mit vice shod, tento zptsob bude mit vzdy pouze
jednu, protoze seznam obsahuje unikatni vzory. Muze se zdat, ze je tento
zpusob neefektivni, ale pri experimentech dokéazal tspésnost systému pozi-
tivné ovlivnit.

4.4.2 Pritomnost slova ve slovniku

Jedna se o dalsi priklad priznaku aplikovaného pii implementaci. Vyuziva
slovniky obsahujici pojmenované entity, v podsekci 3.7.3 jiz bylo naznaceno
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jeho pouziti. Slovniky byly dodany vedoucim préce, celkem se jedna o 23
slovnikl riznych druhti entit, od ndzvl mést, dnli, organizaci, az po akade-
mické tituly ¢i televizni stanice.

Pouziti je prosté. Nejprve se nac¢tou vsechny slovniky do struktury dict,
kterd zajisti, Ze se uvnitt nebudou vyskytovat duplicitni hodnoty. Gene-
rovany vektor délkou odpovida poctu pouzivanych slovnikii. Hodnota 1 je
nastavena u prvku, ktery odpovida slovniku, ve kterém bylo slovo nalezeno.

Toto Feseni umoznuje snadno identifikovat casté entity (jména, organi-
zace, svatky atd.). V ceském jazyce vSak nardzime na problém, ktery je pro
flektivni (fleze - téZ ohygband, tj. sklonovani a ¢asovani) jazyk typicky. V béz-
ném textu se slova vyskytuji rizné vysklonovana, pricemz slovo v jakémkoliv
jiném tvaru nez kofenovém, je ve slovniku nemozné najit. Resenim mize byt
vyuziti regularnich vyrazl, nicméné to mize mit neblahy vliv na vykon sys-
tému. Lepsim a snazsim fesenim je ostemovani entit ve slovnicich i slov v
nich vyhledavanych.

Obé varianty, jak plvodni data, tak i ostemovana data, byly zahrnuty
do experimentt pro demonstraci vlivu stematizace na tuspésnost klasifikace.

4.5 MetaCentrum

Velmi dtlezitou roli hraje také volba stroje, na kterém budou NER tlohy
spoustény, protoze dnesni systémy k provozu potrebuji pomérné vykonny
hardware. Narocnost téchto systému je dana predevsim potiebou implemen-
tovat netrivialni modely neuronovych siti a jiné osvédcené metody, které
maji velky vliv na kvalitu dosazenych vysledkt. Naptiklad implementace
LM-LSTM-CREF, pouzita pri experimentech, potrebuje pro sviij béh alespon

s architekturou CUDA.

Je zfejmé, ze provadeét jakékoliv vypocty tohoto typu, napt. na notebo-
ocich, je zcela nemozné. Proto bylo nutné nalézt alternativni reSeni, které
by nabizelo dostatecné vykonny hardware a idealné neomezeny ptistup ke
stroji. Prvni variantou bylo vyuzit univerzitni poc¢itac¢, ale po vétsinu dne v
uc¢ebnach probihd vyuka a pocitace jsou tedy zabrané. Resenim bylo vyuziti
sluzeb MetaCentra, konkrétné tzv. ,gridovych vypocti“. To je zpiisob pro-
vadéni vypoctu, pri kterém je pro dosazeni vysledku pouzito vice pocitaci
nachézejicich se na rtiznych mistech.
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Pred samotnym zahdjenim vypoc¢tl je zapotiebi zazddat o vytvoreni
uctu. Jakmile je tucet schvalen, je mozné zac¢it s vypocty. Gridové vypocty
maji specificky postup pocitani viz obr. 4.2.

Pfiprava Spusténi Sledovani
davkového skriptu ulohy ulohy
. J ] J ]

PFihlaseni na
celni uzel

Ziskani
vysledkud

J

Spusténi
interaktivni
ulohy

Vypocty ‘

J/

Obréazek 4.2: Schéma gridového pocitani v MetaCentru.

Ze vseho nejdriv je potreba se prihlasit na jeden z tzv. ,Celnich uzla“.
Jedna se o stroje, které zprostredkovavaji pristup k siti MetaCentra a jsou
sdileny vsemi uzivateli. Prihlasuje se k nim prostfednictvim protokolu SSH.
Uzivatel ma na celnim uzlu vlastni domovsky adresar a ptrimy pristup k
datovym tlozistim pro manipulaci s velkymi objemy dat. Nicméné tyto uzly
slouzi pouze pro manipulaci s daty, pripravu spoustécich skriptu a zadavani
uloh.
uzel a zneprijemnovat tak jeho pouzivani ostatnim uzivatelim (napriklad
rozbalovani nebo zabalovani velkého mnozstvi dat, kompilace programii nebo
dokonce jejich spousténi), slouzi vypocetni uzly.

Pro pristup k témto uzlim je nutné zadat tlohu a zaradit se do fronty ce-
kajicich. Ulohy se zadavaji prostfednictvim planovaciho systému PBS Profes-
sional ptrikazem gsub. Spolecné s tilohou je potieba specifikovat pozadované
zdroje (pocet procesorti, mnozstvi paméti RAM ¢i pocet grafickych karet) a
odhadovanou dobu béhu. Dale mtze byt uveden davkovy skript, parametry
skriptu a mnoho dalsich nastaveni. Nasledujici priklad demonstruje zadani
ulohy pro trénovani NER klasifikdtoru na anglickém korpusu.

gsub

-1 select=1:ncpus=1:ngpus=1:mem=8gb:cl_zubat=True
-q gpu -1 walltime=24:00:00

-m ae -M martinm@students.zcu.cz

-v type="none" run_eng.sh
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Takto zadana tloha se zaradi do fronty tloh a ¢eka na vykonani. Jak je
patrné z uvedeného schématu viz obr. 4.2, tlohy se déli do dvou skupin -
interaktivni tlohy a davkové tlohy.

Interaktivni lohy

Jednd se o specialni typ davkové tlohy, kde se pracuje s pridélenymi zdroji
misto pouzivani davkovych skripti. Ulohu je mozné vyzadat pomoci piikazu
gsub s prepinacem -1I.

Vyuzivani této tlohy prinasi oproti davkovym tlohdm jednu velkou vy-
hodu, uzivatel ma k dispozici grafické prostiedi a snadno vidi, co déla. Z
tohoto divodu se tento typ tlohy vyuzival pii experimentech pro ladéni
dévkovych skripti a k opravé chyb v implementaci NER systému.

Davkové ulohy

Déavkové tlohy jsou neinteraktivni typ tloh. Pro jejich béh je potifeba mit
pripraveny davkovy skript (=spoustéci skript). Ten obsahuje posloupnost
prikazi v uré¢eném poradi, které jsou vykonavany vyzadanymi zdroji. Priklad
spoustéciho skriptu, jenz se vyuzival pti experimentech pro trénovani NER
systému, naleznete v ptiloze A. Pripraveny skript se nasledné prida na konec
prikazu gsub a uloha se zada. Oproti interaktivnim tlohdm, zde se musi
cekat az tloha dobéhne. Stav tlohy je mozné sledovat prikazem gsub -u
username. Jakmile tloha skonci, vysledky tlohy se ulozi do nastaveného
adresare.
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5 Experimenty

Pro zjisténi tspésnosti implementovanych priznakii bylo provedeno nékolik
experimentii. Usp&&nost trénovaného systému byla méfena metrikami uve-
denymi v ¢asti 2.1. Hlavni sledovanou mirou pri ladéni priznaki a findlnim
hodnoceni byla F-mira.

Trénovani a ohodnoceni modelu probihalo na trech datovych sadach:
CoNLL-2002, CoNLL-2003 a CNEC 2.0. Tyto datové sady byly dodany ve-
doucim prace. Jedna se o korpusy pro cestinu, angli¢tinu, Spanélstinu a ni-
zozemsStinu. Kazdy obsahuje tti soubory: trénovaci, vyvojovy a testovaci.

Nize predlozené vysledky zachycuji méreni provadéna na jazykovych kor-
pusech CNEC 2.0 a CoNLL-2003. Pro jednotlivda méteni byly nejprve pouzity
jednotlivé modifikace samostatné. Poté nasleduji experimenty vybranych
kombinaci priznakt a statistika tspésnosti findlniho systému, ve kterych
byly zahrnuty vSechny tii jazykové sady.

5.1 Puvodni reseni

Zékladem pro hodnoceni tspésnosti byla prevzata pavodni implementace
NER modelu sestavajici z jedné obousmérné LSTM vrstvy a CRF vrstvy.
Velikost skrytého stavu byla nastavena na 300, velikost trénovaci davky na 10
a pocet trénovacich epoch na 30. Pro inicializaci byly zvoleny predtrénované
embeddingy GloVe velikosti 300.

Namérené vysledky uvedené v tab. 5.1 nedopadly nejlépe pro cesky kor-
pus. Divodem byl vysoky pocet riznych tvari slov vzniklych sklonovanim
a casovanim. V porovnani s ¢eskym korpusem dopadl vyrazné 1épe anglicky
korpus, ktery se s timto problémem nepotykal.

jazykovy korpus f-mira (%) | Gplnost (%) | presnost (%)
CNEC 2.0 (Cestina) 66.62 60.12 90.64
CoNLL-2003 (angli¢tina) 87.41 85.80 97.12

Tabulka 5.1: Vysledky namértené pii trénovani ptiivodniho NER modelu pro
cesky a anglicky korpus.
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5.2 Navazani dalsich priznakt

Tyto experimenty mély za cil navazat priznaky na jednotlivé slovni embed-
dingy a vylepsit tak reprezentaci slova.

5.2.1 Ortografickd podoba slova

Jedna se o rozpoznavani vizualnich ryst jednotlivych slov. Byly implemen-
tovany dva zpusoby reprezentace, které jsou podrobné popsany v podsekci
4.4.1. Prvni z nich hledal ve slové jednoduché vzory, napt. velké pocatecni
pismeno, ¢islice, specidlni znaky, atd. Namérené vysledky byly znatelné vyssi
nez u puvodniho feseni. Nejvetsi nartst byl zaznamenan predevsim u F-miry.

Jazykovy korpus

F-mira (%)

Uplnost (%)

Presnost (%)

CNEC 2.0 (Cestina)

72.92

71.82

93.02

CoNLL-2003 (anglictina)

88.90

88.63

97.70

Tabulka 5.2: Vysledky méreni jednoduchych vzorii rozpoznavajicich vizualni

rysy slov.

Druhy zptisob transformoval slova do zjednoduseného tvaru, ze kterého

nasledné vytvarel seznam nejcastéjsich tvart. Jednotliva slova poté porovnal

se seznamem a hledal shody.

Vysledky méreni byly velmi podobné prvnimu zptisobu, c¢esky korpus

dopadl v méreni lépe nez v predeslém experimentu, naopak anglicky korpus

mél vysledky nepatrné horsi viz tab. 5.3.

Jazykovy korpus

F-mira (%)

Uplnost (%)

Piesnost (%)

CNEC 2.0 (Cestina)

73.45

68.78

92.91

88.61

87.35

97.58

CoNLL-2003 (angli¢tina)

Tabulka 5.3: Vysledky méfeni ortografickych priznakt, které vyuzivaji se-
znam nejcastéjsich tvart slov.

5.2.2 Pritomnost slova ve slovniku

Dalsi experiment byl zalozen na hledani slova ve slovnicich pojmenovanych
entit. Slovniky byly dodany vedoucim préace. Jednalo se o 23 ceskych slov-
nikd, z nichz kazdy obsahoval jeden druh entity (napf. jména Zen, spo-
lecnosti, mést, atd.). Z duvodu jazykové zavislosti bylo provedeno méteni
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pouze na c¢eském korpusu. Provadét meéreni na ostatnich korpusech by ne-
melo smysl, protoze by bylo nalezeno jen malé procento shod, které by se
projevilo dramatickym poklesem celkové tispésnosti klasifikace.

Pti méreni bylo dosazeno jen nepatrného zlepseni F-miry oproti ptivodni
implementaci. Divodem je jiz zminény problém s vysokym poctem riznych
tvart slov vzniklych sklonovanim a casovanim. Nejhiite dopadla tplnost,
ktera klesla pod hodnotu namérenou pti ptivodnim TeSeni.

F-mira (%)
67.80

Uplnost (%)
59.61

Presnost (%)
91.00

Jazykovy korpus
CNEC 2.0 (Cestina)

Tabulka 5.4: Namérené hodnoty pii pouziti slovnikovych priznak.

5.3 Stematizace

P1i tomto experimentu byly ostemovany vstupni datové soubory (pro jednot-
liva slova byl nalezen jejich koren). V dusledku toho se razantné redukoval
pocet ruznych tvart slov a dochazelo castéji ke shodé nez u vysklonovanych
a vycasovanych slov.

Pro demonstraci uc¢inku byl test proveden s vyuzitim ptvodni imple-
mentace. Ziskané vysledky dosahly vyrazného zlepseni na ceském korpusu,
naopak k velkému propadu doslo u anglického korpusu, kterému zjevné ste-
movani viibec neprospélo.

Jazykovy korpus

F-mira (%)

Uplnost (%)

Presnost (%)

CNEC 2.0 (Cestina)

69.66

64.11

91.49

82.14

79.11

96.09

CoNLL-2003 (anglictina)

Tabulka 5.5: Vysledky méteni ostemovanych datovych sad pri pouziti pi-
vodni implementace.

5.4 Srovnani priznaki

Nasledujici vysledky zachycuji méreni provedena na jednotlivych datovych
sadéch (jednotlivych jazycich) za pouziti kombinace implementovanych pii-
znakl. Déle jsou uvedeny vysledky s vyuzitim ostemovanych datovych sad
a ostemovanych slovniki, které se vyuzivaly v ptripadé externich priznaki.

Z diavodu dlouhych ¢ekacich front na MetaCentru nebyly nasledujici fi-
nalni vysledky pocitany na grafickych kartéch, ale jen s vyuzitim procesorti.
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5.4.1 Cestina (CNEC 2.0)

V tomto experimentu bylo provedeno trénovani NER modelt s vyuzitim
ruznych kombinaci priznaka. Jako vstupni data byl pouzit cesky datovy
korpus CNEC 2.0.

Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 66.62 10.49
dictionary 67.66 8.07
orthographicPatterns 72.32 10.71
orthographicPatterns + dictionary 73.42 8.68
dictionary + orthographicPatterns 73.44 9.67
orthographicFeatures + dictionary 73.88 8.53
orthographicFeatures 74.44 11.01
orthographicFeatures 4 orthographicPatterns 74.74 8.57
orthographicPatterns + orthographicFeatures 74.96 8.58
dictionary + orthographicFeatures 75.59 8.56

Tabulka 5.6: Srovnani vysledkt dosazenych riznou kombinaci ptiznakl pri
trénovani modeli na ¢eském korpusu.

Vysledky uvedené v tabulce 5.6 potvrdily vysokou miru tspésnosti u pri-
znakl zalozenych na ortografické podobé slova, predevsim pak kombinaci
obou zpusobt. Nejlepsiho vysledku nakonec dosahly prekvapivé slovnikové
priznaky v kombinaci s ortografickymi.

Pro dosazeni jesté vyssich vysledkt byly vstupni datové soubory a slov-
niky ostemovany. Vysledkem bylo jesté drobné vylepseni, které meélo vliv
na vsechny testované pripady. Nasledujici namérené hodnoty v tabulce 5.7
potvrzuji dilezitost stemovani u ohebnych jazyki, mezi které patii i cestina.

Na rozdil od predchozich experimentl se zde naplno projevil vyznam
slovnikovych priznaki, které jasné dominuji na nejvyssich prickach v kom-
binaci s ortografickymi priznaky.

5.4.2 Angli¢tina (CoNLL-2003)

Experiment kombinoval rtizné druhy ptiznakt pro trénovani NER modeli,
pricemz jako vstup byl pouzit anglicky korpus, ktery je soucasti CoNLL-
2003. Do experimentu nebyly zahrnuty moznosti se slovnikovymi priznaky,
protoze byly k dispozici pouze c¢eské slovniky.

Tento experiment dosahl pti méreni nejlepsich vysledki, které byly za-
znamenany. Dosazené vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.8.
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Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 69.27 14.07
dictionary 70.58 14.37
orthographicPatterns + dictionary 75.73 11.84
orthographicPatterns 75.93 11.02
orthographicFeatures 4+ orthographicPatterns 76.38 10.36
orthographicFeatures 76.64 14.5
orthographicPatterns + orthographicFeatures 76.68 12.27
dictionary + orthographicFeatures 76.79 14.57
dictionary + orthographicPatterns 77.01 11.86
orthographicFeatures 4 dictionary 77.16 14.15

Tabulka 5.7: Srovnéani vysledki dosazenych stemovanim a riznou kombinaci
priznaki pri trénovani modeli na ¢eském korpusu.

Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 87.41 17.17
orthographicPatterns 88.80 17.34
orthographicFeatures 89.17 17.21
orthographicPatterns + orthographicFeatures 89.62 15.67
orthographicFeatures 4 orthographicPatterns 89.92 17.33

Tabulka 5.8: Namétené hodnoty udévajici tspésnost klasifikace a dobu tré-
novani systému na anglickém korpusu.

Experiment s ostemovanymi korpusy uz dosazené vysledky dale nezlepsil,
naopak doslo k viditelnému poklesu v tspésnosti klasifikace viz tab. 5.9. Neni
vsak zcela jisté, zda mélo stemovani negativni vliv na namérené hodnoty,
protoze ulohy byly ukonéeny predéasné z duvodu vycerpani (maximalniho
mozného) vymezeného ¢asu. Na nésledujicim grafu 5.1 je znazornén pribéh
trénovani NER modeli, na kterém je mozné vidét kromé tspésnosti v jed-
notlivych epochach také epochu, ve které byly jednotlivé tlohy preruseny
(standardné trénovani konci po 30 epochéch).

5.4.3 Spanélstina (CoNLL-2002)

Dalsi experiment byl proveden na spanélském korpusu z datové sady CoNLL-
2002. Implementované priznaky pozitivné ovlivnily dosazené vysledky viz
tab. 5.10. Podle namérenych hodnot tspésnosti se muze zdat, ze jednotliva
meéreni dosahla podobnych vysledki, nicméné doba trénovani nasvédcuje
tomu, ze byly tlohy predem ukonceny. To potvrzuje i pribéh trénovanych
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Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 81.68 23.96
orthographicPatterns 85.02 23.96
orthographicFeatures 85.41 23.96
orthographicPatterns + orthographicFeatures 85.86 23.96
orthographicFeatures 4+ orthographicPatterns 86.2 23.96

Tabulka 5.9: Usp&8nost pouzitych p¥iznakil pii trénovani modelf na ostemo-
vaném anglickém korpusu.
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Obréazek 5.1: Prubéh trénovani modelt znazornujici konvergenci k vysledné
uspésnosti. Uvedené vysledky byly méreny na ostemovaném anglickém kor-
pusu uré¢eném pro ladéni parametri systému (nejedna se o testovaci korpus).

modeltl uvedeny v grafu 5.2. Z pribéhu je patrné, ze tlohy skonéily v rané
fazi trénovani, ve které vyslednou tspésnost trénovanych modeli jesté nelze
zcela jisté urcit.

Druh pfFiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 75.43 23.97
orthographicFeatures 4 orthographicPatterns 80.96 23.95
orthographicPatterns + orthographicFeatures 81.38 23.96
orthographicPatterns 81.72 23.98
orthographicFeatures 82.24 23.98

Tabulka 5.10: Vysledky trénovani NER modelt na Spanélském korpusu.
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Obrézek 5.2: Priubéh trénovani modelt na spanélském korpusu urceném pro
ladéni sytému (nejednd se o testovaci korpus).

Druhé méteni bylo provedeno na ostemovaném spanélském korpusu. Stejné
jako pri prvnim experimentu byl problém s predc¢asné ukoncenymi tilohami.
Nameérené vysledky jsou o néco horsi, nez pri vyuziti neostemovaného kor-
pusu, nicméné oproti puvodni implementaci prinasi lehké zlepseni viz. tab
5.11. Z pribéhu trénovani modeltt uvedeném v grafu 5.3 je zjevné, ze v nad-
polovi¢éni vétsiné pripadi tloha skoncila v paté iteraci, zbytek tloh v Sesté.
Z tohoto divodu neni opét mozné zcela jisté urcit ispésnost systému.

Pri blizsim prozkoumani se jako nejpravdépodobnéjsi diavod pomalého
trénovani modeli jevila velikost trénovaciho korpusu. V pripadé CNEC 2.0
korpus obsahoval 166 tisic zdznamu a doba trénovani se pohybovala v prii-
meéru kolem 9 hodin, zatimco trénovaci korpus datové sady CoNLL-2002 ob-
sahoval v priuméru 240 tisic zdznamu a trénovani modelu trvalo maximalni
povolenou dobu, tedy 24 hodin, a presto nebyl model zcela natrénovan.

Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 69.8 23.95
orthographicFeatures 75.48 23.95
orthographicPatterns + orthographicFeatures 76.44 23.95
orthographicPatterns 77.13 23.96
orthographicFeatures 4+ orthographicPatterns 78.42 23.94

Tabulka 5.11: Vysledky trénovani NER modeli na ostemovaném spanélském
korpusu.
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Obréazek 5.3: Uspésnost modeli pri trénovani na ostemovaném Spanélském
korpusu, ktery je urcen k optimalizaci modelu.

5.4.4 Nizozemstina (CoNLL-2002)

Posledni experiment byl proveden na nizozemském datovém korpusu pocha-
zejicim z datové sady CoNLL-2002. V tabulce 5.12 jsou uvedeny nejlepsi
dosazené vysledky jakych modely béhem experimentu dosahly. Oproti pt-
vodni implementaci bylo vidét znatelné zlepSeni. Doba trénovani u jednotli-
vych modelt se blizi jednomu dni, coz nasvédéuje tomu, ze tloham vyprsel
vymezeny cas. Toto tvrzeni je mozné ovérit z grafu 5.4, odkud je patrné, ze
modely nebyly trénovany 30 epoch, ale jen 6 az 7 epoch. Uvedené vysledky
v tabulce proto nelze povazovat za vyslednou tspésnost modelt.

Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 71.38 23.96
orthographicPatterns 76.09 23.95
orthographicPatterns + orthographicFeatures 78.35 23.95
orthographicFeatures 4 orthographicPatterns 79.31 23.95
orthographicFeatures 79.7 23.96

Tabulka 5.12: Uvedené vysledky udavaji uspésnost klasifikace a dobu tréno-
vani jednotlivych NER modelt na nizozemském testovacim korpusu.

Nésledné bylo provedeno jesté méreni tspésnosti klasifikace s pouzitim
ostemovaného nizozemského korpusu. Dosazené vysledky s vyuzitim stemo-
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Obrézek 5.4: Prubéh trénovani NER modeli na nizozemském korpusu slou-
zicimu k ladéni modelu.

vani nepfinesly zadné zlepseni, naopak, podle namérenych vysledki byla
uspésnost o néco nizsi viz tab. 5.13. Implementované priznaky pozitivné
ovlivnily tspésnost jednotlivych modeli. Da se predpokladat, ze by tspés-
nost mohla jesté vzrust, protoze podle trvani tloh doslo pravdépodobné k
predcasnému ukonceni. Tuto domnénku potvrzuje graf 5.5, ze kterého je pa-
trné, ze ulohy skoncily v Sesté epose. Uvedené tispésnosti tak nelze povazovat
za vysledné, nebot modely byly trénovany jen na nékolika epochach.

Druh pfiznaku F-mira (%) | Trvani (h)
none 62.82 23.96
orthographicPatterns 71.23 23.96
orthographicFeatures 72.09 23.95
orthographicFeatures 4+ orthographicPatterns 73.13 23.96
orthographicPatterns + orthographicFeatures 73.29 23.96

Tabulka 5.13: Uspésnost pouzitych priznakia pri trénovani modelit na oste-
movaném nizozemském korpusu.

5.5 Zhodnoceni vysledkii

Na zakladé dosazenych vysledki lze tici, ze implementované ptiznaky mély
velky vliv na vyslednou tspésnost modeli. Na neostemovanych korpusech
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Obrazek 5.5: Prubéh trénovani modell na nizozemském korpusu urcéeném
pro ladéni sytému (nejedné se o testovaci korpus).

bylo priamérné zlepseni o 6.7 % u ¢estiny a o 2 % u angli¢tiny, na ostemova-
nych korpusech pak o 6.6 % u ceStiny a o 3.9 % u angli¢tiny. Zbylé jazyky
(Spanélstina a nizozemstina) nebyly dostate¢né natrénovany, aby bylo mozné
z vysledkli udélat zaver.

U ceského korpusu hrala zasadni roli také stematizace. Vysledna nejlepsi
uspésnost 77.16 % dosazend stemovanim byla v porovnani s neostemovanym
korpusem o 1.57 % lepsi. U ostatnich korpusu méla stematizace spiSe opacny
vliv na uspésnost modelt.

Obecné nejlepsich vysledkti dosahovaly kombinace ortografickych pii-
znakt, u ¢eského korpusu pak kombinace slovnikovych priznak s ortografic-
kymi. Uplné nejlepsiho vysledku bylo dosaZeno na neostemovaném anglickém
korpusu s kombinaci ortografickych priznakt, kdy byla naméfena tispésnost
89.92 %. V nésledujici tabulce 5.14 bylo provedeno srovnani vysledku s ostat-
nimi systémy.

‘ en (%) es (%) nl (%) cz (%)

Lample a kolektiv [15] | 90.94  85.75  81.74 -

Strakova a kolektiv [25] | 89.16 - - 82.82

Konkol a Konopik [13] 83.24 81.39 75.97 74.08
tato prace | 89.92 86.20 79.70  77.16

Tabulka 5.14: Srovnani dosazenych vysledki.
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6 Zavér

Cilem této prace bylo seznamit se s problematikou rozpoznavani pojmeno-
vanych entit a prozkoumat vhodné metody pro feseni této problematiky,
zejména pak metody zaloZzené na strojovém uceni. Dalsim tikolem bylo zvo-
lit jednu z téchto technik spolecné s mnozinou priznaka a vybrané reseni
implementovat. Nakonec byl vytvoreny systém natrénovan na standardnich
datech a probéhlo vyhodnoceni dosazenych vysledkii.

Teoreticka cast tohoto textu se zabyvala popisem problematiky rozpo-
znavani pojmenovanych entit, metrikami pro vypocet hodnoceni systému a
pouzivanymi daty, jez se vyuzivaji pro trénovani, optimalizaci a testovani
systému. Dale podrobné rozebira techniky, které jsou pro feseni této proble-
matiky vyuzivany a zptsoby, jak 1ze reprezentovat vlastnosti zpracovavanych
slov.

Soucasti praktické ¢asti byla analyza jiz existujicich systémi pro rozpo-
znavani pojmenovanych entit s naslednym detailnim popisem zvolené imple-
mentace. Nechybi popis implementovanych priznakt a prostredi, ve kterém
se systém spoustél. Nakonec je uveden popis experimentii, dosazené vysledky
a jejich zhodnoceni.

Implementované priznaky dosahly na standardizovanych datech slibnych
vysledkti. Ptipadné navazujici prace by mohla spoc¢ivat v optimalizaci ispés-
nosti implementaci dalsich priznakti ¢i ipravou téch stavajicich. Od véci neni
ani moznost optimalizace trénovaciho mechanismu.

vvvvvv

néni existujicich implementaci v prostredi MetaCentra, predevsim kviili roz-
dilnym pozadavkim jednotlivych systémt na knihovny a komplikovanému
zpusobu jejich pridani.
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Seznam zkratek

ANN
BI-LSTM
CNEC
CNN
CoNLL
CRF
IE
LSTM
NE
NER
NLP
NN
RNN
SSH

Artificial Neural Networks

Bidirectional Long-Short Term Memory
Czech Named Entity Corpus
Convolutional Neural Networks
Conference of Computational Natural Language Learning
Conditional Random Fields
Information Extraction

Long-Short Term Memory

Named Entity

Named Entity Recognition

Natural Language Processing

Neural Networks

Recurrent Neural Networks

Secure Shell
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A Davkovy skript pro
trénovani NER systému

#!/bin/bash

# nastaveni proménné domovského adreséare
DATADIR="/storage/plzenl/home/$LOGNAME/LM-LSTM-CRF-master/"

# vstoupl do uZivatelského adresare
cd $DATADIR || exit 1

# potrebné moduly pro spusSténi

module add python27-modules-gcc

module add python-2.7.6-gcc python-2.7.6-intel
module add cuda-7.5 cudnn-6.0

# nastaveni proménnych pro prikaz pip

export PYTHONUSERBASE=/storage/plzenl/home/martinm/.local

export PATH=$PYTHONUSERBASE/bin:$PATH

export PYTHONPATH=$PYTHONUSERBASE/1ib/python2.7/site-packages:$PYTHONPATH

# instalace potfebnjch zavislosti
pip install -r requirements.txt --user --process—-dependency-links

# nastaveni dklidu SCRATCHE v pfipadé& chyby
trap ’clean_scratch’ TERM EXIT

# trénovani NER modelu
python ./train w.py \
--train_file ../data/eng/eng.train \
--dev_file ../data/eng/eng.testa \
--test_file ../data/eng/eng.testb \
-—emb_file ../data/glove.6B/glove.6B.300d.txt \
--epoch 30 --caseless \
--fine_tune --embedding dim 300 \
--hidden 300 --feature_modif $type
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B Prilohy na DVD

Na prilozeném DVD se nachazi tato prace, navod pro spusténi, zdrojové
kédy NER systému, dosazené vysledky a data pro otestovani.

Z dtvodu autorskych prav nejsou uvedeny datové sady CoNLL-2002 a
CoNLL-2003, je uveden pouze cesky korpus CNEC 2.0, ktery je dostupny
pod licenci CC BY-NC-SA 3.0 a byl pro ucely této prace upraven.

bp_src - Zdrojovy kod této prace.

e cze_dictionaries - Slovniky pojmenovanych entit.

e cze dictionaries_stemmed - Ostemované slovniky pojm. entit.

e data - Data nezbytna pro trénovani modelu.

e results - Dosazené vysledky pri experimentech.

e src - Zdrojové kody NER systému.

o BP-Matas.pdf - Elektronickd verze této prace.

o metacentrum_prikazy.tzt - Piiklady spusténi systému na MetaCentru.
e pc_prikazy.txt - Priklady spusténi systému na pocitaci.

e README.txt - Navod pro spusténi systému.
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C Uzivatelsky manual

C.1 Systémové pozadavky

Pro spusténi je zapotiebi operac¢niho systému Linuz a knihoven python
2.7.13 a pip 9.0.1. Vzhledem k naroc¢nosti na operacni paméf je doporu-
¢eno spoustét systém na stroji alespon s 8 GB RAM.

C.2 Spusténi aplikace

Aplikaci je mozné spustit dvéma zpusoby: na pocitac¢i nebo prostirednictvim
gridovych vypoctti na MetaCentru. Oba zpiisoby jsou podrobné popsany v
prilozeném souboru README.tzt. Ke spusténi dochéazi z adresare src po-
moci spoustécich skripti s prefixem run,_.

Priklad spusténi na pocitaci:

./run_cze_pc.sh [--type="dictionary"]

Priklad spusténi na MetaCentru:

gsub \

-1 select=1:ncpus=1:mem=8gb:scratch_local=10gb \
-1 walltime=16:00:00 \

-v type="dictionary" \
run_cze_metacentrum.sh
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