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Abstract

Tato prace se zabyva rozpoznavanim pojmenovanych entit v pravnich textech
pomoci pravidlovych i statistickych metod. Pravidlové metody jsou pouzity
k rozpoznavani oznaceni zakonnych norem a judikatu a dosahuji prumérné
87% tspésnosti. Statistické metody, které jsou zalozeny na strojovém ucent,
jsou pouzity k rozpoznavani predélu oddélujici vyrozumeéni daného soudu od
rekapitulace. Bylo dosazeno 45% tspésnosti presného urceni predélové véty,
avSak prumérnd pomérnéd odchylka neni vétsi nez 8.32% celého dokumentu.
Integrace vysledku této prace do vyhledavaciho stroje umoznuje pravnikum
¢ist pouze relevantni rozhodnuti nebo jejich dulezité césti.

The thesis deals with named entity recognition in legal documents based
on rule-based and statistical methods. Rule-based methods are used for the
recognition of references to statutes and court judgments with an average
success rate of 87%. Statistical methods based on machine learning are used
for the recognition of divisions between recapitulations and most recent court
judgments. Results achieve a success rate of up to 45% of the exact match
of the dividing sentence with the average error below 8.32% of the entire
document. The integration of the results into a search engine enables lawyers
to focus on relevant decisions or their important parts only.
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1 Uvod

Pojem Pojmenovand Entita (NE') je Siroce pouzivan pfi zpracovavani pri-
rozeného jazyka. Poprvé byl definovan na konferenci Message Understanding
Conference (MUC) 6[6] v roce 1995. Na konferenci MUC-6 se NE rozpozné-
vali do zdkladnich 7 kategorii (napf. jména, organizace, data). Tyto vyrazy
jsou velmi dulezité, protoze vétsinou hraji v textu klicovou roli pti dalsich
analyzach. Jestlize bychom méli v textu oznaceny vsechny NE, mnoho tkolu
spojenych s analyzou textu by bylo snadnéji fesitelnych a dosahovaly by lep-
sich vysledku.

V nésledujicim tryvku je uveden piiklad nékolika NE (tuéné zvyraznéné).
Je ziejmé, ze NE oznacuji ve vété prvky nesouci nejvétsi mnozstvi informace.

Téma této prace bylo zadano firmou e-Lectum s.r.o. dne 12.11.2012 v
Plzni.

Proces rozpoznavani NE (NER?) je ovliviiovdn mnoha faktory, kvuli kte-
rym je nutné NER néstroje ptrizpusobovat. Mezi hlavni patti rozdilnosti mezi
jazyky, typ obsahu rozpoznévaného textu (prosté sdélovaci, védecky, zZurna-
listicky atd.) nebo oblasti (sport, ekonomika, informatika atd.)[9].

Téma této prace bylo zadano jako smluvni vyzkum Zapadoceské Univer-
zité firmou e-Lectum s.r.o., ktera se zabyva vyvojem aplikaci pro usnadnéni
préce pravniku. Jejich cilem je vytvoiit vyhleddvaé¢ judikatury?, ktery budou
pravnici pouzivat pti hledani ptipadu podobnych tém, které pravé tesi. Na
zakladé vysledku jiného rozhodnuti mohou lépe vézt svuj pripad.

Tato prace se bude zabyvat rozpoznavanim NE v téchto pravnih textech.
Presnéji feceno, budou se rozpoznavat vyrozuméni soudu k jednotlivym pti-
padum. V téchto spisech se nachazi velké mnozstvi odkazovanych zdkonu a
odkazu na jiné rozhodnuti, které je nutné oznacit. Diky tomu muzou pravnici
snaze poznat, o cem dané rozhodnuti vypovida a snaze najit souvislosti mezi
jednotlivymi pripady.

Tyto dokumenty maji specifickou strukturu, ktera se vzdy opakuje. V pr-
vni ¢asti se nachazi informace o ptipadu, dale se pokracuje rekapitulaci z niz-
§ich soudu a nakonec rozhodnuti daného soudu. Toto rozhodnuti ma pro
pravniky velkou hodnotu. Informace, které se nachazi pred nim, je mozné
dohledat v jinych rozhodnutich. Proto je nutné je oddélit od zbytku do-

17 anglického Named Entity.
27 anglického Named Entity Recognition.
3Publikované rozhodnuti soudu.
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kumentu. V piipadé, ze by se uspésné povedlo tuto ¢ast oddélit, mnozstvi

vvvvvv

rozhodnuti pochézi od nejvyssich soudu, kam se musi dostat pres ty nizsi a
prave zde vznika velké mnozstvi dat, ktera jsou nepotiebna.



2 Teorie

2.1 Pravidlové NER

Rucné vyrobend pravidla se pouzivaji k rozpoznavani entit, u kterych pte-
dem vime, jaky mohou mit tvar. Tvarem je myslena specifickda délka nebo
kombinace pismen, ¢isel a interpunkcénich znamének. Tyto tvary se daji vét-
Sinou snadno popsat regularnim vyrazem.

K vyhledani jednoduchych entit c¢asto tato pravidla staci. Problém na-
stava v pripadé, ze potfebujeme poznat entitu podle kontextu nebo je tvar
prilis obecny. Pravidlové algoritmy jsou vsak stale velice rozsiteny. Diky jejich
jednoduchosti je mozné sledovat prubéh rozpoznavani, coz vede k snadnéj-
simu nalezeni problémul[1].

2.2 Statistické NER

vvvvvv

vvvvvv

priznaku. Nevyhodou vsak je, ze je potfeba mit velké mnozstvi oznacenych
dat (viz. 2.2.1), kterd casto nejsou k dispozici.

2.2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je odvétvim umélé inteligence, které se zabyva studiem uceni
systému podle dat. Podle predem danych dat se program nauc¢i rozpoznavat
data nova. V pripadé NER se podle oznacenych entit v textu nauci rozpo-
znavat nové entity. Zakladem téchto algoritmu je klasifikdtor, ktery je nutné
natrénovat. Tyto klasifikatory se déli podle zpusobu trénovani a typu tréno-
vacich dat:

e Uceni s ucitelem - Soucasnd nejpouzivanéjsi technikal. Podle oznace-
nych trénovacich dat klasifikator urcuje vystup. V téchto trénovacich

ITato préace se zabyva pouze timto typem klasifikdtorti.
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datech musi byt oznaceny vSechny entity, které maji byt rozpoznany.
V tomto piipadé se uci klasifikator pouze z trénovacich dat a dilci roz-
poznavani jeho znalosti nerozsituje. Do této tiidy spadaji techniky jako
Maximum Entropy|[3] (viz. 2.2.2), Conditional Random Fields[10] (viz.
2.2.3) nebo Decision Trees[15] (viz. 2.2.4).

o Céstetné uceni s ucitelem - V tomto piipadé algoritmus nepotiebuje
tolik rozsahld trénovaci data. Jako zdklad se pouzije maly pocet pii-
kladu, takzv. seminka. Systém tato slova hleda ve vétach a zdroven
hled4 slova podobna podle kontextu. Tato nalezend slova prida mezi
seminka a hledani opakuje.

e Uceni bez ucitele - Typicky ptistup k uceni bez ucitele je seskupovani.
Napriklad seskupovani entit do skupin podle kontextu. Existuji i jiné
metody uceni bez ucitele. U tohoto zpusobu nemusi byt trénovaci data
zadna, avsak vnitini struktura klasifikatoru po natrénovani byva casto
pro ¢lovéka nesrozumitelna.

Klasifikator potrebuje mit k natrénovani definované priznaky, podle kterych
je mozné NE rozpoznat. Ptiznak je matematické vyjadieni urcitého jevu,
ktery pomahda rozpoznat danou entitu. Klasifikator témto jednotlivym pfi-
znakum priradi ruzné vahy podle toho, jak jsou uziteéné. Pii rozpoznavani
je schopen o ur¢itém slovu fici, o jakou entitu se s nejvétsi pravdépodobnosti
jedna.

Naptiklad kdybychom chtéli rozpoznédvat nazvy firem, jako priznaky by-
chom mohli urcit:

e Velka pismena na zacatku slov - Firmy zac¢inaji velkym pismenem a
casto obsahuji jména vlastniki nebo nézev meésta, ve kterém sidli.

e Predchazejici slovo - Pfed nazvem firmy se ¢asto objevuji slova jako
firma, spole¢nost atd.

e Nasledujici slovo - Po nazvu firmy se muzou opakovat slova jako kupuje,
vlastni, atd.

e Zkratky - Firmy casto obsahuji v nazvu zkratky jako s.r.o., spol., atd.
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2.2.2 Maximum Entropy

Maximum Entropy (ME) sestavuje model, ktery vyhovi vSem uréenym ome-
zenim a nezaklada se na zadnych jinych predpokladech. Pro urceni omezeni
definujeme piiznaky. Obvykle se pouzivaji binarni ptiznaky, ale obecné je
mozna libovolna nezaporna funkce. Mame-li ptriznakovou funkci pro entitu
typu MISTO, f(x,y), kterd pro x zacinajici velkym pismenem a y rovno
MISTO vracf hodnotu 1 a jinak 0. Omezeni bude definovéno jako rovnost
stfednich hodnot pro dany priznak

Ep(fi(xv y)) = Eﬁ(fz(z7 y)),

kde E;(fi(z,y)) je stfedni hodnota pfiznaku vypocitand z trénovacich dat a
E,(fi(z,y)) je stfedni hodnota modelu. Je zarucené, ze takovy model bude
existovat a navic bude jedineény. Rid{ se pravdépodobnosti rozdéleni maxi-
malni vérohodnosti a je v nédsledujicim tvaru[13].

p(ylz) = Z(lx) 633172 Aifi(x,y)

Z(x) = expz Aifi(z,y)

Z(x) je normalizacni faktor a zarucuje, ze p(y|z) je pravdépodobnostni rozdé-
leni. A\i...\, jsou parametry modelu, které urcuji vahu daného ptiznaku. Tyto
parametry se lisi pro ruzné trénovaci algoritmy, mezi které patii napiiklad
BFGS (L-BFGS)[12].

2.2.3 Conditional Random Fields

Conditional Random Fields (CRF) je neorientovany graficky model pouzi-
vany k po¢itani podminénych pravdépodobnosti vystupnich uzlu podle vstup-
nich uzli. Ve specidlnim piipadé, kde vystupni uzly grafického modelu jsou
spojeny hranami do linearniho tetézce, CRF tvori Markovuv fetézec, a tu-
diz muze byt chapan jako podminéné-trénovatelny koneény stavovy automat
(KSA). Podstata tohoto algoritmu je silné zalozena na ME. ME rozpoznava
jednu entitu po druhé na rozdil od CRF, kde jsou klasifikovany vSechny en-
tity najednou.

Necht’ 0 = (o1, 09, ...0r) jsou pozorovana vstupni data, jako je sekvence
slov v textu néjakého dokumentu, (hodnoty na n vstupnich uzlech grafického
modelu). Necht’ s je mnozina stavi KSA a kazdy je spojen s jednim typem

>
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entity, [ € L, (napf. firma). Necht’ s = (s1, s2,...57) je sekvence stavi, (hod-
noty na 7" vystupnich uzlech). CRF definuje pravdépodobnosti stavi podle
vstupu jako

1 T

Pr(s|o) = 763329(2 > Xefu(si-1, 8¢, 0, 1)),

0 t=1 k
kde Z, je normalizacni faktor pres vSechny stavy, fx(s;—1,S:,0,1) je piizna-
kova funkce s argumenty a )\, je naucena vaha pro jednotlivé funkce.

Priznakova funkce muze byt definovand napriklad pro vétsinu moznosti

jako hodnota 0 a hodnota 1 pravé kdyz s;; je stav #1 (coz muze byt
OSTATNf), sy je stav #2 (coz muze byt MfSTO), vstup o na aktudlni pozici ¢
je obsazen v seznamu nazvu mist. Vyssi hodnoty A zvysuji moznost prechodu
KSA. Obecné se priznakova funkce pta na dulezité otazky ohledné vstupni
sekvence slov, véetné otazek na predchozi slova, nasledujici slova, souvislosti
mezi vSemi atd.

2.2.4 Decision Trees

Decision Trees (DT) je stromoveé zalozeny klasifikator. Listy reprezentuji jed-
notlivé entity a vétve reprezentuji budouci rozdéleni, které vede k jednotlivym
entitam. Béhem pruchodu grafu se mohou cesty rozdélovat, ale i spojovat.
Sekvenci otazek se dostavame do listu, ktery nam uréi, o jakou entitu se
jedna. Nalezeni nejkratsitho DT je tézky optimalizaéni problém[7].

2.3 Predzpracovani

Predzpracovani je ptiprava dat pro jejich snadnéjsi zpracovani. Data jsou
obvykle v poc¢itaci neznamém formatu a je nutné je pro néj pripravit. Mezi
procesy predzpracovani patii napt. tokenizace, déleni vét, stemming, lemna-
tizace atd.

2.3.1 Tokenizace

Rozpoznavand data jsou obvykle v podobé dlouhych textu, které se programu
jevi jako jeden dlouhy fetézec. Proto je vétsinou nutné tento fetézec rozdélit
na tzv. tokeny. Tyto tokeny jsou nejmensi mozny samostatny celek, ktery
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dava smysl. Jako token je mozné brat jednotliva slova, zkratky, ¢isla atd.

Obvykle se k urceni hranice tokenu pouzivaji bilé znaky a interpunkce.
Problémy nastavaji v pripadeé, ze se jedna napiiklad o zkratky. Zkratky casto
obsahuji nékolik tecek, kvuli kterym je zkratka rozdélena na nékolik tokenu,
které vsak samostatné nedévaji smysl. V téchto pripadech se pouzivaji sofis-
tikovanéjsi algoritmy, které témto problémum zamezuji.

S tokenizaci izce souvisi proces déleni vét (sentence segmentation), ktery
se zabyva rozdélenim textu do jednotlivych vét[5].

2.3.2 Stemming

Stemming je proces pouzivajici se ke zredukovani poctu sklonovanych nebo
jinak upravenych slov. Béhem tohoto procesu se nechavaji ze slova pouze je-
jich koteny. Naptiklad méame-li slova policie, policejni, policista nebo policisty,
nesou tato slova stejnou informaci a je mozné je brat jako slova stejnd. V pii-
padé, ze bychom vyhledavali policii, chceme, aby se nam zobrazily vSechny
jejl vyskyty, i kdyz jsou jinak modifikovany.

Problémy nastavaji v ptripadé, kdy dvé vyznamové odlisna slova maji
stejny kotfen. Po stemmingu se tato slova budou povazovat za slova stejna.
Napriklad slovo leden a led jsou slova vyznamové naprosto odlisné, ale maji
stejny koren, tudiz se po stemmingu budou povazovat za slova totozna.

Existuje nékolik algoritmu pro stemming, které se lisi i¢innosti ofezavani.
Mezi nejcastéji pouzivané algoritmy patii ofezavani piipon. Tento algoritmus
je zalozen na zakladé nadefinovanych pravidel, kterd od slov ofezavaji pti-
pony. Nékteré priklady pravidel:

e jestlize slovo konéi -atech, odstran -atech
e jestlize slovo konéi -étem, odstran -étem

e jestlize slovo konéi -ou, odstran -ou

Tato pravidla se mohou aplikovat na jedno slovo nékolikrat. Podobné lze
uzpusobit pravidla i na predpony. Tento algoritmus je velice jednoduchy a
dosahuje dobrych vysledku. Nevyhodou vsak je zavislost na jazyce. Mezi dalsi
algoritmy patii naptiklad n-gramova analyza.

Se stemmingem je Uzce spojen proces lemnatizace. Lemnatizace na rozdil
od stemmingu pracuje s kontextem a nehledd pouze koteny slov, ale jejich
zakladni tvary. Napiiklad slovo horsi mé zakladni tvar spatny, coz stemmer
nemuze bez kontextu poznat|[4].
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2.4 FEvaluace

Pro NER systémy je evaluace zakladem jejich vyvoje. Systémy jsou obvykle
hodnoceny podle toho, jaky je jejich vystup ve srovnani se spravnym vystu-
pem. Vezmeme v tivahu ndsledujici spravné oznaceny text?:

Narozdil od <ENTITA TYP="0SOBA">Roberta</ENTITA>, <ENTITA
TYP="0S0BA">John Briggs Jr</ENTITA> kontaktoval <ENTITA
TYP="SPOLECNOST">Wonderfull Stockbrockers Inc</ENTITA> v
<ENTITA TYP="MISTO">New Yorku</ENTITA> a nafidil jim prodat
vSechen jeho podil v <ENTITA TYP="SPOLECNOST">Acme</ENTITA>.

Nyni uvazujme, ze systém by text oznacil nasledovné

<ENTITA TYP="MISTO0">Narozdil</ENTITA> od Roberta, <ENTITA
TYP="SPOLECNOST">John Briggs Jr</ENTITA> kontaktoval
Wonderfull <ENTITA TYP="SPOLECNOST">Stockbrockers</ENTITA>
Inc <ENTITA TYP="0SOBA">v New Yorku</ENTITA> a nat¥idil jim
prodat vSechen jeho podil v <ENTITA TYP="SPOLECNOST">

Acme</ENTITA>.

Systém provedl pét ruznych chyb? (vysvétleny v Tabulka ¢. 2.1). V tomto pfi-
padé systém spravné rozpoznal jednu entitu: (SPOLECNOST Acme). Otéz-
kou zustava, jaké skére systému pritadit. V nésledujicich sekcich je ukazano,
jak vysledky tesi jednotlivé typy evaluaci.

2.4.1 MUC evaluace

Na MUC udélostech, je systém hodnocen na dvou osach: na ose, kterd hodnoti
schopnost najit spravny typ (TYP) entity a na ose, kterd hodnoti schopnost
najit presny obsah (TEXT) entity. Spravny TYP je zapocten, kdyz je pfi-
fazen spravny typ entity a pritom nezalezi na rozmezi textu entity. Spravny

2Ptelozend ukézka z MUC.
3Neforméln{ publikace od Christopher Manning: http://nlpers.blogspot.com/2006,/08 /doing-
named-entity-recognition-dont.html.
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’ Spravné resSeni

\ Vystup systému

\ Chyba

Narozdil

<ENTITA TYP="0SOBA">
Roberta</ENTITA>

<ENTITA TYP="0SOBA">
John Briggs Jr
</ENTITA>

<ENTITA
TYP="SPOLECNOST">
Wonderfull
Stockbrockers Inc
</ENTITA>

<ENTITA TYP="MISTO">
New Yorku</ENTITA>

<ENTITA TYP="MISTO">
Narozdil</ENTITA>

Robert

<ENTITA
TYP="SPOLECNOST">
John Briggs Jr
</ENTITA>

<ENTITA
TYP="SPOLECNOST">
Stockbrockers
</ENTITA>

<ENTITA TYP="0OSOBA">
v New Yorku</ENTITA>

Systém rozpoznal
entitu, kde Zadna
neni.

Entita byla zcela
vynechéna.

Systém spravné
rozpoznal rozsah
entity, ale uvedl

Spatny typ.

Systém spravné
rozpoznal typ entity
, ale uvedl Spatny
rozsah.

Systém Spatné
oznafil rozsah i typ
entity.

Tabulka 2.1: Chyby provedené pti rozpoznavani
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TEXT je zapocten, jestlize jsou dobie oznaceny hranice entity a nezalezi na
typu. Pro obé hodnoty jsou uchovavany tii hodnoty: pocet spravnych odpo-
vedi (COR), aktudlni pocet odhadu systému (ACT) a pocet moznych entit
v textu (POS).

Findlnf MUC skére je primérem mikro f-miry* (MAF), které je harmo-
nickym prumérem presnosti a pokryti spoctené ze vsech entit a z obou os.
Meéteni je provadéno na vsech typech entit bez rozdilu (chyby i uspéchy se
pocitaji dohromady).

Presnost se pocita jako COR / ACT a pokryti jako COR / POS. Pro
predchozi priklad je tedy COR = 4, ACT = 10 a POS = 10. Z toho vypliva,
ze presnost je 40%, pokryti je 40% a MAF je také 40%.

Toto méfeni mé vyhodu, ze bere v ivahu vSechny mozné typy chyb z Ta-
bulky 1. Dava c¢astecné body za chyby pouze na jedné ose. Diky tomu, ze
jsou dvé osy, kazdy celkovy tspéch dava dva body a za nejvétsi chyby ztraci
dva body.

2.4.2 Presna evaluace

Systémy jsou porovnavany na zakladé MAF s presnosti, ktera je procento
spravné nalezenych NE a pokryti, které je procento vSech entit v dokumentu.
NE je spravné rozpoznana, pravé kdyz je spravné typ i rozsah entity.

V minulém piikladu bylo spravné 5 entit. Systém jich rozpoznal 5, ale
pouze jedna byla spravné. Proto presnost je 20%, pokryti je 20% a MAF je
také 20%.

2.4.3 ACE evaluace

vvvvvv

hodnoceni ruznych evaluaénich problému (Castecnd shoda, Spatny typ atd.).
Kazdy typ entity méa svoji vahu a prispiva do celkové maximalni hodnoty
(MAXVAL) findlniho skére (napf. jestlize osoba mé véhu 1 bod a organizace
0.5 bodu, pak ve finalnim skore je potieba dvé organizace k vyrovnani jedné
osoby).

Findln{ skére, nazyvané Detekce Entit a Rozpoznavani Hodnot (EDR?),
je 100% minus hodnota chyb. Napiiklad pro predchozi piiklad je EDR skére

47 anglického micro-averaged f-measure.
57 anglického Entity Detection and Recognition Value.
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31.3%. Vypocitano nasledovné pomoci ACE parametrt z roku 2004°. Kazda
z péti entit prispiva do finalniho skére. Pomoci standardnich ACE parame-
tru je MAXVAL pro entity typu osoba 61.54%, organizace maji MAXVAL
30.77% a mista 7.69%. Tyto hodnoty daji dohromady 100%. Pomoci para-
metru se pro kazdy typ entity vypoc¢ita hodnota chyb, kterda se odecte od
findlnich 100% a dostaneme findlni EDR 31.3%.

ACE evaluace muze byt nejucinéjsi evaluaéni metoda diky modifikova-
telné vaze parametru. Avsak diky tomu je také problematicka, protoze fi-
nalni skore je porovnatelné, pravé kdyz se pouziji stejné vahy. Navic slozité
metody nejsou intuitivni a diky nim se stdvaji analyzy chyb slozité.[11]

2.5 Cross validace

Cross validace je zpusob testovani pouzivany k zjiSténi uspésSnosti statis-
tickych metod. Klasifikdtory je nutné testovat na nezndmych datech (tzn.
dokumentech, které nejsou soucasti trénovacich dat). Cross validace se po-
uziva v pripadech, kdy neni dostatecné velky pocet oznackovanych dat pro
rozdéleni na trénovaci a testovaci skupiny. Obecné se pouziva n-fold cross
validace, pii které se n-tice dokumentu vynechd z trénovacich dat a pouziji
se k testovani. Tento proces se opakuje pro vSechna mozna rozdéleni dat na
trénovaci a testovaci skupiny. Velikost n se voli podle poctu trénovacich dat.
Ve specidlnim pripadé, kdy n je rovno jedné, se mluvi o tzv. leave-one-out
cross validaci.

Podle hodnoty n se snizuje doba potfebna k testovani. Pti leave-one-out
validaci je nutné pro kazdy testovany dokument klasifikator znovu natréno-
vat. V pripadé 10-fold validaci je ¢as potfebny na testovani priblizné de-
setkrat kratsi.

Diky této metodé jsou vSechny dokumenty pouzity zaroven na testovani
i trénovani.[14]

Shttp://www.nist.gov/speech/tests/ace/ace04 /index.htm.
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3 Analyza

V prvni ¢asti kapitoly je popsana struktura dokumentu a poskytnuta tré-
novaci data. V dalsi ¢asti jsou popsany entity, které se budou rozpoznavat,
jejich ukéazky a oduvodnéni zpusobu jejich klasifikace. Konec kapitoly se za-
byva normalizaci entit a textu pro jednotlivé metody. Na zavér jsou uvedeny
duvody vybéru programovaciho jazyka.

3.1 Struktura dokumentu

Na zacatku kazdého dokumentu se nachazi zakladni metadata o tomto do-
kumentu:

Pravni véta: Spojit véci ke spoletnému ftizeni lze i tehdy, neni-li k jejich
projednani a rozhodnuti podle rozvrhu préce piislusny tentyz soudce (senét).
Soud: Krajsky soud v Brné

Datum rozhodnuti: 04/21/2011

Spisova znacka: 18 Co 297/2010

Typ rozhodnuti: ROZSUDEK

Heslo: Spojeni véci ke spole¢nému tizeni

Dotc¢ené predpisy: § 112 odst. 1 o. s. T.

Kategorie rozhodnuti: A

Publikovano ve sbirce pod ¢islem: 118 / 2011

Poté nésleduje rekapitulace z predeslych rozhodnuti od nizsich soudu. V né-
sledujici ukézce je vidét, ze se jedna o rozsudek Okresniho soudu v Brné a
z metadat vime, ze se jedna o rozhodnuti Krajského soudu v Brné, ktery je
samoziejmé nad okresnim soudem.

Rozsudkem ze dne 23. 9. 2010, ktery byl napaden odvolanim, O kresnis
o u d Brno - venkov uréil, ze zalobkyné J. H. a Ing. M. N. (dfive H.), jsou
deédickami ze zédkona po svém otci zustaviteli Ing. J. J., zemrelém 13.10.2007
(vyrok I.). Vyrokem II. ulozil zalované povinnost zaplatit zalobkynim na
nahradé nakladu tizeni ¢dstku ve vysi 39 840 K¢ do tii dnt od pravni moci
tohoto rozsudku k rukam pravniho zastupce zalobkyn...

Nyni prichézi dulezité ¢ést dokumentu, coz je rozsudek soudu (doposud soudu
nejvyssiho), od kterého rozhodnuti pochazi. V piipadé, ze by se tento piipad
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dostal k vyssimu soudu, bude shrnuti této casti obsazeno v rozhodnuti vys-
stho soudu. Proto vyse zminéna rekapitulace neni ptilis vyznamna.

Krajsky soud v Brné, jako soud odvolaci (§ 10 odst. 1 zakona ¢. 99/1963
Sb., obéanského soudniho fadu, ve znéni pozdéjsich predpisu), po zjisténi, ze
odvolani bylo poddno osobou k tomu opravnénou — tc¢astnikem fizeni (§ 201
0. 8. T.) v zédkonem stanovené lhuté (§ 204 odst. 1 o. s. T.) a sméfuje proti
rozsudku, proti némuz je odvolani pifpustné (§ 202 a contrario), prezkoumal
napadeny rozsudek, jakoz i Tizeni, které jeho vydani predchazelo, a dospél
k zavéru, ze odvolani neni duvodné...

3.2 Trénovaci data

Firma e-Lectum nam dodala trénovaci data v podobé oznacenych textu ve
formatu .doc. Jednotlivé entity jsou oznaceny ruznymi barvami. Tyto doku-
menty bude nutné upravit, aby je bylo mozno zpracovat. Nejvhodnéjsi by
bylo preformatovat je do formatu XML nebo obyc¢ejného textu a barvy na-
hradit znackami.

V tabulce ¢. 3.1 jsou uvedeny pocty trénovacich dat. Pocet oznacenych
dokumentu s entitami typu zakonna norma a jiné rozhodnuti je podstatné
mensi nez u entit typu predél, jelikoz se jich v jednom dokumentu nachazi
prilis mnoho a je velice casové naroéné je oznacit. Jestlize se entity budou
rozpoznavat pomoci pravidlovych metod, neni nutné mit téchto dat tolik,
jako pro metody statistické. V tomto pripadé se pouziji pouze pro kontrolu,
na rozdil od statistickych metod, které je potiebuji k natrénovani klasifika-
toru.

...Krajsky soud v Brng, jako soud odvolaci (
, ob¢anského soudniho Fadu, ve znéni pozdéjsich predpisu), po zjisténi, ze
odvolani bylo podano osobou k tomu opravnénou — ic¢astnikem fizeni (

) v zdkonem stanovené lhuté ( ) a sméfuje proti
rozsudku, proti némuz je odvolani pripustné ( a contrario), prezkoumal
napadeny rozsudek, jakoz i Tizeni, které jeho vydani predchazelo, a dospél
k zaveru, ze odvolani nenf duvodné. Zalobkyné J. H. a Ing. M. N. podaly na
zakladé usneseni Okresniho soudu Brno-venkov ze dne 28. 5. 2008, ¢. j.

, které bylo potvrzeno usnesenim Krajského soudu v Brné ze
dne 13. 10. 2008, ¢. j. , kazda samostatné zalobu 10. 11.
2008, pricemz ...
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| Typ entity Pocet dokumentit | Pocet entit
Zakonné normy 13 501
Jiné rozhodnuti 13 169
Predeél 125 161

Tabulka 3.1: Pocty trénovacich dat

3.3 Typy entit

V dokumentech se budou rozpoznavat 3 typy entit.

3.3.1 Zakonné normy

Zakonna norma je jakykoliv zminény zakon (v trénovacich datech oznaceny
zlutou barvou). Zékony se sklddaji podle stupné zanotreni ze sbirky, para-
grafu, odstavce a pismena. Aby zdkon mél smysl, je nutné, aby vzdy obsa-
hoval hierarchicky vyssi cast. Jestlize budeme védét, ze se jedna o paragraf
2, ale nevime, z jaké sbirky, je tato informace zcela bezcennd. Piiklad zakona:

§ 204 odst. 1 pism. ¢) 99/1963 Sb.

7 ukézky je videt, ze sbirka je vzdy tuplné vpravo, paragraf vzdy nalevo a dalsi
zanoreni jde od paragrafu smérem doprava. V nékterych ptipadech dochazi
ke sdruzeni zakont, kdy se zmini pro jednu shirku vice podirovni. Tyto z&-
kony je nutné rozdélit na samostatné entity.

Sdruzend entita: § 2 odst. 1, odst. 2 pism. ¢) a d), § 3 513/1991 Sh.
Samostatné entity: § 2 odst. 1 513/1991 Sh.

§ 2 odst. 2 pism. ¢) 513/1991 Sb.

§ 2 odst. 2 pism. d) 513/1991 Sb.

§ 3 513/1991 Sh.
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3.3.2 Jiné rozhodnuti

Rozhodnuti maji své specifické a jedineéné oznaceni (v trénovacich datech
oznaceny zelenou barvou). Vzdy zacinaji ¢islem a spisovou znackou, které
urcuji, o ¢em dané rozhodnuti pojednava a o jakou pravni oblast se jedné
(civilni, trestni, spravni). Specidlnim piipadem jsou rozhodnuti tstavniho
soudu, které obsahuji misto ¢isla fimskou ¢islici, oznacujici ze kterého senatu
rozhodnut{ pochézi. Jejich spisové znacka je vizdy US. Vsechna rozhodnuti
déle obsahuji dvé cisla oddélena lomitkem. Druhé ¢islo oznacuje rok, ze kte-
rého rozhodnuti pochazi a prvni ¢islo je poradové ¢islo rozhodnuti v daném
roce. V piipadech, kdy je navic uvedeno za témito ¢isly pomlckou oddélené
dalsi ¢islo, odkazuje toto cislo pfesné na c¢ast rozhodnuti, o kterém se mluvi.
Priklad rozhodnuti:

Obecné rozhodnuti: 18 Co 326,/2008-109
Rozhodnut{ dstavniho soudu: III.US 1528/11

3.3.3 Vyrozumeéni soudu

Vyrozuméni soudu je oblast textu na konci dokumentu, kde se nachazi vyro-
zuméni daného soudu (viz sekce 3.1). Tato ¢ast rozpoznavani je na pomezi
mezi NER a déleni textu (text segmentation)[2]. Avsak tato dvé odvétvi
zpracovani textu spolu tzce souvisi a pouzivaji podobné metody.

Vyrozuméni je odliSeno pomyslnym kontextovym predélem, ktery se musi
najit (v trénovacich datech azurové barva). Bohuzel, tento predél, je pro
kazdy typ soudu jiny. Je mozné ho definovat slovnimi spojenimi, kterd se
v ném nachézi. Nejvice pouzivané obraty nam firma e-Lectum sepsala (obr.
3.1).

Jako entita je brana véta, kterda se nachazi v predélu. V nékterych do-
kumentech je jako ptedél oznaceno vice vét za sebou, proto se v tabulce 3.1
vyskytuje vice entit nez dokumentu. To vSsak neznamend, ze by jeden doku-
ment mohl mit vice predélu. Ten je vzdy pouze jeden. Ptiklad predélu:

Krajsky soud se v souladu se zésadou procesni ekonomie nejprve zabyval
odvolaci namitkou nespravného posouzeni duvodnosti zalovanym vznesené
namitky promlceni uplatnéného naroku, pricemz tuto namitku shledal du-
vodnou, a to...
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ITypické spojeni I

§ 237 o.s.F.; dovolani je / neni pfipustné; bylo / nebylo shledano pripustnym

§ 239 o.s.F.; dovolani je / neni pfipustné; bylo / nebylo shledano pfipustnym

§ 240 o.s.F.; dovolani je podano véas; dovolani je podano opozdéné

§ 267 tr.i.; nejvyssi soud prezkoumal podle; zakon porusen byl / nebyl; poruseni zakona shledal / neshledal

nejvyssi soud prezkoumal zakonnost a odlivodnénost; zakon porusen byl / nebyl; poruseni zakona shledal / neshledal

§ 265a t.F.; spInény podminky pfipustnosti dovolani; dovolani je / neni pfipustné

§ 265c t.f.; Nejvyssi soud jako soud dovolaci zkoumal

§ 265d t.F.; podané osobami opravnénymi k podani dovolani

§ 265e t.F.; podané ve |huté
§ 265f t.f.; splfiuje naleZitosti obsahu dovolani

dovolani podala v€as opravnéna osoba

dovolani je zjevné neopodstatnéné

trestni kolegium Nejvyssiho soudu zaujalo shora uvedené stanovisko

pfi jednani trestniho kolegia Nejvyssiho soudu prevazil nazor

Nejvyssi soud Ceské republiky jako soud nejbliZze spole¢né nadfizeny prisluSnému soudu

§ 11 0.s.F.; Nejvyssi soud Ceské republiky, jemuz byla véc v predloZena k rozhodnuti o uréeni mistni prislusnosti

§ 11 o.s.f.; Nejvyssi soud urci, ktery soud véc projedna a rozhodne

jsou / nejsou splinény zakonné podminky pro to, aby véc byla pfikdzana jinému nez pfislusnému soudu

obc&anskopravni a obchodni kolegium Nejvyssiho soudu CR zaujalo nasledujici stanovisko

Obrazek 3.1: Ukézka typickych spojeni objevujicich se v predélu.

3.4 Metody klasifikace

Pro rozpoznavani zakonnych norem a jinych rozsudku se pokusime pouzit
pravidlové metody. Jejich tvary maji velice specificky tvar, ktery je mozné
popsat regularnimi vyrazy. U zakonnych norem bude nejspiSe problém se
mél stacit. U jinych rozsudku je to jednodussi, k zadnému shlukovani nedo-
chazi a jsou vzdy ve stejném tvaru. Jestlize by pravidlové metody nestacily,
museli bychom pristoupit k statistickym metodam.

V piipadé vyrozuméni soudu uz si bez statistickych metod nevystacime,
nebot’ rozdéleni vychéazi pouze z kontextu a bez rozsdhlé databdze vyrazu
by pravidlové metody neuspély. Predél se pokusime najit predevsim pomoci
zminovanych slov uvniti samotného ptredélu.

Na zakladé konzultace s védeckym pracovnikem Ing. M. Konkolem, za-
byvajicim se vyuzitim strojového uc¢eni v NER, bylo stanoveno, ze nejlepsich
vysledku v oblasti NER dosahuje klasifikator CRF. Bohuzel, tento klasifi-
kator zpracovava celou sekvenci dat najednou a neni mozné zjistit presné
pravdépodobnosti jednotlivych prvka sekvence (viz. 2.2.3). V nasem piipadé
potfebujeme najit vétu, u které je nejvetsi pravdépodobnost, ze je predeé-
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lem. V pripadé pouziti CRF bychom dostali vice kandidatu, avSak nepoznali
bychom, ktery je z nich ten nejlepsi. Proto jsme se rozhodli pouzit klasifikator
ME, ktery ndm toto umozni.

3.5 Normalizace

3.5.1 Pravidlovy NER

V pravnich textech se u casto pouzivanych zakonu zameénuji ¢iselna oznaceni
sbirek za jejich slovni oznaceni, a proto je nutné udélat mapovani slovnich
oznaceni na oznaceni ¢iselna. Bohuzel se tato slovni oznaceni pouzivaji v li-
bovolnych zkratkdch. Napiiklad zdkon ¢. 99/1963 Sb. ma slovni oznaceni
obcansky soudni fad a zkratku o.s.f. Bez mapovani bychom po rozpoznani
entit méli tii ruzné zdkony namisto jednoho.

Déle je nutné normalizovat velikosti pismen a pocty mezer. V zakonech
casto dochazi ke zdvojeni mezer nebo naopak k vynechani nékteré z nich.
K nejvétsim rozporum dochézi u zkratky Sb., kde obc¢as chybi zavérecna
tecka nebo dochézi k pravé zminované zameéné velikosti pismen. Proto se pti
rozpoznavani ignoruje pocet mezer a velikost pismen. Az po rozpoznani se
tyto entity normuji.

3.5.2 Statisticky NER

Predél v dokumentech budeme rozpoznavat podle slov, a tak je dobré, aby-
chom se zbavili bezvyznamovych slov. Mezi tato slova patii spojky, predlozky,
podmiriovaci zpusob slovesa byt (by, bychom) atd. Obecné jsou tyto slova na-
zyvana jako stop slova (stopwords).

V pripadé slov se stejnym vyznamem je dobré nahradit je jednim zastupu-
jicim slovem pro vSechny. V ptipadé synonym bychom potiebovali rozsédhly
slovnik, ktery vSsak nemame k dispozici. Ale je mozné nahradit ¢isla a na-
lezené entity stejnou znackou (napi. #NUMBER, #ZAKON, #JINEROZ-
HODNUTTI) . Neni dulezité, jaké cislo se v predélu nachézi, ale ze se tam
nachazi. To samé plati v ptipadé zakonu nebo jinych rozhodnuti.

K jesté vétsimu omezeni rozmanitosti terminu se pouziva tzv. lowerca-
sing, kdy se vSechna velkd pismena vymeéni za mala. Tento zpusob muze byt
problémem v piipadé, kdy hledame vlastni nazvy (pro tyto pripady se pou-
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zivé truecasing[8]). V nasem piipadé nehraji velkd pismena zadnou roli, takze
je muzeme nahradit.

3.6 Programovaci jazyk

Pro implementaci projektu byl zvolen programovaci jazyk Java. Hlavnim du-
vodem je budouci uplatnéni NER ve vyhleddvacim serveru Apache Solr?,
ktery je také napsan v Javé. Dalsim duvodem je dodand knihovna s pro-
sttedky strojového uceni od Ing. M. Konkola, ktera je také napsana v Javeé.

Thttp://lucene.apache.org/solr/
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4 Popis

4.1 Pravidlové NER

Tato ¢ast prace je implementovana pouze pomoci reguldrnich vyrazu, které
lze bez zasahu do kédu upravit pomoci konfiguracniho souboru.

4.1.1 Zakonné normy

Na obrazku ¢. 4.1 je znézornén regularni vyraz pro nalezeni zadkonnych no-
rem. Nejvétsim problémem byly zanofené paragrafy, odstavce a pismena. Pro
obsdhnuti nejvétstho mnozstvi zdkonu je mozny mezi jednotlivymi slovy li-
bovolny pocet bilych znaku, které se pak jednoduse nahradi za jeden.

Cervenou barvou je oznacena ¢ast, kterd rozpoznavé jednotlivé paragrafy.
Vzdy musi obsahovat znak paragrafu a ¢islo. Pismeno za ¢islem paragrafu uz
je pouze volitelné. Pti zminovani nékolika paragrafi v rameci jedné sbirky jsou
tyto paragrafy oddéleny c¢arkou nebo pismenem a. Téchto dalsich paragrafu
muze byt libovolny pocet. Regularni vyraz je uzpusoben i pro oznaceni roz-
mezi spojkou aZ.

g1 §1,2aa3D §1az 3

Zelenou barvou je oznacena ¢ast, kterd oznacuje odstavce. Tato cast je témer
stejnd jako pro paragrafy. V piipadé pismen, kterd jsou modrou barvou, je
rozdil pouze ve vybéru mezi znakem ) a /| které se nachazi za pismenem.

Barva fialova zajist'uje pripad, kdy je zminéno pro jednu shirku vice za-
noreni.

§ 1 odst. 2 pism. a) a § 2, § 3 odst. 1 pism ¢/

Pro piipad, ze pted ¢islem nebo slovnim oznac¢enim sbirky je zminéno, ze se
jednd o zakon nebo predpis, je cerna ¢ast regularniho vyrazu.

zdkona ¢. 82/1988 Sh. § 32 odst. 1 predpisu ¢. 120/2001Sb.
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((S\s* (\d+[a-zA-Z]?\s*([a,]\s*|az\s*
§?\s*\d+[a-zA-Z]?\s*)?) *)?

(odst\.\s* (\d+\s* ([a,]\s*|az\s*\d+\s*)?)*)?
(pism\.\s* ([a-2zA-Z] (\) |/)\s*
([a,]1\s*|az\s*[a-zA-Z] (\) |/)\s*)?)*)?
([a,]1\s*)?)*

((zdkona|zak\.) \s*&\.\s* |pfedpisu &\.\s*)?
(\d+/\d+\s* (Sb|sb|SB)\.?

Obrazek 4.1: Regularni vyraz pro zakony

Zbytek reguldrniho vyrazu oznacuje sbirku. Vybird mezi azurovou a oran-
zovou ¢asti. Azurova ¢ast reprezentuje Ciselné oznaceni sbirky a oranzova
¢ast slovni oznaceni sbirky. V této oranzové casti musi byt zminény vsechny
slovni nazvy z mapovani zakont, jinak se k mapovani nedostanou a budou
opomenuty.

Mapovani zédkonu je také mozné modifikovat a pridavat bez zasahu do
kédu pomoci konfiguracniho souboru. Avsak jak bylo feceno, je nutné po
pridani do mapovani pridat dané slovni spojeni i do konfiguraé¢niho souboru
pro rozpoznavani. Nastava zde omezeni, kdy je nutné mit seznam zdkonu. Ale
i kdyby se ndm povedlo vymyslet algoritmus, ktery oznaci slovné reprezen-
tované sbirky bez seznamu, budou tyto zdkony bez mapovéani pro pravniky
stejné bezcenné. Neni tedy nutné vymyslet zadny sofistikovanéjsi algoritmus.
Priklad mapovani:

Obcansky soudni 74d;99/1963 Sb.;
(0\.\s*s\.\s*T\.?|obcanského\s*soudniho\s*tddu)

4.1.2 Jina rozhodnuti

Regularni vyraz pro jind rozhodnuti, jak muzeme vidét na obrazku ¢. 4.2,
je mnohem jednodus$si nez v pripadé zakonu. Tyto odkazy maji vzdy stejny
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(\d-As*)?[A-Z][a-ZA-ZKO,30sM\d-+/\dH\d+Y?|
(VI3 Pl K\SK\\S*US\. 2(-st)?\s*\d+/\dH-\d+?)

Obrazek 4.2: Regularni vyraz pro jina rozhodnuti

tvar.

V piipadé obecnych rozhodnuti (Cervend barva) muze byt na zacatku
¢islo, poté je vzdy sekvence jednoho az ctyt pismen, kdy prvni je vzdy velké.
Na konci jsou dvé éisla oddélend lomitkem a muze je nasledovat jesté jedno
¢islo oddélené pomlckou.

V piipadé rozhodnuti ustavniho soudu (modra barva) je na zac¢atku vzdy
fimska c¢islice nebo pismena Pl nebo K. Nasleduji dalsi dvé pismena a tecka
US., kde se ob¢as objevi navic -st. Nakonec jsou opét ¢isla jako u obecnych
rozhodnuti.

4.2 Statistické NER

Tato céast prace je zalozena na strojovém uceni a na knihovné od Ing. M.
Konkola!. Jako klasifikdtor je pouzito ME a rozpoznavanéa data jsou v po-
dobé jednotlivych vét. Véta obsahuje informace o své pozici, délce, obsahuje
pole slov, kterd se v ni nachazeji a jednoduché informace o dokumentu (cel-
kové délka, typ soudu). Na zdkladé téchto atributu klasifikator hodnoti, zda
se jedna o vétu predélovou nebo ne. V nasledujicim textu jsou popsany jed-
notlivé typy featur.

4.2.1 Obsahové featury

Tyto featury jsou zakladem celého klasifikatoru. Porovnavaji véty na zakladé
obsazenych slov. Pii trénovani se spoctou vyskyty jednotlivych slovnich n-
grami? v piedélech. Z téchto spojeni se vyiadi ta, kterd se nachdzeji v méné
nez jedné desetiné predélu. Pii rozpoznavani se pak urcuji predély podle
obsazenych klicovych slov.

V predélu je v prvnich slovech ¢asto zminén soud, od kterého rozhodnuti

thttp://liks.fav.zcu.cz/ml/
2n-gram je uspoiadand n-tice po sobé jdoucich slov.
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pochazi. Tento soud je zjistitelny z metadat na zacatku dokumentu. Jedna
z dulezitych featur porovnava prvni slova véty s timto soudem. Dalsi pak
porovnava, jestli je ve vété tento soud obsazen kdekoliv.

Poslednim typem featur jsou ty, které zjist'uji, jestli véta obsahuje typicka
spojeni poskytnutd zadavatelem. Tato spojeni se nac¢tou z konfigura¢niho
souboru. Mohou obsahovat jedno az tii slova. Featury porovnéavaji, zda véta
obsahuje unigramy, bigramy a trigramy téchto spojeni.

4.2.2 Strukturalni featury

Tyto featury porovnéavaji véty na zékladé polohy a délky. Porovnéavaji, v jaké
pomérné Casti se tato véta v dokumentu nachdazi, napt. jestli dana véta lezi
za pulkou dokumentu. Dulezita je také délka véty. Predélové véty vétsinou
obsahuji vice slov.

4.3 Analyzac¢ni modul

Jelikoz jsou pravnické texty velice specifické a je potieba je ptipravit pro kla-
sifikator, bylo nutné naimplementovat analyzer. Tento analyzer se pouziva pti
trénovani klasifikatoru, ale také pii rozpoznavani. Sklada se z nékolika kom-
ponent: preprocesing, déleni vét, tokenizer, stemmer a filtry.

Nejdiive se pomoci regularnitho vyrazu najde prvni vyskyt libovolného
soudu, tento vyskyt je v dokumentu obsazen v metadatech, kde urcuje, od
kterého soudu toto rozhodnuti pochazi. Tento soud je pak pritazen do atri-
butu kazdé véty tohoto dokumentu. Poté se pomoci pravidlového NER na-
hradi slova entitami. Je pouzit stejny NER jako v 4.1, pouze byly ptridany
navic entity pro osoby, data® a ¢isla. V rozhodnutich se jako zvyraznéni casto
pouziva slovo, kde jsou pismena oddélena mezerami (napt. O D UVODN
EN I) Z téchto slov se odeberou mezery.

Déleni vét je realizovano pomoci standartni tiidy Javy Breaklterator.
Funkcionalita této tfidy neni dostacujici a bylo nutné rozdélené véty jesté
poupravit. Nejvétsim problémem byly zkratky, protoze tecka ve zkratce zpu-
sobi rozdéleni na dvé véty. V kazdé vété se zkontroluje, jestli neni na konci
zkratka pomoci vytvofeného seznamu zkratek?. V pifpadé, Ze se tam nachézi,
tak se spoji s nasledujici vétou.

3Mysleno jako kalendéini tdayj.
4Tento seznam je pomoci konfiguraéniho souboru modifikovatelny.
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Diky budoucimu uplatnéni v Solr se jako tokenizer pouzil StandartToke-
nizer z Lucene® (sou¢dst Solr). Tento tokenizer pracuje podle ndsledujicich
pravidel:

e Rozdéli slova podle znaminek a mezer, které odstrani. Avsak carka,
kterou nenasleduje mezera je povazovana za soucast tokenu.
e Rozdéli slova podle pomlcek

e Rozpoznd e-mailové adresy a internetové domény
Tyto tokeny se vyfiltruji pomoci nasledujicich filtru:

e Lowercase filter - Upravi vSechna pismena v tokenech na mal4.

e Stopwords filter - Odstrani vSechny tokeny, které jsou obsazeny v se-
znamu stop slov.

Na zbylé tokeny se pouzije stemmer, ktery necha ze slov pouze koteny. Jako
stemmer je pouzit ¢esky stemmer z University of Neuchatel®.

Shttp://lucene.apache.org/
Shttp://members.unine.ch /jacques.savoy /clef/index.html.
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5 Testovani

5.1 Vysledky Pravidlového NER

Pro hodnoceni vysledku pravidlového NER byla zvolena presnd evaluace, kde
musi byt oznacen presné jak rozsah tak i pokryti (viz. 2.4.2). V piipadé spatné
oznacené meze nebo prohozeni typu entit, jsou tyto entity velice matouci a
nepouzitelné.

5.1.1 Zakonné normy

Vysledky je mozné vidét na obrazku ¢. 5.1. Program dosahuje vysoké pies-
nosti, ale doplaci na malé pokryti. To je zpusobeno vyskytem zakonu, ke kte-
rym neméame poskytnuté mapovani. Tyto zdkony jsou v dokumentech ozna-
¢eny, ale pro naseho zadavatele nejsou dulezité, proto nam k nim mapovani
nevypracoval.

Dalsi problém nastava v pripadé vyskytu paragrafu, odstavcu a pismen
bez oznaceni sbirky, ze které pochazeji. Tyto entity je mozné oznacit, ale
neni mozné k nim jednoznacné priradit jejich puvod a jejich informace je
zcela bezcennd (viz. 3.3.1). Tyto entity jsou vsak v dokumentech oznaceny a
snizuji hodnotu pokryti.

5.1.2 Jina Rozhodnuti

Vysledky je mozné vidét na obrazku ¢. 5.2. Problémy nastaly v ptipadé, kdy
se v dokumentu vyskytovaly u rozhodnuti také zminény jejich publikace ve
sbirkach rozhodnuti. Tyto sbirky nejsou dulezité, protoze rozhodnuti je snaze
dohledatelné samostatné nez v této sbirce. Bohuzel tyto sbirky maji velice
podobnou strukturu nazvu a jsou rozpoznavany jako samostatna rozhodnuti.
Tyto shirky se v datech ¢asto neobjevuji, proto jsou entity rozpoznavany
témer se 100% tuspésnosti.
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Testovani Vysledky Pravidlového NER

Soubor POS | COR | ACT | Preshost | Polayt MAF
NSS-9 Ans 14-2012 52 | 28 | 28 | 100,00% | 5385% | 70,00%
KS-18 Co 297 2010 10 9 9 | 100,00% | 90,00% | 94,74%
KS-75Co 19_2011 6 | 39 39 | 100,00% | 84,78% | 91,76%
NS-4 Nd 50_2008 11 10 10 | 100,00% | 90,91% | 9524%
NS-8Tdo 562 2011 68 | 66 | 66 | 100,00% | 97,06% | 98,51%
NS- 25 Cdo 4053_2008 33 28 | 28 | 10000% | 84,85% | 9L80%
NS-29NSR5_2010 21 13 13 | 100,00% | 61,90% | 7647%
NSS- Komp 3-2011 72 | 29 29 | 100,00% | 40,28% | 57,43%
NSS- Pst 322011 24 10 10 | 100,00% | 41,67% | 5882%
US-1-3016-11 32 9 9 | 100,00% | 2813% | 4390%
US4-403-11 7 6 6 | 100,00% | 8571% | 92,31%
US4-2005-09 75 19 19 | 100,00% | 2533% | 4043%
VS-Ncp 2831_2009 50 | 40 | 40 | 100,00% | 80,00% | 888%%
Gallkov& 501 | 306 | 306 | 100,00% | 66,50% | 76,95%

Obrazek 5.1: Vysledky testu pro zakonné normy (ZN).

Soubor POS | COR | ACT | Presnost | Polayti MAF
NSS- 9 Ans 14-2012 15 14 14 | 100,00% | 9333% | 96,55%
KS- 18 G0 297 2010 11 11 11 | 100,00% | 100,00% | 100,00%
KS-75Co 19 2011 23 23 23 | 100,00% | 100,00% | 100,00%
NS-4 Nd 50_2008 5 5 5 100,00% | 100,00% | 100,00%
NS-8Tdo 562 2011 17 17 17 | 100,00% | 100,00% | 100,00%
NS- 25 Cdo 4053 2008 7 7 7 100,00% | 100,00% | 100,00%
NS-29NR 5 2010 11 10 10 | 100,00% | 90,91% | 95,24%
NSS- Komp 3-2011 9 9 10 90,00% | 100,00% | 94,74%
NSS- Pst 32-2011 7 6 6 100,00% | 8571% | 92,31%
US- 1-3016-11 19 19 23 82,61% | 100,00% | 90,48%
US4-403-11 6 6 6 100,00% | 100,00% | 100,00%
US4-2005-09 30 30 30 | 100,00% | 100,00% | 100,00%
VS- Ncp 28312009 9 9 9 100,00% | 100,00% | 100,00%

Cellowve: 169 | 166 | 171 | 9789% | 9769% | 97,64%

Obrézek 5.2: Vysledky testu pro jiné rozhodnuti (JR).
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5.2 Statistické NER

5.2.1 Zpiusob testovani

Jelikoz trénovacich dat neni takové mnozstvi, aby se daly rozdélit na tréno-
vaci a testovaci data, byla pouzita metoda testovani Leave-One-Out cross
validace, viz 2.5.

5.2.2 Evaluace

Pii testovani bylo pouzito nékolik zpusobu evaluace. Jako zaklad byla po-
uzita presnd evaluace (viz. 2.4.2), kde musi véta byt urcena presné. Avsak
tento zpusob je velice striktni, proto byly zavedeny dalsi zpusoby evaluace
s toleranci. V tomto piipadé, vzhledem k rozsahu dokumentu a vyznamu
této entity, je velkym tspéchem urceni této entity i s odchylkou (vzdélenosti
od pravého predélu) dvou vét. Vyznam predélené oblasti zustane témér ne-
poskozeny nebo pfibude nevyznamnd céast, ktera tam nepatii. Za c¢astecny
uspéch lze pocitat i entity s odchylkou do péti vét, kdy predélena cast nese
stale velkou ¢ast informace a v opacném piipadé neni prebytecna céast stéle
jeste tak velka.

5.2.3 Postprocessing

K dosazeni lepsich vysledkt je po klasifikaci vét proveden postprocesing. Bé-
hem rozpoznavani byla pritazovana velka pravdépodobnost kratkym vétam
a vétam nachézejicich se v metadatech. Tyto véty obsahuji velké mnozstvi
klicovych slov, v nékterych piipadech jsou slozeny pouze z klicovych slov.
Proto jsou tyto véty odfiltrovany. Ukédzka jedné z téchto vét nachazejici se
v metadatech:

Soud: Nejvyssi spravni soud.
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Piesna Tolerance Tolerance Primérna | Primeérna
evaluace 2 véty 5 vét odchylka pomérna
odchylka
[ 45% | 58% | 66% [ 10 vét [ 8.32% |

Tabulka 5.1: Vysledky statistického NER

5.2.4 Vysledky

V tabulce ¢. 5.1 je mozné vidét vysledky rozpoznavani predélové véty. Bylo
dosazeno vysledku od 45% do 66% podle piesnosti uréeni véty. Prumérna
odchylka nepiesahuje 10 vét. Pomérna odchylka je pocitana jako podil od-
chylky ku celkovému poctu vét. I hute rozpoznané véty mohou byt piinosem.
Stéle je velka pravdépodobnost, ze tdaje, které pravnik hleda, mohou byt
obsazeny v oddéleném rozhodnuti a nemusi prochazet cely dlouhy dokument.
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0 Zaveér

Program rozpoznavd entity s prumérnou uspésnosti 87%, pricemz zbyvajici
procenta jsou vétsinou zakony, které nejsou pro zadavatele dulezité. Oddélent
vyrozuméni daného soudu se pohybuje mezi 45% az 66% podle presnosti ur-
¢eni oblasti. AvSsak odchylka primeérné neni vétsi nez jedna dvanactina celého
dokumentu.

Budouci rozsiteni by spocivalo ve zlepseni presnosti rozpoznavani predélu.
Lepsich vysledku by $lo dosdhnout rozdélenim klasifikatoru podle jednotli-
vych soudu. Klasifikator by se natrénoval pouze na rozhodnutich, ktera bude
rozpoznavat. Avsak tento pristup by potieboval vétsi mnozstvi dat. Dalsi
mozné rozsiteni by spocivalo v doplnéni mapovani slovnich oznaceni sbirek,
aby byla mozné pouzitelnost mezi vSemi pravnickymi oblastmi.

Préace spliuje vsechny body zadani. Po konzultaci se zadavatelem JUDr.
Jakubem Svobodou, Ph.D. jsme dospéli k zavéru, ze préace je pro pravnickou
oblast velkym ptinosem. Prvni ¢ast, kde se vyuziva pravidlovych metod, se
jiz pouziva ve vyhledavacim serveru a méa mezi pravniky velky ohlas.

28



Seznam zkratek

CRF
DT
EDR

KSA
MAF
ME
MUC

NE
NER

Conditional Random Fields
Decision Trees

Detekee entit a rozpoznavani hodnot (Entity Detection and Recogni-
tion Value)

Koneény stavovy automat
prumérnd mikro f-mira (micro-averaged f-measure)
Maximum Entropy

Konference Message Understanding (Message Understanding Confe-
rence)

Pojmenovand entita (Named Entity)

Rozpozndvani pojmenovanych entit (Named Entity Recognition)
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A Vyuziti

Integrace NER do vyhledavaciho serveru Apache Solr a front-end aplikace
pro komunikaci s timto serverem byla soucdsti smluvniho vyzkumu, avsak
neni soucasti této bakalarské prace. Prvni ¢dst prace, kde se vyuziva pravi-
dlovych metod, je jiz soucasti serveru a je plné funkéni.

Entity typu Zakonna norma jsou vyuzity ve vyhledavacim formulaii, kde
je mozné omezit vysledky vyhleddvani pouze na dokumenty obsahujici v textu
tyto zdkony (obréazek ¢. A.1'). Déle jejich vyuzZiti spociva ve facetové navigaci
(obrazek ¢. A.2), kde jsou zdkony reprezentovany stromovou strukturou a je
mozné hierarchicky zobrazovat dalsi ¢asti sbirky. Po kliknuti na jakoukoliv
cast se vyhledavani opét omezi na vysledky s touto zakonnou normou.

Entity typu Jiné rozhodnuti maji stejné vyuziti jako zdkonné normy, ale
jsou jen soucasti vyhledavaciho formulére.

Vsechny nalezené entity je mozné vidét pii zobrazeni vybraného doku-
mentu (obrézkek ¢. A.3 a obrazek ¢ A.4).

I Aplikace nenf zatim graficky stylizovana.



Vyuziti

Legal Documents Searching

Hledany vyraz:

Soudy:

(vse(138436) ) ((NSCR(72524) ) ((NSSCR(14248) ) ((UsSCR(47090) )  ((Vrchni a krajské soudy CR (1010) )

Oblast vyskytu:
Prévni oblast: »
Zdroj: 5
Spisova znacka
Zakony:
sb.[2
Spisové znacky:
/ &=

Datum: Od Do:

Pocet dokumentu:
138436

Népovéda

Obrazek A.1: Screenshot z aplikace s ukézkou formulare.

99/1963 Sb. (79137)
§ 237 (31211)
§ 241a (19203)
odst. 2 (14136)
pism. b) (11925)
pism. a) (5462)

odst. 3 (9507)

218 (15013)

10a (14315)

240 (14039)

236 (13492)

146 (12022)

241 (11258)

242 (11212)

239 (8545)

243b (8253)

142 (8115)

229 (5088)

- | § 243c (5844)
182/1993 Sb. (45341 )
40/1964 Sb. (39996 )
141/1961 Sb. ( 30703 )
2/1993 Sb. (26844 )
40/2009 Sb. (26439 )
150/2002 Sb. ( 19796 )
177/1996 Sb. ( 12524 )
500/2004 Sb. ( 10316 )
513/1991 Sb. (9129)
30/2000 Sb. (8900 )
484/2000 Sb. (8655)
7/2009 Sb. (7757 )
94/1963 Sb. (5405 )
140/1961 Sh. (5384 )
337/1992 Sh. (4842)
325/1999 Sb. (4649 )

Obrazek A.2: Screenshot z aplikace s ukazkou facetové navigace.
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Vyuziti

PRAVNI_VE
NARIZENI_VLADY: 141/1961 Sb., 40/2009 Sb., 7/1995 Sb
PARAGRAFY: §265i 141/1961 Sb., § 251 40/2009 Sb., § 58 40/2009 Sb., § 50 40/2009 Sb., § 23 14111961 Sb., § 250 141/1961 Sb_, § 265b 141/1961 Sb., § 226 141/1961 Sb_, §
: 265h 141/1961 Sb., § 265¢ 141/1961 Sb., § 4 40/2000 Sb., § 247 40/2009 Sb.
ODSTAVCE §265i odst 1141/1961 Sb., § 251 odst. 140/2000 Sb., § 58 odst 1 40/2009 Sb., § 59 odst. 1 40/2009 Sb_, § 23 odst 1 141/1961 Sb., § 259 odst 3 141/1961 Sb_,
: §265b odst 1141/1961 Sb_, § 265h odst. 2 141/1961 Sb
PISMENA: §265i odst. 1pism. ) 141/1961 Sb_, § 251 odst 1 pism. a) 40/2009 Sb., § 265b odst. 1 pism. g) 141/1961 Sb

§265i odst. 1 pism. e) 141/1961 Sb., § 251 odst 1 pism_ a) 40/2009 Sb., § 251 odst. 1 40/2009 Sb, § 58 odst. 1 40/2008 Sb., § 59 odst. 1 40/2009 Sb., § 23 odst
ZAKONNE NORMY- 1141/1061 Sb., odst 2 141/1961 Sb., § 250 odst. 3 141/1961 Sb., § 265b odst. 1 pism. g) 141/1961 Sb., § 226 pism._b) 141/1961 Sb., § 265h odst. 2 141/1961
-~ Sb., § 265 141/1961 Sb., pism. a) 141/1961 Sb., 141/1961 Sb_, § 265b 141/1961 Sb., § 4 40/2009 Sb_, § 4 pism. a) 40/2009 Sb_, § 4 pism. b) 40/2009 Sb., § 23
odst 1141/1961 Sb., § 251 odst. 1 pism. a) 40/2009 Sb., 7/1995 Sb., § 247 40/2009 Sb

N

Obrazek A.3: Screenshot z aplikace se zobrazenim entit typu Zakonnd norma.

8 Tdo 1271/2006

JINE_ROZSUDKY: 8 Tdo 1271/2006, 50 To 355/2005, 2 T 77/2004, 55 To 355/2005, 50 T 355/2005

DRETITLE 8 Tdo 1271/2006

Obrazek A.4: Screenshot z aplikace se zobrazenim entit typu Jiné rozhodnuti.
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B Ukazka celého dokumentu

Spisova znacka: 4 Cmo 504,/1998

Pravni véta: Bylo-li fizeni zastaveno podle ust. § 43 odst. 2 0.s.T. a zalobce se
podanym odvolanim domahd, aby usneseni bylo zruseno a fizeni zastaveno z
duvodu nezaplaceni soudniho poplatku, pak se jednéd o odvolani sméfujici do
duvodu napadeného usneseni, které je tfeba odmitnout jako neptipustné.
Soud: Vrchni soud v Olomouci

Datum rozhodnuti: 08.06.2000

Forma rozhodnuti: Usneseni

Heslo: Zastaveni fizeni

Kategorie rozhodnuti: C

Shora oznac¢enym usnesenim soud prvého stupné zastavil fizeni a rozhodl, ze
zadny z tcastnikiu nema pravo na nahradu nakladu fizeni. Vyrok o zastaveni
fizenf je odtvodnén ust. § 43 odst. 2 0.s.f. Zalobce byl vyzvan, aby opravil
- doplnil netdplnou zalobu, byl vyzvan, aby doplnil a uvedl spravné a uplné
obchodni jméno zalobce a spravné a uplné sidlo zalovaného. Jelikoz zalobce
na vyzvu soudu nereagoval, fizeni bylo zastaveno.

Proti tomuto usneseni si podal zalobce vcas odvolani a namitl, Zze Tizeni
meélo byt zastaveno podle zakona o soudnich poplatcich, konkrétné podle ust.
§ 9 odst. 2 zdkona ¢. 549/1991 Sb. a nikoliv podle ust. § 43 odst. 2 0.s.f. Za-
lobce uvedl, Zze soucasné s vyzvou k opravé zaloby, mu byla dorucena i vyzva
k zaplaceni soudniho poplatku ve vysi 500,- K¢. Jelikoz soudni poplatek ve
stanovené lhuté nebyl zaplacen, a to ani dodate¢né, mél soud, ktery doposud
nezacal jednat ve véci samé, Tizeni zastavit, podle zakona o soudnich po-
platcich. Zalobce proto navrhl, aby odvolaci soud napadené usneseni zrusil a
rozhodl o zastaveni fizeni z duvodu nezaplaceni soudniho poplatku.
Odvolaci soud se nejdtive zabyval otazkou, zda odvolani zalobce je piipustné.

Podle ust. § 201 o.s.T. ucastnik muze napadnout rozhodnuti soudu prv-
niho stupné odvoldnim, pokud to zakon nevylucuje.

Podle ust. § 202 odst. 3 o0.s.t. odvolani jen proti duvodum rozhodnuti neni
pripustné.

7, obsahu predlozeného spisu odvolaci soud zjistil, ze zalobou podanou
u Krajského obchodniho soudu v Brné 2. 7. 1997 se zalobce po zalovaném
domaha zaplaceni ¢astky ve vysi 5 442 - Ké. Usnesenim z 25. 11. 1997 soud vy-
zval zalobce, aby opravil svou zalobu tak, ze uvede spravné a tiplné obchodni
jméno zalobce ke dni zahajeni soudniho fizeni a uvede spravné a tplné sidlo
zalovaného ke dni zahajeni fizeni v souladu se zapisem v obchodnim rejstiiku.
S touto vyzvou byla zalobci souc¢asné dorucena i vyzva k zaplaceni soudniho
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poplatku z zaloby ve vysi 500,- Ké. Zalobce na zddnou z vyzev nereagoval, a
proto soud Fizeni zastavil s odivodnénim, jak vyse uvedeno.

Po zhodnoceni zjisténych skutecnosti odvolaci soud dospél k zavéru, ze
odvolani zalobce je tfeba odmitnout, nebot’ odvolani smétuje pouze proti
duvodum napadeného rozhodnuti. Soud prvého stupné zastavil fizeni podle
ust. § 43 odst. 2 o.s.F. pro neodstranéni vad zaloby. Zalobce v odvoldni na-
mitd, ze dle jeho nédzoru mél soud zastavit fizeni dle ust. § 9 odst. 2 zak.c.
549/1991 Sb. o soudnich poplatcich a nikoliv dle ust. § 43 odst. 2 0.s.F., ne-
bot’ soucasné s vyzvou k opravé zaloby byla dorucena i vyzva k zaplaceni
soudniho poplatku, ktery zalobce ve lhuté stanovené soudem nezaplatil, a to
ani dodatecné. Zalobce se proto podanym odvoldnim doméhd, aby odvolaci
soud napadené usneseni zrusil a zastavil fizeni z duvodu nezaplaceni soudniho
poplatku podle zédkona o soudnich poplatcich. Je nepochybné, ze odvolani za-
lobce sméruje toliko do duvodu napadeného usneseni, kdyz zalobce nenapadé
vyrok o zastaveni fizeni, nesouhlasi pouze s duvody, pro které soud prvniho
stupné tizeni zastavil a doméha se toho, aby fizeni bylo zastaveno z jiného
duvodu, nez ktery uvedl soud prvého stupné, konkrétné se domaha toho, aby
fizeni bylo zastaveno pro nezaplaceni soudniho poplatku. Odvolani, kterym
neni napadan vyrok rozhodnuti, ale pouze duvody, které vedly soud k jeho
vydani, neni pripustné.

S ohledem na vyse uvedené proto odvolacimu soudu nezbylo, nez odvo-
lani zalobce podle ust. § 218 odst. 1 pism. ¢) o.s.F. jako odvolani nepiipustné
odmitnout.

Vyrok o nékladech odvolactho fizeni je oduvodnén ust. § 142 odst. 1
0.8.F. za pouzit! ust. § 224 odst. 1 o.s.F. Zalobce nebyl se sv§ym odvolanim
procesné uspésny a zalovanému v ramci odvolaciho fizeni zadné naklady ti-
zeni nevznikly, a proto o nakladech odvolaciho Tizeni bylo rozhodnuto tak,
jak uvedeno ve vyroku tohoto rozhodnuti.



C Na&avod k programu

C.1 Pozadavky
Pro spravné prelozeni a spusténi vyzaduje aplikace nasledujici pozadavky:

e Javal > 1.6.0

e Ant? >1.9.0

Knihovny tfetich stran jsou piilozeny v adresaii lib (viz. kapitola D). Neni
nutné s nimi manipulovat, pfi sestavovani se k nim cesta nastavi automaticky.

C.2 Sestaveni

Sestaveni je mozné provézt pomoci nastroje Ant. Pro vytvoreni spustitelné
aplikace staci oteviit adresar build se skriptem build.xml a zadat do prikazové
radky:

ant

V adresafi bin se vytvoii pravé prelozena aplikace NER.jar.

C.3 Spusténi

Po sestaveni je aplikace je prelozena do spustitelného JAR archivu, ktery se
nachazi v adresari bin. Aplikaci lze spustit nasledujicim ptikazem:

java -jar NER.jar argl arg2,

thttp: //www.oracle.com/technetwork /java/javase/downloads/index.html.
2http://ant.apache.org.
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kde arg1 je prvni argument programu udavajici akci, kterda ma byt provedena.
Seznam akci:

e 1 - Pravidlovy NER. Musi nasledovat jako dalsi argument cesta k vstup-
nimu souboru (arg2).

e 2 - Statisticky NER. Musi nasledovat jako dalsi argument cesta k vstup-
nimu souboru (arg2).

e 3 - Spusténi testu klasifikdtoru (neobsahuje zadny dalsi argument!).

V pripadé Spatného spusténi je vypsan dialog s napovédou pro spravné spus-
téni.

C.4 Vystup

Vystup programu je v kodovani utf-8. V pripadé spusténi s argumentem 1 je
vystupem programu vycet vSech nalezenych entit pomoci pravidlovych me-
tod. S argumentem 2 se zobrazi informace o tom, s jakou pravdépodobnosti
se jedna o vétu predélovou a véta samotna.

Vystupem programu v piipadé spusténi s argumentem 3 je vzdy predé-
lova véta s dodatecnymi informacemi oddélenymi dvojteckou v néasledujicim
formatu:

XML\1 Aps 6_2012.xml:true:0:0.0:0.9998839235880919:Posouzeni
véci Nejvyssim spravnim soudem [ #cislo ] Nejvyssi spravni
soud pri posuzovani kasacni stiZnosti hodnotil, zda jsou
splnény podminky ¥fizeni, pricemZ dosp&l k zavé&ru, Ze kasacni
stiZnost mad poZadované ndleZitosti, byla poddna vcas a osobou
opravnénou, a neni duvodné kasafni stiZnost odmitnout pro

nep¥ipustnost.

e 1. - cesta k souboru
e 2. - true/false, véta je spravné/Spatné nalezend

e 3. - vzdalenost od pravé véty
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e 4. - pomérna vzdalenost od pravé véty
e 5. - pravdépodobnost s jakou se jedna o predélovou vétu

e 6. - rozpoznana predélova véta
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D Obsah ptrilozeného DVD

K této praci je prilozen DVD disk, na kterém jsou ulozeny zdrojové kddy,
knihovny a nastroje pro prelozeni aplikace. Jeho struktura je nasledujici:

e bachelor-thesis - Elektronicka verze (PDF) této préace

e bin - Adresar se spustitelnou verzi (generuje Ant).

e build - Adresar se skriptem build.xml pro Ant.

e config - Adresar s konfigura¢nimi soubory

e javadoc - JavaDoc programatorska dokumentace

e lib - Externi knihovny

e src - Zdrojové koédy

e TXT - Adresar se vstupnimy soubory

e XML - Adresar pro trénovaci XML soubory
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