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Abstract

Stiss, M. Recognizing named entities in text. Diploma thesis. Brno: Mendel Univer-
sity in Brno, 2019.

This thesis deals with the named entity recognition (NER) in text. It is realized
by machine learning techniques. Recently, techniques for creating word embeddings
models have been introduced. These word vectors can encode many useful relati-
onships between words in text data, such as their syntactic or semantic similarity.
Modern NER systems use these vector features for improving their quality. However,
only few of them investigate in greater detail how much these vectors have impact on
recognition and whether they can be optimized for even greater recognition quality.
This thesis examines various factors that may affect the quality of word embeddings,
and thus the resulting quality of the NER system. A series of experiments have been
performed, which examine these factors, such as corpus quality and size, vector di-
mensions, text preprocessing techniques, and various algorithms (Word2Vec, GloVe
and FastText) and their parameters. Their results bring useful findings that can
be used within creation of word vectors and thus indirectly increase the resulting
quality of NER systems.

Keywords

Text mining, natural language processing (NLP), information extraction, named
entity recognition (NER), machine learning, neural network, word embedding, word
vectors, Word2Vec, GloVe, FastText.
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Abstrakt

Stiss, M. Rozpoznani pojmenovanych entit v textu. Diplomova prace. Brno: Mende-
lova univerzita v Brné¢, 2019.

Tato préace se zabyva rozpoznavanim pojmenovanych entit v textu, které je re-
alizované technikami strojového uceni. V nedédvné dobé byly predstaveny techniky
vytvareni modelt vektorovych reprezentaci slov, které dokazi do vektoru zakdédovat
mnoho uzitecnych vztahtt mezi slovy v textovych datech, jako napft. jejich syntaktic-
kou ¢i sémantickou podobnost. Moderni systémy pro rozpoznavani pojmenovanych
entit tyto vlastnosti vektort vyuzivaji, ¢imz vyraznéji zlepsuji svoji kvalitu. Malo
z nich vsak detailn¢ji zkouma, jak velky vliv tyto vektory na rozpoznavani maji
a jestli je lze optimalizovat pro jesté vétsi nartst kvality rozpoznavani. Tato prace
zkouma ruzné faktory, které mohou ovlivnit kvalitu modela vektorovych reprezen-
taci slov, a tim i vyslednou kvalitu rozpoznavani pojmenovanych entit. V praci je
vykonana série experimentii, které tyto faktory, jako je kvalita a velikost korpusu,
pocet dimenzi vektori, techniky predzpracovani textu ¢i rizné algoritmy (Word2Vec,
GloVe a FastText) a specifické nastaveni jejich parametri, zkoumaji. Jejich vysled-
ky prindseji fadu poznatki, které lze vyuzit pti vytvareni vektorovych reprezentaci
slov, a tim i nepfimo navysit vyslednou kvalitu rozpoznavani pojmenovanych entit.

Kli¢ova slova

Dolovani dat z textu, zpracovani prirozeného jazyka (NLP), extrakce informaci,
rozpoznavani pojmenovanych entit (NER), strojové uceni, neuronova sit, vnoreni
slov, vektorova reprezentace slov, Word2Vec, GloVe, FastText.
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1 Uvod a cil prace

Dolovani znalosti z dat (tzv. ,Data mining“) je v soucasnosti dynamicky se rozvije-
jicim odvétvim, které ptisobi napri¢c mnoha obory, jako je napf. obor informacnich
technologii, matematiky, psychologie ¢i marketingu. Klade si za cil objevit uziteéné
informace z dat. S prichodem internetu a dostupnych technologii celkové mnozstvi
dat exponencialné vzrostlo. Vyzkumna centra i spolecnosti si uvédomovaly nescetné
moznosti vyuziti téchto dat, a tak se zapocala nova éra datové analyzy. Se stale vice
dostupnéjsim vypocetnim vykonem se postupem casu prechazelo od tradi¢niho pro-
gramovani pomoci pravidel a podminek k vice sofistikované umélé inteligenci (Voss,
2017).

Na svété vznikaji dva typy dat — strukturovana (napt. databédze) a nestruk-
turovand (volné psany text urcitého jazyka). Dle priuzkumu je na celém internetu
nestrukturovanych dat az 80 % (Breakthrough Analysis, 2008), coz znaci obrovské
moznosti jejich vyuziti (at uz jako konkurenéni vyhoda spoleénosti ¢i pro obecné
blaho). Diky tomuto rozlozeni vznikla védecka disciplina, pojmenované jako dolo-
vani z textu (tzv. ,Text mining®), kterd se zabyva zkoumanim a analyzou velkych
objemu nestrukturovanych dat (Rouse, 2018).

Jednou z metodologii dolovani z textu je zpracovani pfirozeného jazyka (ang-
licky ,Natural Language Processing — NLP), kterd v sobé zahrnuje spoustu dil¢ich
tloh, jez se mohou vzajemné dopliiovat (Expert System, 2016). NLP je tizce spjato
s pocitacovou lingvistikou!, kterd je oborem aplikované lingvistiky. NLP vyuZiva
radu tuloh, jako je klasifikace textu, shlukovani, sumarizace, extrakce informaci ¢i
strojovy preklad.

Rozpoznavani pojmenovanych entit (anglicky ,Named Entity Recognition®,
zkrdcené NER) spadé do kategorie extrakce informaci z textu. Pojmenovand entita je
»slovo nebo slovni spojeni oznacujict urcitou instanci, typicky jména osob, instituct,
mist, zbozi, umeleckijch del, telefonni cisla, e-mailové adresy, zkratky, jednotky apod.*
(Centrum zpracovani ptrirozeného jazyka, c2019a). Rozpoznani pojmenovanych entit
1ze provadét riznymi zpusoby — od zalozenych na pravidlech (anglicky ,rule-based*)
az po zpusoby zahrnujici hluboké neuronové sité (tzv. ,deep learning“). Pro ang-
licky jazyk jiz v dne$ni dobé existuje spousta pristupt, které dosahuji excelentnich
vysledki a jsou velmi spolehlivé. Hlavnim divodem je to, ze vétsina vyzkumnikl se
zabyva rozpoznavanim pojmenovanych entit praveé pro tento jazyk, ktery je ve svéte
(i ve svéte informacnich technologii) nejvice rozsifeny. Dalsim divodem je relativni
jednoduchost jazyka v porovnani s jinymi z hlediska lingvistického 1hlu pohledu.

vvvvvv

vvvvvv

entit, ktery by byl spolehlivy a takika bezchybny. Casto je pro takovy model nut-
né naleznout spravné charakteristiky jazyka, které nezanedbatelné ovliviuji kvalitu

ILingvistika je véda zkoumajici pFirozeny jazyk a déli se na obecnou lingvistiku, aplikovanou
lingvistiku, gramatiku a jazykovédu (Wikipedie, 2018).



16 1 UVOD A CIL PRACE

rozpoznavani. V modelech se ale vyuzivaji i charakteristiky ¢i techniky, které nejsou
zévislé na pouzitém jazyce (anglicky tzv. ,language-independent features®).

Jednou z takovych velmi modernich technik je napt. vnorfeni slov (anglicky
,word embeddings®), coz zajistuje reprezentaci slov pomoci mnoharozmérnych vek-
tort. V nedavné dobé védecti vyzkumnici Mikolov a kol. (2013) predstavili zpisob
tvorby vnoreni slov, jenz za pomoci neuronovych siti a obrovského mnozstvi texto-
vych dat v daném jazyce dokaze vyprodukovat vektorovy prostor, ve kterém jsou
zachyceny sémantické a syntaktické zavislosti daného jazyka. Podobna slova (resp.
slova vyuzivand v podobném kontextu) tak vytvafeji v tomto prostoru prirozené
shluky. Tyto vlastnosti vektorit mohou byt prinosné pro zvyseni kvality rozpoznava-
ni pojmenovanych entit, ale i v dalsich ilohach NLP. Navic lze pomoci jednoduchych
algebraickych operaci s vektory dospét k zajimavym poznatktm.

Velmi popularnim pristupem pro tvorbu modeliit NER se stala kombinace neu-
ronovych siti a modelt vnoreni slov. Tato prace se zaméfuje na nejmodernéjsi (tzv.
,state-of-the-art“?) techniky (zejména pak na zminénou kombinaci), které umoziiuji
sestrojit funkéni model pro rozpoznavani pojmenovanych entit v c¢eském jazyce.

1.1 Cil prace

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém rozpoznavajici pojmenované
entity (NER) z ¢eského textu. Vysledny model bude vytvoren pomoci modernich
metod strojového uceni. Pro trénovani modelit budou vyuzity rozsahlé externi zdro-
je znalosti v podobé textovych dat, kterd se budou délit na texty s vyznacenymi
entitami a texty oteviené. Na zdkladé anotovaného textu se modely nauci rozpo-
znavat pojmenované entity a generalizovat rozpoznavani na dalsi, jesté nespatieny
text. Otevieny text poslouzi pro vytvoreni modernich vektorovych reprezentaci tex-
tovych dat (modelu vnoreni slov). Ty systému NER prinesou znalost sémantické
a syntaktické podobnosti slov na zakladé podobného kontextu, coz by mélo vést
k nezanedbatelnému zlepseni rozpoznavani pojmenovanych entit.

S modely vnotreni slov souvisi dil¢i cil prace, ve kterém je snaha zjistit miru
prinosu téchto model na tlohu NER a objevit optimalni nastaveni algoritmii pro
vytvareni vektorovych reprezentaci, které prinesou pro NER nejvyssi navyseni kva-
lity rozpoznavani. Naplnéni cile se uskutecni sadou navrzenych experiment, z nichz
se kazdy zamétuje na urcitou ¢ast tvorby vnoreni slov a zkouma jeji vliv na NER.

2State-of-the-art je v oblasti NLP celosvétové vyuzivanym pojmem, ktery se vétsinou vztahuje
k ur¢itému modelu ¢i technice a znaci, ze se v dané dobé jednd o nejmodernéjsi pristup.
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2 Soucasny stav

Nésledujici kapitola prinasi prehled o soucasném stavu ve zkoumané problemati-
ce, jehoz pochopeni je nezbytné pro dalsi ¢asti prace. Nejdrive bude predlozena
obecna teorie ohledné dolovani textovych dat, ddle pak budou vysvétleny nékteré
casto pouzivané pojmy pro snadnéjsi orientaci v textu. Nésleduji zakladni informace
o strojovém uceni, s detailnéjsim dirazem na neuronové sité, nebot ty jsou v oblasti
dolovani textovych dat dnes velmi rozsitené a populérni.

Zbylé ¢asti pojednéavaji o specifickych tématech v oblasti zpracovani prirozeného
jazyka, konkrétné o technikédch pro vytvoreni vektorovych reprezentaci slov (vnoreni
slov) a rozpoznavani pojmenovanych entit (NER) v textu. Jejich sou¢dstmi budou
také prehledy volné dostupnych zdroju ¢i existujicich reseni.

2.1 Dolovani textovych dat

Prichod informacnich technologii zapocal éru dat. Na jejim poc¢atku dochazelo vice
k ukladani dat nezli k jejich manipulaci, zejména z diivodu omezenych vypocetnich
prosttedki (Ismail, 2018). Na svété tak pribyvalo mnozstvi ulozenych strukturova-
nych i nestrukturovanych dat. S prichodem dostupnéjsiho vypocetniho vykonu se
zacaly vyuzivat techniky pro dolovani dat (,,Data mining“) ze strukturovaného tex-
tu (Li, 2017). AvSak i nestrukturovand data, specidlné texty, v sobé také mohou
skryvat mnoho informaci. Pokud jich je dostatek, mohou subjektu prinést cenné
poznatky, napt. spole¢nostem mohou pomoci v rozhodovacich procesech.

Techniky dolovani textovych dat (,, Text mining“) se zacaly rozvijet koncem 20.
stoleti jako odnoz ¢ rozsiteni Data miningu (Grimes, 2007). Umoznuji odhalovat
ukryté informace v textu. Pokud se navic jedna o dolovani dat z psaného textu v ur-
¢itém jazyce, hovoii se o technikdch zpracovani prirozeného jazyka (NLP, anglicky
,Natural Language Processing“). Casto se pojmy ,, Text mining® a ,NLP* zamé&nuji.
Nékteré zdroje vSak uvadéji (Expert System, 2016), Ze mnozina NLP technik je spise
komponentou Text miningu, kterd provadi lingvistickou analyzu textu, a Text mi-
ning samotny je pak zodpovédny za konecné dolovani uzitecnych informaci z textu.

2.1.1 Pojmy

V této sekci jsou predstaveny pojmy, které jsou v praci dale vyuzivany. Znalost jejich
vyznamu je nezbytnd pro pochopeni souvislosti.

Zpracovani prirozeného jazyka je na pomezi informatiky, matematiky, ale také
lingvistiky (Centrum zpracovani prirozeného jazyka, c2019b), proto je zde pred-
staven vyznam nékterych pojmi, které se pouzivaji pro urceni vlastnosti textu ¢i
jeho elementti (Wikipedie, 2018):

» koren, prefix, infix a sufix slova — kofen je nedélitelna ¢ast slova nesouci
zakladni vyznam, prefix, infix a sufix se ve flektivnich jazycich pridavaji pred,
resp. do a za koren slova k vyjadreni mluvnickych kategorii,
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morfém — nejmensi vydélitelnd cast slova, ktera je nositelem vécného nebo
gramatického vyznamu, je nim koten, prefix, infix ¢i sufix slova,

morfologie — véda zabyvajici se ohybanim a pravidelnym odvozovanim slov
pomoci morfémi,

lexém — zakladni jednotka slovni zasoby jazyka, jedna se o mnozinu vsech tvari
urcitého slova nebo slovniho spojeni,

lemma — zédkladni tvar lexému, ktery se uvadi jako reprezentativni ve slovnicich
(nékdy téz jako slovnikovy tvar),

syntax — disciplina zabyvajici se vztahy mezi slovy ve vété, spravnym tvorenim
vétnych konstrukei a slovosledem,

sémantika — nauka o vyznamu vyrazu (vztahu téchto vyrazi ke skutecnosti)
z ruznych strukturnich trovni jazyka — morfému, slov, slovnich spojeni a vét,
popr. i vyssich textovych jednotek,

kontext — jazykové okoli sledované jednotky textu (véty, odstavce, verse apod.).

Jednotky textu (typicky slova ¢i slovni spojeni) tvoii vétsi celky, jako jsou véty
(sekvence), dokumenty ¢i korpusy:

token — zakladni element korpusu, vyskyt jednoho slova ¢i fraze,
dokument — mnozina tokent usporadanych do sekvenci ¢i vét,
korpus — rozsahld mnozina (kolekce) dokumentt,

n-gram — n jednotek, napf. tokenu ¢i znaki, tvoricich celek (gram),

stop-slovo — nejbéznéjsi slova daného jazyka, kterd v daném kontextu nemaji
vyrazny vliv na vyznam.

2.1.2 Aplikace

Techniky (tlohy) NLP lze rozdélit do nékolika zakladnich skupin podle zpisobu
provadéni a cile (Davydova, 2017b):

klasifikace, nékdy téz kategorizace (,classification),
ziskavani informaci (,information retrieval),
extrakece informaci (,information extraction®),
sumarizace (,summarization®),

shlukovani (,,clustering®),

odpovidani na dotazy (,,question answering®),

strojovy preklad (,,machine translation®).
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Klasifikace je nejbéznéjsi iloha NLP. Jejim tikolem je identifikovat, do jaké kategorie
urcity vstup (token, véta, sekvence, dokumente ¢i korpus) patii. Mize se jednat
napf. o filtrovani spami, klasifikaci novinovych ¢lankt apod. (Stubbs a Pustejovsky,
2012).

Ziskavani informaci je mnozina technik, které se snazi ziskat vhodny text (ty-
picky dokumenty z obvykle velké kolekce), ktery uspokojuje urcité pozadavky, defi-
nované napr. uzivatelskym dotazem (Manning, Raghavan a Schiitze, 2008, s. 1). Nej-
znaméjsim prikladem je webovy prohlize¢ snazici se nalézt nejrelevantnéjsi webové
stranky na zakladé dotazu.

Techniky extrakce informaci dokazi automatizované ziskavat z nestrukturova-
nych dat (textu) strukturované informace (Krallinger, 2016). Mitze se jednat napt.
o rozpoznavani pojmenovanych entit v textu ¢i o uréovani slovnich druhu (anglicky
~part-of-speech tagging®, zkracené POS). Pravé rozpoznavani pojmenovanych entit
je predmétem této prace.

Techniky sumarizace se snazi zkratit rozsdhlé texty do mensich celki, které
pritom stale zachovavaji podstatné informace. V dobé obrovského kvanta informaci
je stale vétsi tlak na jejich zkracovani a poskytovani stru¢ného souhrnu, ktery zkrati
dobu ¢teni a zefektivni hledani relevantnich dokumentii, a to je hlavnim divodem
ptichodu téchto technik (Garbade, 2018).

Techniky shlukovani maji Siroké uplatnéni, a to nejen v NLP. Vyuzivaji se v pii-
padech, kdy je tfeba seskupit urcité objekty, v NLP napt. textové dokumenty, ac-
koliv nejsou znamé presné vlastnosti téchto skupin. Metody shlukovani umoznuji
v datech nalézt podobnosti, na zaklade kterych se vytvori dany pocet skupin (Gha-
ffari, 2015).

Existuji situace, kdy se lidé mohou obracet se svymi dotazy na urc¢ity subjekt
(napf. na spole¢nost ¢i instituci), ktery musi investovat prostiedky do lidské sily, jez
dokaze na tyto dotazy odpovidat (napr. cestovni agentury apod.). Pokud se vétsina
dotazt opakuje, je na misté vyuzit techniky, které dokazi na zdkladé obsahu dotazu
automatizované odpovédét ¢i uzivatele nasmérovat spravnym smérem (Arbuzova,
2018). Tyto systémy automatického odpoviddni na dotazy se tedy radi mezi NLP
ulohy, nebot vzdy je potifeba provést analyzu textu, kterd prinese informace, na za-
kladé kterych lze relevantné odpovédét. Systémy casto vyuzivaji kombinaci riiznych
NLP technik.

Posledni kategorie ze zminénych (nikoliv vSak posledni moznd) sdruzuje tech-
niky, které dovedou provést preklad z jednoho prirozeného jazyka do jiného, to vse
automatizované. Pro spolehlivy systém je nutné mit k dispozici rozsahlé mnozstvi
trénovacich dat — paralelnich textti (ve smyslu naprosto stejnych obsaht) v jazy-
cich, jejichz preklad mé systém podporovat (GALA, ¢2019). Nejmodernégjsi systémy
vyuzivaji neuronové sité v kombinaci s vektorovymi reprezentacemi slov (viz sek-
ce 2.2 a 2.3), diky ¢emuz dokazi vnimat také samotny obsah, nikoliv jen vyskyt
jednotlivych slov, coz vede k daleko presnéjsim prekladim.



20 2 SOUCASNY STAV

2.1.3 Data

Pti zpracovavani prirozeného jazyka jsou kromé pouzitych technik neméné pod-
statna data, kterd se v ulohdch vyuzivaji. Muze jit o trénovaci data, ktera slouzi
k vybudovani modelii pomoci technik strojového uceni, ale také o data, na kterych
se tulohy v konecném dusledku vykonavaji.

V textu je oproti strukturovanym datim obvykle daleko vice rusivych elementii,
kterych je vhodné se za pouziti vhodnych metod zbavit. Kromé toho je obvykle nut-
né textova data transformovat do pozadovaného formatu. VSsem témto postuptum se
obecné tika | predzpracovani textu“ (anglicky ,text preprocessing). Lze je rozdélit
do jedné ze ¢tyt obecnych kategorii dle jejich ucelu (Fortney, 2017) — Cistici (od-
stranovaci), anotacni (prinasejici dodatecnou informaci o tokenu), normalizaéni
(transformujici tokeny do jiného tvaru) a analytické (vyuzivajici statistiky textu).
Konkrétni techniky predzpracovani jsou napr. (Vijayarani, 2015):

o tokenizace — ziskavani jednotlivych tokenii z textu,

« zména formy tokeni (napf. prevod pismen na mald, ¢isel na jednotnou repre-
zentaci apod.),

o transformace slov na jejich kofeny (tzv. ,stemming®),

o transformace slov na jejich lemmata (tzv. ,lemmatization®),

o ziskani slovniho druhu slova (anglicky ,part-of-speech tagging*),

« expanze zkratek (anglicky ,abbreviation expansion®),

« nalezeni frazi a slovnich spojeni (anglicky ,phrase detection®),

« odstranéni stop-slov (anglicky ,stopwords removal®),

e odstranéni nezddoucich znaku (napt. interpunkénich, specidlnich apod.),

o odstranéni nejfrekventovanéjsich slov (napt. pomoci metod zalozenych na Zip-
fovém zdkoné — tzv. ,Z-metody*).

Vétsina zminénych technik vSak z textu odebird urcitou informaci. Nékteré techniky
tak mohou nejen pozitivné, ale i negativné ovlivnit kvalitu NLP tlohy®. Zalei pak,
zdali prinos z predzpracovani textu je vétsi nezli mnozstvi odstranované informace.
Vzdy je vsak vhodné tyto techniky vyuzivat s rozmyslenim. Techniky lze kombinovat,
avsak i jejich poradi vykonani mtze ve kvalité predzpracovani hrat vyznammnou roli.

3Napiiklad odstranénim negujicich slov, ktera se mnohdy povazuji za stop-slova (napf. sloveso
,nebyt* v ruznych tvarech), v analyze sentimentu pravdépodobné dojde k vyraznému zhorSeni
kvality modelu.
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2.2 Strojové uceni

Strojové uceni je neodmyslitelnou soucasti dolovani textovych dat a vétsina NLP
uloh je dnes zaloZena na jeho technikach. Jedné se o sadu algoritmt a metod, které
prinaseji systémiim schopnost se ucit provadét specifické tikony, aniz by byly doptedu
explicitné znamy jejich presné kroky vedouci k vysledku (Expert System, c2019).
Vniméa se jako podmnozina umélé inteligence. Proces uceni muze byt realizovan
nekolika zptisoby, napr. pomoci trénovacich dat ¢i prostrednictvim piimé zkusSenosti.

Zpracovani prirozeného jazyka vyuziva techniky strojového uceni pro automati-
zovanou extrakei znalosti a vhledu z textovych dat (Redmore, 2019), které nejsou na
prvni pohled zfejmé a ¢lovékem velmi tézko odhalitelné (GATE, ¢1995-2011, s. 5).
Nékteré techniky dovedou ve velmi kratkém case najit skryté souvislosti v textu
a provadét tsudky na novém, dosud nespatieném textu.

2.2.1 Zpuisoby uceni a trénovani

Techniky strojového uceni lze rozdélit do ¢tyi skupin podle zptisobu uceni (resp.
trénovani modelu):

o uceni s ucitelem (anglicky ,supervised learning“),

 uceni bez ucitele (anglicky ,unsupervised learning*),

» kombinace obou predeslych (anglicky ,semi-supervised learning*),
 zpétnovazebni uceni (anglicky ,reinforcement learning*).

Techniky uceni s uc¢itelem predpokladaji trénovaci data, na zakladé kterych se budou
schopné naucit souvislosti, které poté mohou uplatnit na novych datech. Trénovaci
datova mnozina musi obsahovat vystupy, které jsou o¢ekavany na zakladé vstupi.
Vyjadieno matematicky, cilem je najit funkci y = f(x), kterd nejlépe popisuje mapo-
vani mnoziny vstupnich dat x na mnozinu vystupnich y, jedné se tedy o prediktivni
modely (Fumo, 2017). Konkrétnimi technikami jsou napt. rozhodovaci stromy, lo-
gisticka regrese ¢i neuronové sité. Vétsina NLP tuloh vyuziva pravé techniky uceni
s ucitelem. Zminit lze napf. analyzu sentimentu (vstupem je textovy element a vy-
stupem jeho sentiment) ¢i rozpoznavani pojmenovanych entit (vstupem je sekvence
tokent a vystupem mnozina nalezenych entit).

Techniky uceni bez ucitele vyuzivaji vstupni data, ke kterym vsak nejsou znamé
spravné vystupy. Maji za kol najit skryté spolecné vlastnosti, které data spolecné
sdileji. S témito informacemi pak 1ze nakladat rtizné, napr. vytvorit shluky dat s po-
dobnymi vlastnostmi (shlukovani). I na tomto principu nékolik NLP uloh funguje,
jednd se napr. o analyzu podobnosti dokumentti (Kessel, 2018) ¢i o algoritmy pro
vytvoreni vektorovych reprezentaci slov, které jsou pro tuto préaci velmi dilezité (viz
sekce 2.3). Konkrétnimi technikami jsou napr. tzv. ,, K-means shlukovani“, samoucici
se neuronova sit ¢i asociacni analyza (Mrézova, 2018).
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Kombinace obou predeslych skupin technik vyuziva malou trénovaci mnozinu
dat, ve které je ke kazdému vstupu znam spravny vystup a k tomu vyuziva vétsinou
rozsahla data bez ptifazenych vystupu (Expert System, ¢2019). Cilem téchto technik
je naucit se co nejlépe mapovat vstupy na vystupy z omezeného mnozstvi trénovacich
dat a pritom se naucit souvislosti a vztahy z rozsahlé datové mnoziny bez vystupi,
které mohou pomoci vybudovat spolehlivéjsi model (Fumo, 2017). V NLP se casto
vyuziva tato kombinace tam, kde je limitovany pocet trénovacich dat (Blitzer a Zhu,
2008). Nejdiive je provedeno uceni bez uditele na rozsahlych textovych korpusech,
které prinese uzitecné informace o vztazich a souvislostech mezi tokeny ¢i dokumenty
a nasledné je aplikovano uceni s ucitelem, které tyto informace vyuziva spolecné
s trénovacimi daty pro vybudovani prediktivniho ¢i klasifikacniho modelu (Sien¢nik,
2015, s. 1).

Posledni ze skupin se nazyva zpétnovazebni uceni a jeho vyuziti je spise v robo-
tice, nebot uceni spoc¢iva v iterativnim se zlepSovani na zakladé interakce s okolim
a zpétné vazby z provedenych akci (Fumo, 2017). V NLP se tento piistup prilis ne-
uplatnuje, ackoliv v posledni dobé bylo provedeno par tspésnych pokusti s vyuzitim
téchto technik v nékterych tlohdch (Elvis, 2018).

Modely lze témito pristupy trénovat jednorazovée, tj. na jeden souvisly béh
algoritmu vytvorit funkéni model. Nékdy vsak trénovaci data mohou byt dostup-
na postupné a je zadouci model trénovat inkrementalné s prichodem novych dat.
Této technice se Tika inkrementalni trénovani a umoznuje ucit model prirtistkove
s novymi daty. V NLP se tato technika mtze hodit napt. pti optimalizaci jiz natré-
novaného modelu (anglicky tzv. ,fine-tuning®) na specifickou datovou doménu ¢i jej
naucit novym funkcim. Je vSak nutné davat pozor na tzv. , katastroficky problém
zapominani“, ktery muze nastat ptri nespravném vyuziti inkrementalniho trénovani
(Honnibal, 2017). K tomu muze dojit v pripadé, Ze novymi trénovacimi daty se po-
zmeéni rozhodovaci mechanismy modelu natolik, Ze jiz nejsou schopny provadét svou
¢innost na predeslych datech v odpovidajici kvalité. Tomu lze predejit tak, ze tato
prirtustkova data se vyuziji spolecné s casti predeslych trénovacich dat, diky ¢emuz
rozhodovaci mechanismy ,,nezapomenou” jiz naucené postupy.

2.2.2 Role dat

Data jsou ve strojovém uceni klicova. Jejich robustnost a reprezentativnost rozho-
duje o vysledné kvalité modelu. Jestlize jsou v trénovacich datech pritomny chyby
¢i nepresnosti ve dvojicich vstup—vystup, nelze ocekévat spolehlivy model (anglicky
se tomuto k& ,garbage in — garbage out*). V. NLP m4 navic velky vliv doména
trénovacich (textovych) dat na schopnost modelu ¢init kvalitni rozhodnuti. Pokud
se jedna o velmi specifickou doménu, bude vétsinou model fungovat spolehlivé pouze
v ni.
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U technik zaloZenych na uceni s ucitelem je zvykem trénovaci mnozinu dat roz-
délit na t¥i rtizné velké ¢dsti' — na trénovani, validaci a testovani modelu (Shah,
2017). Trénovaci ¢éast dat slouzi k samotnému nauceni modelu vykonavat svou ¢in-
nost. Validacni ¢ast se vyuziva v prubchu trénovani (vétsinou v neuronovych sitich)
pro zajisténi dostatecné generalizace a zamezeni problému preuceni modelu (Mate-
maticka biologie, ¢2019c¢). Ovsem v nékterych pripadech nemusi byt vyuzita a misto
ni je zvétSena nékterd z jinych ¢dsti®. K preuceni (anglicky tzv. ,overfitting pro-
blem*) muze dojit tehdy, jestlize si model sestavi mechanismus rozhodovani strikt-
né na data obsazend v trénovaci mnoziné (Elite Data Science, 2017). Pozna se to
vétsinou tak, Ze na trénovacich datech dosahuje takika 100% vysledku, ackoliv na
valida¢ni ¢asti pohorti.

Testovaci ¢ast by méla obsahovat data, ktera nejsou pritomna v ¢asti trénovaci,
nebot se vyuzije na findlni evaluaci nau¢eného modelu, ve které je zadouci zjistit jeho
dostatecnou generalizaci a aplikaci na dosud nespatienych datech. Také by testovaci
mnozina méla predstavovat reprezentativni ukazku dat, kterda se budou objevovat
v prostredi, v némz bude model nasazen.

2.2.3 Neuronové sité

Neuronové sité se posledni dobou tési velké popularité, a to i v tlohach NLP, kde
dlouhou dobu dominovaly tradi¢ni pristupy strojového uceni s vyuzitim linedrnich
modelu, jako napt. SVM ¢i logistickd regrese (Goldberg, 2016, s. 345). Ackoliv se
nejedna o nic nového (historie neuronovych siti saha do 40. let minulého stoleti),
jejich ¢astéjsi vyuzivani prislo az se zptistupnénim vypocetniho vykonu a vyresenim
nékterych algoritmickych problému (Jiaconda, 2016).

Neuronova sit, jak sam nazev napovida, je vypocetni systém inspirovany lid-
skym mozkem a jeho zpuisobem uceni se (Dormehl, 2019). Zakladni vypocetni jednot-
kou sité je neuron (viz obréazek 1), ktery prijima libovolné mnozstvi vstupt a provede
jejich vazeny soucet (vektor vah je v kazdém neuronu unikétni), nazyvany téz jako
,vnitini potencial neuronu®. Na vysledek souctu je aplikovana nelinearni aktivacni
prenosova funkce, kterd urc¢i hodnotu vystupu neuronu (Bushaev, 2017). Neurony
spolu mohou byt propojeny (vystup jednoho neuronu je vstupem do jiného), ¢imz
vznikaji vazena spojeni, kterd jsou v pritbéhu uceni upravovana dle trénovacich dat
(Rusell, 1996).

Neurony jsou seskupovany do vrstev (viz obrézek 2), ve kterych sdili zdkladni
vlastnosti, jako napt. typ aktivacni funkce. Kazda sit ma vstupni a vystupni vrstvy
a déle libovolné mnozstvi vrstev mezi nimi, nazyvané skryté (jestlize je jich vice nez
jedna, hovoii se o hluboké neuronové siti, anglicky ,deep neural network®). Pocet

4Velikost jednotlivych ¢ast{ se miize lisit v zavislosti na dostupnych datech a typu modelu (Shah,
2017). Casto se vyuziva pomér trénovacich, valida¢nich a testovacich dat 60:20:20 az 80:10:10.

SNékdy se misto valida¢ni ¢dsti vyuzivd technika nazgvand kiizova validace (anglicky ,Cross-
-validation®), kterd rozdéli trénovaci data na nékolik podmnozin, kde jedna podmnozina je vzdy
validac¢ni a zbylé trénovaci. Tento proces se nékolikrat opakuje, pokazdé s odliSnym vybérem tré-
novaci a validac¢ni ¢asti.
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Obrézek 1: Zékladni vypocetni jednotka neuronové sité (Matematicka biologie, c2019b)

vrstev a neuront, jejich vlastnosti a propojeni tvoii architekturu sité (Bushaev,

2017).
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Obrazek 2: Usporadani neuront do vrstev (Matematicka biologie, ¢2019a)

Vlastnostem sité, kam spadé i jeji architektura, které lze pred trénovanim upra-
vovat, se ikd hyper-parametry (Prabhu, 2018). Jejich nastaveni mtze znacné ovliv-
nit vyslednou kvalitu modelu, ¢asto je vSak nutné najit nejlepsi nastaveni metodou
,pokus-omyl“6. Jedn4 se zejména o:

» pocet iteraci (,epochs®) — iterace zna¢i jeden prichod vsemi trénovacimi daty,

« velikost davky (,,batch size“) — urcuje, po jak velkych ¢astech trénovacich dat
budou upravovany parametry sité v ramci jedné iterace,

6Metoda ,pokus-omyl“ neni jedinou, kterou lze zjistit optimalni nastaveni hyper-parametri.
Lze to provést sofistikovanéjsimi postupy, jako napf. pouzitim genetického algoritmu, jehoz jedinci
reprezentuji specifické nastaveni hyper-parametru sité (Osipenko, 2018).
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o ztratova funkce (,loss function®) — jeji zptisob vypoctu urcuje, jakym zptso-
bem bude vypoctena chyba mezi spravnym vysledkem a vysledkem, jez dodala
sit,

» optimalizacni algoritmus (,optimization algorithm“) — jeho typ urcuje, jak
bude provadéna zména parametru sité,

» velikost parametru uceni (,learning rate“) — konstanta urcujici dopad na
velikost zmény vah neuront,

« pravdépodobnost nihodného vypnuti neuronu (,dropout probability*)
— pravdépodobnost, ze bude neuron nahodné vypnut.

Pred samotnym trénovanim sité jsou vahy jednotlivych spoji vétSinou nastaveny
nahodné”. Trénovani ndsledné probiha tak, Ze je na vstupni{ vrstvu poslana ¢ast (dle
definované velikosti davky) trénovacich dat, kterd projde jednotlivymi neurony pro-
stfednictvim definovanych spojeni. Prichod nékterymi neurony miize byt zamérné
zamezen (dle definované pravdépodobnosti ndhodného vypnuti neuronu) pro dosaze-
ni lepsi generalizace modelu (Goldberg, 2016, s. 379). Konecné hodnoty na vystupni
vrstvé udavaji vysledek neuronové sité, na jehoz zakladé je spocitana hodnota ztra-
tové funkce. Cilem sité je minimalizovat chybu vyjadrenou ztratovou funkei, coz
v této fazi lze dokézat jediné zménou vah neuront (neboli tipravou parametru sité).
Podle definovaného optimaliza¢niho algoritmu je provedena zména vah, coz by mélo
zpusobit snizeni ztratové funkce pti dalsim béhu stejné ¢asti trénovacich dat (Gold-
berg, 2016, s. 369). U nékterych optimalizacnich algoritmt lze nastavovat parametr
uceni, ktery méni velikost tiprav vah, coz mize mit (v pfipadé vhodné zvolené hod-
noty) za nasledek lepsi konvergenci ztratové funkce (Zulkifli, 2018). V kostce lze
tedy shrnout proces tvorby neuronové sité (Brownlee, 2016a) postupné jako defini-
ci hyper-parametrii sité, implementaci ve zvoleném programovacim jazyce, nac¢teni
trénovacich dat a trénovani sité, evaluaci modelu pomoci testovacich dat a jeho
vyuzivani (napt. v podobé nasazeni do redlného prostiedi).

Existuje mnoho typi neuronovych siti, kazda z nich je vhodna pro jiné typy
uloh. Mezi ty nejznaméjsi, a v NLP tlohéch zaroven nejpouzivanéjsi, patii dopredné
(anglicky ,feed-forward“) a rekurentni neuronové sité. V doprednych sitich mohou
informace ziskané z trénovacich dat (vstupi) putovat pouze dopredu k vystupni
vrstvé (Dormehl, 2019). Oproti tomu rekurentni sité umoznuji i zpétny smér.

Dopiedné sité jsou vétsinou realizovany jako vicevrstvé (,multilayer®) per-
ceptrony (MLP), které maji tii a vice vrstev (Davydova, 2017a). Pomoci nich je
mozné reprezentovat jakoukoliv funkci, mohlo by se tedy zdat zbytecné pouzivat
jiné typy. Kromé teoretickych moznosti je tieba zvazit také naucitelnost takové
funkce. V praxi byva mnohdy k dispozici velmi omezené mnozstvi trénovacich dat

"Moznosti, jakym zpiisobem bude ndhoda vypoéitdna, je mnoho. Rovnéz lze piifadit viem
vahdm nuly namisto ndhodnych velic¢in (Yadav, 2018). Pravé rozdilné vdhy na pocatku trénovani
jsou jednim z d¢initelt stochastického chovani neuronové sité. Nelze tedy ocekdvat pri stejném
nastaveni naprosto stejné vysledky (Brownlee, 2016b).
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a je takrka nemozné vytrénovat kvalitni model na siti typu MLP, tudiz je vhodné
hledat komplexnéjsi neuronové sité, které by to mohly dokézat (Goldberg, 2016,
s. 358). I presto maji tyto sité v NLP tlohdch své uplatnéni, napf. ve strojovém
prekladu ¢i rozpoznavani re¢i (Davydova, 2017a).

V NLP tlohéch je ¢asto zadouci mit na vstupu neuronové sité celou sekvenci
slov (napf. celou vétu) a idedlné také rozlisovat lokalni poradi slov. MLP sit si sice
dokaze poradit s celou sekvenci, nedokaze vSak jiz zachytit poradi. Tyto podminky
vSak uméji splnit konvoluéni (dalsi mozné realizace doptrednych siti) ¢i rekurent-
ni neuronové sité. Konvolu¢ni oproti rekurentnim bohuzel dokazi vyuzit informace
obsazené v poradi slov jen velmi omezené (Goldberg, 2016, s. 389), a jsou tedy obli-
bené spise v rozpoznavani obrazki, ackoliv i nékteré NLP 1lohy mohou byt pomérné
uspésné timto typem realizovany (Yoon, 2014).

Rekurentni neuronové sité jsou v posledni dobé v feseni NLP tloh velmi vy-
uzivané. Diuvodem je jejich schopnost predikce postupnym prichodem jednotlivych
elementt libovolné dlouhé sekvence. Ma nékolik variant. Jeji zdkladni podoba ob-
sahuje spojeni mezi neurony, které tvori orientované cykly. To znamena, ze vystup
neuronové sité zavisi nejen na konkrétnim vstupu, ale také na predeslych stavech
sité, coz je jistd forma paméti (Davydova, 2017a). Matematicky lze rekurentni sit
vyjadrit takto funkei RNN (Goldberg, 2016, s. 390):

RNN<SO; xl:n) = S1:n Y1

si = R(si—1,7;)
yi = O(si)

Proménna s; znaci stav v kroku 7, z1.,, znac¢i kompletni vstupni sekvenci o n elemen-
tech. Funkce R je definovana rekursivné, jejimi argumenty jsou predesly stav s;
a vstupni element z;, vystupem pak novy stav s; ve stavajicim kroku i. Funkce O
mapuje stav s; na vystup y;.

Tyto stavebni bloky lze kombinovat a navzajem spojovat, ¢imz vzniknou rtzné
varianty rekurentnich siti. Lze je stavét do vrstev, ¢imz vznikne vicevrstva (hlubo-
k&) rekurentni sit (Goldberg, 2016, s. 395). Velmi populdrni variantou je obousmérna
rekurentni sit, ve které je predikce v urcitém kroku zalozena jak na predeslych vstu-
pech, tak na budoucich. To je pro NLP tlohy velmi zadané, nebot v jazyce je ¢asto
uzitecné znat levy i pravy kontext slov.

Konkrétni definice funkci R a O urcuji specifické architektury rekurentni sité.
Muze se jednat napt. o LSTM (,,Long Short-Term Memory*) sit, kterd pracuje se
specidlnimi strukturami, nazyvanymi brany (, gates®), které ovliviiuji toky informa-
ci v siti, napf. zapominanim, ¢i naopak pamatovinim si ur¢ité informace (Skansi,
2018, s. 143). Vypocetné méné narocnou alternativou je architektura GRU (,,Gated
Recurrent Unit“). Obsahuje sice méné bran, ale jeji vykonnost je presto podobna
(Goldberg, 2016, s. 401).
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2.3 Vektorova reprezentace slov

S prichodem strojového uceni a jeho nasazenim na dolovani znalosti z textovych
dat bylo jiz od pocatku zédkladni otazkou, jak zakdédovat jednotlivé elementy textu
— tokeny (slova ¢i fraze) — do struktur, se kterymi si uméji techniky strojového
uceni, potazmo vypocetni jednotky, poradit. Ty pracuji pouze s ¢isly, nikoliv textem.
Prvotni techniky prirazovaly tokentim unikatni ¢iselny identifikator, coz sice funguje,
ale o daném slové si z této reprezentace systém nedokaze vzit zadnou dalsi informaci,
jako napiiklad pouzity kontext (Banerjee, 2018). Tento nedostatek motivoval pro
vytvoreni technik, které by jej mohly alespon z ¢asti odstranovat — techniky vnoreni
slov (anglicky ,,word embeddings®).

Formalné feceno, vnoteni slov je souhrnné oznaceni technik pouzivanych v po-
¢itacovém zpracovani prirozeného jazyka, které kazdému tokenu z mnoziny vsech
tokentt® daného slovniku vytvaii vektor, jehoZ dimenze (¢i slozky) maji pfifazenu
hodnotu z mnoziny realnych ¢isel. Poc¢et dimenzi vektoru udava v geometrické re-
prezentaci rozmér prostoru. Matematicky lze tuto definici vyjadrit jako zobrazeni
@ :w +— R, kde w jsou unikatni tokeny korpusu a d je pocet dimenzi vektoru.

Prvni z technik byl tzv. ,kéd 1-z-n“ (anglicky ,,one-hot encoding*), ktery kazdé-
mu tokenu prifazuje unikatni vektor, ve kterém jsou vSechny dimenze nulové, kromé
jedné, kterd odpovidd danému slovu (dimenze tedy zastupuje index tokenu). Pocet
dimenzi je tedy roven poctu unikatnich tokent (Brownlee, 2017b). Vektor je tudiz
velmi Tidky, rozsahly a tim i paméfové narocny, nicméné spliuje definici.

Z této techniky vychazi metoda multimnoziny slov (anglicky , bag-of-words®).
Ta dokaze zachytit spoleény vyskyt jednotlivych slov v urcitém dokumentu se¢tenim
jejich jone-hot“ vektoru, ¢imz vznikne (bindrni) vektor, reprezentujici vyskyt slov
v dokumentu ze vsech slov ve slovniku. Modifikaci pak mtze byt misto pouhého
(binarniho) vyskytu zachycovat také Cetnost slova v dokumentu.

Tyto techniky vsSak zanedbavaji vyznam jednotlivych slov v kontextu a jejich
usporadani, coz znemoznuje zachytit hlubsi informace o slovech z korpusu. Exis-
tuje vsak teze, jez se nazyva ,distribuc¢ni hypotéza®, ktera tiké, ze slova, kterd se
nachdzeji ve stejném kontextu, maji podobny vijznam® (Harris, 1954). Techniky pro
vytvareni vektorovych reprezentaci slov, které chtéji tuto vlastnost splnovat, se tedy
nutné museji zabyvat kontextem pro zachyceni hlubsich informaci z korpusu.

Moderni modely vnoreni slov se touto hypotézou inspirovaly a vytvorily se tech-
niky, zalozené na strojovém uceni bez ucitele, jejichz vektorové reprezentace slov do-
kazi reflektovat informaci o pouzivaném kontextu slova v daném trénovacim korpusu
(za predpokladu, zZe je dostatecné rozsahly). Zjistilo se, Ze pozorovanim podobnos-

8Tokeny, které nejsou piitomny v trénovacim korpusu, nemaji v daném modelu piifazenou
reprezentaci. Anglicky se jim ¥ikd tzv. ,out-of-vocabulary“ (OOV) words, neboli slova mimo slovnik
a lze s nimi naklddat raznymi zpusoby (napf. pfifadit jim ndhodny ¢ nulovy vektor).

9Velmi populdrni véta distribuéni hypotézy zni: ,,vijznam slova je ddn slovy, kterd se s nim casto
poji“, anglicky ,word is characterized by the company it keeps* (Firth, 1957).



28 2 SOUCASNY STAV

ti & vzdalenostil® vektorit v prostoru lze rozkryt velmi komplikované sémantické
¢i syntaktické vztahy!! mezi slovy, jako napf. antonyma, jednotnd a mnoznd ¢&sla,
gradace pridavnych jmen a dalsi (Svoboda a Brychcin, 2018).

Tyto zakédované vztahy mezi slovy maji Siroké uplatnéni v raznych tlohach
NLP a v dnesni dobé se v nich povazuji za stavebni kameny. Kvalitni vektorové
reprezentace dokazi napriklad pii spravném pouziti vylepsit analyzu sentimentu,
sumarizaci dokumentu ¢i systém doporuceni (Gupta, 2019). Nedilnou soucésti je jiz
také v mnoha systémech NER, ¢ehoz se vyuziva i v této praci.

Kvalitu vektort (ve smyslu kvality distribu¢ni hypotézy) lze evaluovat nékolika
zpusoby. Jednim z nich je evaluace korpusem analogii, ktery obsahuje ¢tyfi slova w,,
wy, We & wy. Ty tvori proménné v testované hypotéze ,,Slovo w, je podobné slovu
wy jako je slovo w. podobné slovu wy* (Svoboda a Brychcin, 2018, s. 4). Pravdivost
této hypotézy lze ovérit algebraickou operaci vektort reprezentujici tato slova:

vektor(w,) + vektor(wy) — vektor(w.) = x

Pokud je vysledny vektor x dostatecné podobny vektoru slova wy, je test ispésny.
Prikladem budiz tato analogie: ,maximum® je podobné slovu ,minimum® jako je
slovo ,,export® podobné ke slovu ,import“. Podobnymi sadami lze testovat rizné
sémantické a syntaktické zakonitosti slov (Mikolov a kol., 2013b).

Dalsi vyuzivanou metodou evaluace je podobnost dvou slov. V testovaci sadé
jsou vytvoreny ruzné dvojice slov a ¢lovekem prirazena vektorova podobnost, ktera
se poté testuje na vytvorenych vektorovych reprezentacich. Tato metoda je vSak
velmi ndchylnd na subjektivni vniméni slov (Faruqui a kol., 2016, s. 31).

2.3.1 Typy modernich pristupi

Kazdou z technik pro vytvareni vektorovych reprezentaci slov lze zaradit do jedné
ze dvou metod, které urcuji zpusob vytvareni vektoru (Banerjee, 2018):

» metoda zalozend na globalnich statistikach korpusu,
e metoda predikce kontextu.

Prvni ze zminénych metod vyuziva globalni statistiky korpusu jako jediny zdroj in-
formaci pro vytvareni vektorového prostoru slov. Jednotlivé varianty metody pak se
lisi ve vyuziti téchto informaci. Jedna z nich vyuziva jiz zminénou techniku ,bag-
-of-words*“, ktera kazdému dokumentu z korpusu priradi dle vyskytu slov unikatni

10Podobnost ¢i vzdalenost vektorti lze v prostoru méfit nékolika technikami. Casto pouzivanou
je kosinova vzdalenost, ktera urcuje kosinus tthlu mezi dvéma vektory — ¢im podobnéjsi z hlediska
orientace jsou, tim mens{ thel mezi nimi bude, a tedy kosinus nabude vy$si hodnoty (Perone, 2013).

118¢mantickéd podobnost zachycuje podobnost ve vyznamech slov — napi. vztah mezi statem
a jeho hlavnim meéstem. Oproti tomu syntaktickd podobnost zachycuje vztah ve vystavbé slov ¢i
morfologickou strukturu slov.
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vektor. Tyto vektory poté tvori sloupce matice a vektorova reprezentace jednotli-
vych tokent je zachycena v fadcich, jak ukazuje obrazek 3. Jistym vylepsenim této
techniky muze byt vazeni dimenzi vektor metrikou tf-idf (Analytics Vidhya, 2017).

Avsak nejvyznamnéjsi variantou metody je technika, ktera je zalozend na vy-
poctu spolu-vyskytu jednotlivych slov. Pro vSechny mozné pary slov je spoctena
frekvence jejich spolecného vyskytu ve stejném kontextu v ramci celého korpusu,
¢imz vznika matice o velikosti V<V, kde V' je pocet unikatnich tokent v korpu-
su. Vektory slov se poté ziskaji zmensenim dimenzi matice, tzv. faktorizaci, napt.

metodou SVD ¢ PCA (Sharma, 2018).
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Obrézek 3: Matice vektorovych reprezentaci dokumentu a tokent (Analytics Vidhya, 2017)

Vsechny varianty prvni metody jsou deterministické, tedy pro urcity korpus bu-
dou vektorové reprezentace vygenerovany vzdy stejné. Bohuzel zadné z nich se ne-
dati kvalitné zachytit vySe popsanou myslenku distribuc¢ni hypotézy. Tu vsak uméji
zachytit varianty druhé metody. Ty predikuji pravdépodobnosti vyskytu slov v urci-
tém kontextu, k ¢emuz vyuzivaji rizné neuronové sité (jednotlivé varianty se lisi de
facto jen ve zvolené architektufe sité). Znamym kandiddtem této kategorie je tech-
nika zvana Word2Vec, ktera bude detailnéji popsana v sekci 2.3.3, kde bude také
predstaven detailnéjsi vhled do metody predikce kontextu. Budou také predstaveny
dalsi ,state-of-the-art* techniky pro tvorbu vektorovych reprezentaci slov.

U vSech modernich pristupl lze nastavovat stejné parametry trénovani, jako
je dimenze vektori, nastaveni kontextu slov (velikost a smér), optimalizace velikos-
ti slovniku (maximéalni poéet unikatnich slov, minimalni pocet vyskytu slova pro
zatazeni) ¢i pocet pruchodu (iteraci ¢i epoch) slovnikem. Tyto zdkladni parametry
mohou vyrazné ovlivnit vyslednou kvalitu modeltu (Levy, Goldberg a Dagan, 2015,
s. 217). U vétsiny technik lze pak navic nastavovat jejich specifické parametry.
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2.3.2 Problémy a omezeni

Jakkoliv dokonale moderni techniky vnofeni slov zni, maji také sva omezeni a pro-
blémy, které mohou znesnadnit zachyceni vztahii mezi slovy a jejich zakdédovani do
vektort. Vétsina problémt vSak neprameni z technik samotnych, ale z pouzitych
korpustu (neboli trénovacich dat) a také ze samotné podstaty jazyk.

Pro vérohodné zachyceni vztahti a podobnosti slov je nutné pouzit robustni
korpus nejen z hlediska velikosti, ale i kvality. Obecné zde plati pravidlo ,,¢im vice,
tim 1épe“ (nejméné vsak desitky milioni tokent). Kromé toho je vSak také nutné vy-
hodnotit kvalitu textu, jako je napriklad pocet unikatnich slov, mnozstvi preklepi,
styl psani apod. Miize se stat, ze mensi, za to kvalitnéjsi korpus, prinese vétsi prida-
nou hodnotu nezli rozsahly, ale nekvalitni. Nékteré techniky predzpracovani textu
mohou trénovacim datiim vyrazné pomoci, ale neni to fesenim na vSechny problémy
s timto spojené. Pokud nejsou zachyceny urc¢ité vztahy slov v korpusu (napr. hlavni
mésto — stat), rovnéz je nelze ocekavat zakddované ve vektorech.

Nutno podotknout, ze slova maji jiny vyznam v rtiznych doménach. Napf. slo-
vo ,strilet® muze byt pouzivano ve zcela jiném kontextu ve sportu a v kriminalni
zurnalistice. Pokud je model vnoreni slov vyuzivan v ramci jiné NLP tlohy, je vhod-
né vyuzit pro trénovani vektorovych reprezentaci korpus, ktery je stejné doménoveé
zaméreny, jako jsou data pro NLP tdlohu. Napr. v NER miuze byt pouzitd doména
klicova a hrat vyznamnou roli ve kvalité rozpoznavani, nebot néktera slova mohou
byt v ruznych doménéch jinymi typy entit (Kulkarni, Mehdad a Chevalier, 2016).

Omezeni a problémy spojené s jazykem mohou také hrat nezanedbatelnou roli
v kvalité zachyceni vztaht slov. Ve vektorovém prostoru ma kazdé slovo pouze jednu
unikétni reprezentaci. Tudiz napf. pro slovo majici vice vyznami (napf. polysémie
¢i homonymie'?) nelze najit vérohodny vektor, zachycujici vSechny jeho vyznamy.
Existuji sice techniky, které dokazi z vektorovych reprezentaci takovych slov vyradit
jeden z vyznamu (Schmidt, 2015), otdzkou vsak je, do jaké miry jsou automatizo-
vatelné a robustni.

Pro morfologicky bohaté jazyky muze byt obtiznéjsi ziskat pro vsSechna jeho
slova kvalitni vektory. Divodem je vysoky pocet riznych morfologickych obmén
slov, ¢imz se rapidné zvysuje unikatni pocet slov. Tim se zaroven pro kazdé takové
slovo snizuje pocet jejich vyuziti v korpusu, coz muze mit negativni dopad (zejména
v mensich korpusech) na kvalitu vektort. Pomoci mohou techniky predzpracovani,
jako napf. lemmatizace, ovSem ty vypousti z textu urc¢ité informace o slové, jako na-
piiklad pad ¢ slovesny ¢as. Je pak otdzkou, zdali piinos z téchto technik (tedy napf.
snizeni poctu unikatnich slov) predéi pokles informacnich schopnosti slov v korpusu.

12Polysémie oznacuje slova, kterd stejné zni a majf také genetickou souvislost, homonymie oproti
ni vypousti druhy z predpoklada (Hladka, c2012-2018).
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2.3.3 Word2Vec

Prvni ze zminénych technik pro tvorbu vektorovych reprezentaci slov je v NLP své-
té velice zndma technika Word2Vec. Jejim autorem je ¢esky védec Tomas Mikolov,
ktery ji vynalezl za dobu svého ptisobeni v Google (Mikolov a kol., 2013b). Lze bez
nadsazky tvrdit, ze se jednalo o prilomovy objev — nejenze natrénované modely po-
moci Word2Vec dosahovaly nejlepsich vysledkt na testech podobnosti slov, ale také
se enormné urychlila doba vytvareni vektorovych prostori na obrovskych korpusech
z mésicil na hodiny. Jednim z dalsich zasadnich objevu s prichodem této techni-
ky je také odhaleni moznosti provadét intuitivni algebraické operace s naucenymi
vektory (Mikolov, Yih a Zweig, 2013, s. 1). Velmi zndmé rovnice spojend s touto
problematikou vystihuje tento objev vystizneé:

vektor(,kral“) — vektor(,muz“) + vektor(,Zena") =~ vektor(,kralovna*)

Po odecteni vektoru reprezentujictho slovo ,muz“ od vektoru slova ,kral“ a na-
slednym pri¢tenim vektoru slova ,Zzena“ je vysledkem vektor velmi blizky vektoru
slova ,kralovna“ Lze také vypozorovat, ze sémanticky ¢i syntakticky podobna slova
jsou ve vektorovém prostoru blize sebe. Diky vSsem témto vlastnostem lze vektorové
prostory vyuzivat v mnoha problémech spojenych s dolovanim znalosti z textu.
Predeslé pokusy pro vytvoreni vektorové reprezentace vyuzivaly neuronové sité
s vice skrytymi vrstvami pro odhaleni nelinearnich vazeb mezi slovy. Tyto architek-
tury vsak znemoznovaly trénovani vektorovych reprezentaci na rozsahlych korpusech
z divodu jejich vypocetni slozitosti. Word2Vec model se tento problém pokusil vy-
resit tak, ze zjednodusil architekturu neuronové sité (Mikolov a kol., 2013b, s. 4). Ta
ma pouze tii vrstvy — vstupni, skrytou (nékdy téz nazyvanou projekéni) a vystupni.
Pocet neuronil ve vstupni a vystupni vrstvé je roven velikosti slovniku'?, ve skryté
vrstvé je poCet neuronti roven uzivatelem definovanému poctu dimenzi vektor.
Neuronové sité (resp. modely) lze trénovat dvéma riznymi zptusoby — Continu-
ous Bag-of-Words (CBOW) a Skip-Gram. Rozdil v piistupech ilustruje obréazek 4.
Oba maji za tkol predikovat na zakladé vstupnich dat vystupni data dle dodané-
ho kontextu'*, ¢fmz se fadi do skupiny prediktivnich metod pro trénovani vnofreni
slov. Ovsem oproti typickému vyuziti siti, kde cilem je, aby dokazala plnit dany
ukol i na nezndmych datech a kde trénovaci proces slouzi pouze jako prostiedek pro
optimalizaci parametri, zde je cilem samotné trénovani sité. V pribéhu se postupné
podle vstupnich dat upravuji vahy neuronu skryté vrstvy. Ty tvori matici vah (tzv.
,weight matrix“) VXN, kde V je velikost slovniku a N je pocet dimenzi ve vek-
torovém prostoru. Po skonéeni trénovani vyjadiuji jednotlivé fadky této matice®®

13Kazdé slovo se zakéduje jiz zminénym unikatnim ,,one-hot“ vektorem.

14Velikost kontextového okna miize uzivatel ovlivnit v parametrech testovani.

15Ve skutecnosti mé skrytd vrstva dvé matice vah. Jednu s vadhami mezi vstupni a skrytou vrst-
vou, druhou pak mezi skrytou vrstvou a vystupni. Slovo mé pak dvé riuzné vektorové reprezentace
— jednu pro slovo a jednu pro jeho kontext, pri¢emz pro findlni reprezentaci se vyuziva vektor slova
(Stistek, 2017).
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vektory danych slov (McCormick, 2016). Pocet prichodi korpusem, a tedy pocet
uprav vah neuront skryté vrstvy, muze uzivatel ovlivnit v parametrech trénovani —
poctem epoch.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OQUTPUT
wi(t-2) w(t-2)
w(t-1) \SU M wi(t-1)

B HW(t) W(t) B
w(t+1) / w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

(a) CBOW (b) Skip-gram

Obrézek 4: Rozdilné pristupy CBOW a Skip-Gram (Mikolov a kol., 2013b, s. 5)

V pristupu CBOW dostava neuronova sif vstupni tokeny, které reprezentuji
maly kontext okolo daného slova z korpusu. Vysledkem neuronové sité je predikce
slova, které by se v daném kontextu mélo vyskytovat. Vzhledem k tomu, Ze neuronova
sit kromeé kontextu zné i predikované slovo, dokaze si spocitat ztratovou funkci a dle
toho patti¢né upravit vahy neuronti.

Pristup Skip-Gram pracuje na podobném principu jako CBOW. Nicméné na-
misto predikce slova na zakladé dodaného kontextu se snazi odhadnout kontext na
zakladé dodaného slova. Vstupem neuronové sité je tedy dané slovo z trénovaciho
korpusu a neuronova sit se pro néj snazi predikovat slova, ktera tvori kontext pred
i za vstupnim slovem. Opét ma sif k dispozici jak vstupni slovo, tak i kontext, dokaze
tedy vypocitat ztratovou funkci a upravovat ve fazi tréninku vahy neuront.

Skip-gram oproti CBOW v sobé nezahrnuje slozité maticové vypocty, coz déla
trénovani daleko rychlejsim a efektivnéjsim (Mikolov a kol., 2013a). V praxi na
anglickém textu bylo dokazano, ze Skip-Gram modely 1épe zachycuji sémantickou
podobnost a CBOW naopak syntaktickou (Mikolov a kol., 2013b). Je tedy vhodné
zvolit (at uz formou experimentu ¢i znalosti) pristup, ktery vyhovuje dané NLP
uloze vice.

Pro Skip-Gram model existuji techniky, které trénovani jesté vice zrychluji. M-
ze se jednat o techniku ,Sub-sampling”, ktera pro kazdé slovo z trénovaci mnoziny
vypocte pravdépodobnost vymazu (ta je vyssi u frekventovanéjsich slov). Podstatou
této techniky je fakt, ze velmi frekventovana slova nemaji v kontextu velky vyznam.
Tato technika nejenze zrychluje proces trénovani (nebof redukuje trénovaci mnozi-
nu), ale také zlepsuje presnost naucenych vektoru ojedinélych slov, protoze pracuje
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s kontextem, ktery obsahuje relevantnéjsi slova, ¢imz mezi nimi mutze objevit nové
vztahy (Levy, Goldberg a Dagan, 2015, s. 215).

Dalsim zefektivnénim trénovani Skip-Gram modelu mtize byt zména architektu-
ry posledni vrstvy neuronové sité. Vychozi je zalozena na funkei ,full-softmax*, kterd
je vypocetnd velmi ndroéna'®, nebot pro kazdy béh poéitd sumu vektort viech slov,
kterych miZze byt velmi mnoho (typicky 10°-107). Modifikace této funkce na tzv.
yhierarchicky softmax* muze vést ke snizeni ¢asové slozitosti trénovani na O(logsV)
bez signifikantni ztraty kvality vektori (Mikolov a kol., 2013a). Hlavni myslenkou té-
to modifikace je pouziti bindrniho stromu, jehoz listy reprezentuji pravdépodobnosti
jednotlivych slov a uzly kumulativni sumu pravdépodobnosti slov na cesté (Olejnik,
2017).

Dalsi alternativou zmény architektury je nahrazeni ,softmax® funkce za me-
todu zvanou ,Negative Sampling“. Ta vytvari negativni trénovaci vzorky (v poctu
vétsinou mezi 2-20) pro kazdé vstupni slovo tak, Ze do vystupniho kontextu vybere
misto vstupniho slova nahodné jiné, ¢imz se vystup povazuje za negativni vzorek pro
trénovani. Diky této metodé se pro kazda trénovaci data neupravuji vahy vsech neu-
rontu (kterych je typicky velmi mnoho), ale jen ta éast, kterd odpovida trénovacimu
vstupu spolecné s negativnimi vzorky:.

Jistou nevyhodou Word2Vec modelt je fakt, ze pro fraze (tj. viceslovni spoje-
ni) neexistuje unikatni vektor, ktery by reprezentoval jejich zac¢lenéni do prostoru.
Napfi. pro frazi ,Ceska republika“ je v zakladnim modelu obéma jednotlivym slo-
vam ,,Ceskd“ a ,republika“ pfifazen unikatni vektor a 7adna algebraicka operace
nepovede k adekvatnimu vektorovému vyjadreni, které by pro frazi neslo pridanou
informac¢ni hodnotu. Existuji vSak techniky, které se s timto problémem dokazi vy-
poradat. Jednou z nich je tzv. ,model zalozeny na frazich“ (Mikolov a kol., 2013a),
ktery v textu nalezne frekventovana slovni spojeni. Ty nasledné prevede na jeden
token (v pouzitém piikladu by se jednalo o token ,Ceska republika“), se kterym
dokaze nakladat stejné tak, jako s jednotlivymi slovy. Diky tomu se pro né vytvori
vektorova reprezentace, kterd jiz dokaze nést uzitecnou informacni hodnotu. Kaz-
dy béh tohoto nastroje vytvori fraze o jedno slovo delsi, je tedy nutné pro ziskani
viceslovnych frazi nastroj pustit opakované (McCormick, 2017).

2.3.4 GloVe

GloVe, neboli ,,Global Vectors“, je akademickym, volné dostupnym dilem védcu
Jeffreyho Penningtona, Richarda Sochera a Christophera D. Manninga (2014). Vét-
Sina existujicich pristupt pro vytvoreni vektorovych reprezentaci slov je zalozena na
jedné ze dvou vyse popsanych metod — globalnich statistikdach korpusu ¢i predikci
kontextu. Autori se domnivaji, ze obé metody trpi urCitymi nedostatky.

Tvrdi, Ze metoda zalozend na globalnich statistikach sice efektivné zachycuje
statistické informace korpusu diky globalni analyze spole¢ného vyskytu jednotlivych

16Casova slozitost ,full-softmaxu® je O(V), kde V je velikost slovniku, tedy pocet unikatnich
tokeni (Olejnik, 2017).
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slov, ale jiz nedokaze vérohodné reprezentovat lokalni zavislosti slov v kontextu. Na-
opak metoda predikce kontextu umi kvalitné zachytit lokalni zévislosti slov (jako
napf. linedrni vztah mezi urc¢itymi vektory slov), coz ukazuji vysoké vysledky evalu-
aci pomoci korpusu analogii (Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 6), ale globalni
statistiky datové mnoziny jsou zcela ignorovany, nebof metoda prohledava postupné
jednotlivé kontexty napti¢ celym korpusem a nebere jej jako jeden celek.

GloVe se snazi minimalizovat zminéné nedostatky tim, ze vyuziva nejlepsi vlast-
nosti obou zminénych metod. Jadro GloVe spociva v sestrojeni tzv. ,matice spolu-
-vyskytu“ (,,co-occurrence matrix“) slov (Keitakurita, 2018). Jeji fadky tvori slova
a sloupce kontexty!”. V jednotlivych butikdch je zachycena frekvence X;; vysky-
tu slova ¢ v kontextu s jinym slovem j. Z nich lze vypocitat pravdépodobnosti
P(jli) = X;;/X; (kde X; = ¥, Xy vyjadiuje frekvenci vyskytu vSech slov v kon-
textu se slovem i) vyskytu urcitého slova j v kontextu se slovem i v celém korpusu.
U slov, ktera se vyskytuji c¢astéji spolecné, bude pravdépodobnost vyssi a naopak
(Sciforce, 2018).

Otézkou kazdé techniky pak je, jak na zédkladé téchto informaci vytvori vektoro-
vé reprezentace slov. V pripadé GloVe pocatecnim bodem pro vypocet vektorovych
reprezentaci nejsou tyto pravdépodobnosti samotné, nybrz poméry pravdépodob-
nosti P(i|k)/P(jlk) vyskyti dvou ruznych slov i a j ve stejném kontextu (neboli se
slovem) k, které mohou byt tizce spjaty s vyznamem téchto slov (Keitakurita, 2018).
Myslenka je relativné jednoducha — vytvorit funkci, ktera se bude snazit prediko-
vat tyto jiz znamé pomeéry pravdépodobnosti za pomoci vektorovych reprezentaci
(Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 3):

P(ilk)

P(jlk)

Jak jiz bylo zminéno, GloVe vyuziva to nejlepsi z obou metod pro tvorbu vek-
torovych reprezentaci — prednosti prvni metody byly vyuzivany doposud, prednosti
druhé uplatnuje v konstrukei funkce F'. V ni se snazi zachytit linearni zavislosti mezi
slovy tak, Ze se uplatni rozdil vektorovych reprezentaci slov w; a w; (¢imz je pra-
vé zachycena jednoduchd, pfesto mocnd, aritmetika vektor) a nésledné se provede
skalarni souc¢in vypocteného rozdilu a vektorové reprezentace slova wy. Po nékolika
matematickych upravich této formule (Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 3-4)
lze dospét k funkci J, zalozené na vazené metodé nejmensich ¢tvercti. Tu se GloVe
snazi minimalizovat, ¢imz po ur¢itém poctu kroku (pomoci metody klesani podle
gradient1) dospéje k optimélnim vektorovym reprezentacim slov:

F(wi, U)j, U~)k) =

V ~
J = Z f(X”)(wZTﬁJ] + bl + bj - lOgXij)Q

2,j=1

Proménnd V' znaci velikost slovniku, konstanty b, a b; pro zachovdni symetrie
a f(Xi;) je vyvazovaci funkce, kterd z vypoctu vyrazuje vSechna slova ¢, kterd nejsou

1"Kontext je zde definovan jako slovo, které tvoii okoli zkoumaného slova. Okolim jsou slova
lezici do vzdalenosti n zleva, zprava, ¢i do obou sméri. Hodnotu n i smér okoli definuje uzivatel.
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v kontextu se slovem j a uprednostnuje méné frekventovana slova pred castymi. Na
pocatku vypoctu jsou vektory slov zvoleny nahodné.

Autori tvrdi, ze GloVe je vhodnou technikou pro fadu NLP tkoli, jako je napt.
NER, coz také dokazuji v provedenych experimentech (Pennington, Soche a Man-
ning, 2014, s. 9). Jejich tvrzeni navic umoctiuji provedené evaluace sémantické a syn-
taktické podobnosti slov, ve kterych GloVe dosahoval zdaleka nejvyssich vysledkt
(Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 6) v porovnani s jinymi metodami (napf.
CBOW ¢i Skip-Gram techniky Word2Vec), bez ohledu na pouzitém trénovacim kor-
pusu ¢i po¢tu dimenzi vektoru. V porovnani s Word2Vec by mél byt GloVe také
vypocetné rychlejsi.

Jako u ostatnich technik pro vytvareni vektorové reprezentace slov, i u GloVe
lze nastavovat nékolik parametri trénovani, které mohou ovlivnit vyslednou kvalitu
modelu. Kromé jiz zminénych zakladnich parametri lze nové také optimalizovat
zminénou vyvazovaci funkei f(X;;), jejiz hodnoty jsou ve vychozim stavu nastaveny
dle heuristiky.

2.3.5 FastText

Technika FastText byla predstavena t¥i roky po Word2Vec védci z vyzkumné skupiny
Facebook AI Research (Grave, 2016). Jejim spoluautorem je jiz jednou zminovany
Tomas Mikolov. Neni tedy divu, ze FastText velmi tizce navazuje na Word2Vec
pristup. Dalo by se tvrdit, Ze se jedna spise o rozsiteni nezli konkurenc¢ni produkt,
ackoliv obé techniky jsou pod zastitou jinych spolec¢nosti.

I v tomto pripadé se vyuziva mnohodimenzionalni prostor, ve kterém je kromé
kazdého slova pritazena hodnota také kazdému n-gramu z trénovaci mnoziny dat.

Jde de facto o zménu piivodni ztratové funkce neuronové sité Word2Vec modelu,
kterd brala v potaz pouze celd slova. Nyni je kazdé slovo obohaceno o specidlni
hrani¢ni symboly ,,<*“ a ,>*, diky kterym lze rozliSovat prefixy, infixy a sufixy slov.
Napt. pro slovo ,misto“ se vytvori specialni slovo ,,<misto>“, které lze rozdélit
do mnoziny n-gramu, napt. pro n = 3 (tedy trigramy) by takovd mnozina vypadala
nésledovné: {<mi, mis, ist, sto, to>}. Tato mnozina a celé specialni slovo ,,<misto>*
pak slouzi jako vstup neuronové siti. Velikost n je uzivatelsky volitelnd a muze byt
také zadana intervalem — v takovém pripadé jsou v mnoziné pro dané slovo zahrnuty
vSechny mozné n-gramy dle definovaného intervalu n.

Diky témto hrani¢nim znaktim lze také rozlisovat riizna slova, ktera maji stejnou
cast. Napr. pro slovo ,sto“ se vytvori specidlni slovo ,<sto>*, které je jiné, nez
trigram ,,sto“ ve slové ,misto*.

Vektorova reprezentace slova je pak pocitana jako prostd suma vektort jed-
notlivych n-gramii. Lze tedy predpokladat, ze u morfologicky bohatych jazykt, kde
prefixy, infixy a sufixy jsou casto soucasti slova, budou rizné obmény slova mit
velmi podobny vypocitany vektor. V jinych vektorovych reprezentacich by kazdé
takova obména slova méla sviij unikatni vektor, coz komplikuje vytvareni kvalitni
vektorové reprezentace.
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Obrovskou vyhodou FastTextu je vyporadani se se slovy, ktera se neobjevila
v trénovaci mnoziné (tzv., out-of-vocabulary* slova), ¢imz by pro né v predeslych
pristupech nebyla vypoctena hodnota vektoru. To se Tesilo pritazenim nahodného
vektoru, ale v tomto pristupu lze prostym prumeérem ¢i souctem (dle implementace)
n-gramil daného slova dospét k vektorové reprezentaci, ktera jiz mize nést informaci
o sémantickém i syntaktickém vyznamu. Je vsak ziejmé, ze takto nelze ziskat vekto-
rovou reprezentaci pro jakékoliv slovo — vzdy musi ve vektorovém prostoru existovat
alespon jeden n-gram tvorici dané neznamé slovo.

Dle vysledku prace autori Bojanowského a kol. (2016, s. 5) lze vypozorovat, ze
tento pristup vyrazné zlepsuje vysledky model vnoreni slov u morfologicky boha-
tych jazyk. Nutno podotknout, ze se zlepsi predevsim syntaktickd podobnost slov,
nikoliv sémanticka.

Dalsi velkou vyhodou tohoto pristupu je fakt, ze staci radové méné trénovacich
dat pro dosazeni velmi dobrych vysledki v porovnéani s jinymi technikami (Boja-
nowski a kol., 2016, s. 7). To muze byt vyhodou napf. u trénovani modelu v datové
doméné, ve které je omezené mnozstvi prostého textu.

2.3.6 Zpaisoby vyuziti a tvorby modeli

Existuje nékolik zplisobti, jak ziskat ¢i vytvorit modely vnoreni slov. Autoti kazdé
predstavené techniky zverejnili zdrojové kody, kterymi lze modely trénovat. Diky
tomu pro vytvoreni vlastniho modelu sta¢i sehnat pouze zdrojova data (viz sekce
2.3.7) a vyuzit tyto volné dostupné kédy. Velkou vyhodou téchto modela je fakt, ze
je lze opétovné vyuzivat v riznych tlohdch NLP. Diky sirokému vyuzivani téchto
technik v mnoha oblastech existuje spousta jiz natrénovanych (tzv. ,pre-trained*)
modeld pro rizné jazyky, které lze stahnout a ihned vyuzivat. Ty jsou mnohdy
trénované na obrovskych korpusech (¢itajici miliardy tokenu), jejichz text byva bez
doménového zaméreni.

Pro mnohé NLP tlohy mohou tyto ,pre-trained“ modely dostacovat, nicméné
pro maximalni narist kvality je ve vétsiné pripadi vyhodnéjsi vytvorit vlastni mo-
del vnofteni slov dle dané dlohy (Brownlee, 2017a), zejména v pripadech, kdy jsou
data velmi specifickd. V praxi je vSak bézné, ze neni k dispozici dostatek téchto
specifickych dat, ze kterych by Slo natrénovat reprezentativni model vnoreni slov.
Tomuto problému miize pomoci tzv. ,Retrofitting” technika, ktera namisto tvorby
nového modelu vezme jiz existujici model a pozméni jej dle dostupnych specifickych
dat (Gupta, 2019). Vysledkem by mél byt model, ktery lépe odrazi vyznam slov
v této specifické doméné.

2.3.7 Zdroje rozsahlych textd pro trénovani modeli

Tato sekce ptrinasi vycet otevienych datovych zdroji, které se hojné vyuzivaji v riz-
nych pracich pro vytvareni modernich model vnoteni slov, zachycujici sémantickou
a syntaktickou podobnost slov v ¢iselném mnohodimenzionalnim prostoru. Nutno



2.3 Vektorova reprezentace slov 37

podotknout, zZe se nejednd o iplny vycet vsech dostupnych dat, nebot datovym zdro-
jem muze byt teoreticky jakykoliv smysluplny prosty text vétsiho rozsahu. Presto
pro moznost vytvareni uzitecné vektorové reprezentace slov je vhodné, aby zdro-
je spliiovaly nékteré vlastnosti. Jednd se zejména o kvalitu textu (minimum chyb
a preklept) a také robustnost, tj. dostate¢né mnozstvi textu, ze kterého jdou vyvodit
podobnosti slov.

Velmi uzite¢nymi zdroji rozsahlych texti v eském jazyku jsou Cesky narodni
korpus'® (CNK) a repositai LINDAT-Clarin'®. Oba lze bez omezen{ vyuZivat pro
akademické tcely. Obsahuji spoustu otevieného textu z riaznych datovych domén,
neékteré z nich obsahuji dodatecné anotace, jako jsou slovni druhy ¢i lemmata slov.
Vyznamné rozsahlé texty, které mohou byt uziteéné pro vytvoreni vektorovych re-
prezentaci, zachycuje tabulka 1. Obsahuje rovnéz informace o celkovém poctu slov
a unikatnich tokent v jednotlivych korpusech.

Tabulka 1: Vybrané korpusy otevieného ¢eského textu z LINDAT-Clarin repositate

Korpus Pocet slov | Pocéet unikatnich tokent
CoNLL-2017 (¢eska ¢ast) | 1,62 miliardy | 21,5 miliont

CWC(C-2011 — ¢lanky 628 miliontt | 1,8 miliont

CZES 497 miliont | 3,5 miliont

EuroParl (¢eska cCast) 13 milioni 304 tisic

Extrakce c¢eské Wikipedie | 134 miliont | 2,6 miliont

SYN-2015 121 miliont | 1,4 miliont

Korpus CoNLL-2017 reprezentuje jeden ze zdroju, které byly k dispozici ucast-
niktim konference CoNLL v roce 2017. Jejim tématem byla vicejazycna syntaktické
analyza z textu velkého rozsahu. Ze zminéného vyplyva, ze mé zdroj nékolik jazy-
kovych obmén, véetné cestiny. Kromé anotovanych texti byly pro ucely konference
vytvoreny také rozsahlé zdroje psaného textu, ze kterych tcastnici vytvareli mode-
ly vnoteni slov. Obsah text byl ziskan z vicero zdroji — z automatické extrakce
Wikipedie a neziskové organizace Common Crawl, kterd extrahuje texty z mnoha
rozliénych zdroji na internetu (Zeman a kol., 2014, s. 3). Ceska verze obsahuje 1,62
miliardy slov, které tvori pres 21 milion unikatnich tokent, coz je mnohokrat vice
nez u vsech ostatnich zminénych korpusi. Vysoky pocet unikatnich tokent znaci
velké mnozstvi chyb ¢ preklepil, které vytvareji dalsi unikéni tokeny, které vsSak
mohou zpusobit fadu komplikaci. Nicméné diky velikosti korpusu by i pfesto mélo
byt mozné vytvorit kvalitni vektorové reprezentace pro slova bez preklept.

CWC-2011 je cesky korpus ¢itajici pres 2,5 miliardy slov. Text byl ziskan vy-
tézenim vybranych webii z ¢eského internetu a sklada se ze t¥i ¢asti — novinovych
¢lankt, blogu a diskusi (Spoustova a Spousta, 2012, s. 311). Prvni ¢ast obsahuje pres

18Cesky narodni korpus je dostupny na adrese https://ucnk.ff.cuni.cz/cs/.
9Repositai LINDAT-Clarin je dostupny na adrese https://lindat.mff.cuni.cz/en/.
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600 miliont slov a pro tvorbu kvalitni vektorové reprezentace se zda byt nejvhodnéj-
i, nebot by se ve vétsiné pripadi mélo jednat o spisovnou Cestinu s minimem chyb
(to dokazuje pomérné nizky pocet unikdtnich tokent) a také s obecnym zamérenim
(Spoustové a Spousta, 2012, s. 314). Autori se domnivaji, ze korpus dosahuje vyssich
kvalit diky vyuziti technik predzpracovani textu a také z divodu vysokého podilu
lidského zasahu pti vytvareni (Spoustova a Spousta, 2012, s. 311).

CZES je dalsim ryze ceskym korpusem. Data byla extrahovana ze zpravodaj-
skych webovych stranek z let 1995-1998 a 2002 (Sketch Engine, 2015), korpus tedy
muze byt zastaraly a néktera novéjsi slova, napr. nazvy spole¢nosti, v ném nemusi
byt obsazena. To by mohlo mit negativni vliv na kvalitu NER systému, ktery by
vyuzival vektorovou reprezentaci slov tohoto korpusu. Oproti CWC-2011 obsahuje
taktka dvakrat vice unikatnich tokenti, ackoliv celkovy pocet slov je mensi. Dtivodem
miuze byt budto vyssi chybovost slov ¢i rozmanitéjsi obsahy texti.

SYN-2015 je specifickym korpusem z mnoziny korpust nesouci souhrnny nazev
SYN. Jedn4 se o tzv. ,synchronni* korpusy, coz z hlediska terminologie CNK znadi
snahu o dodrzeni jednoho jazykového tzu, tj. tvorby korpusu v jednom vymezeném
obdobi (Cvréek a Richterova, 2015). V jejich textech dominuji publicistické clan-
ky, beletrie a odborné ¢lanky (Cvréek a Richterova, 2018). Souhrnny korpus SYN,
obsahujici vsechny subkorpusy, je rocné aktualizovany. Kazda nova verze obsahuje
vzdy data vSech predeslych verzi s priristkem v podobé aktualnich publicistickych
dat daného roku. Nejnovéjsi sedmé verze obsahuje ptres 4 miliardy slov. Subkor-
pus SYN-2015 je tedy pouhym zlomkem celé rodiny SYN korpusi, nicméné jeho
prednosti je doménova vyvazenost (vSechny tfi vyse zminéné domény jsou naprosto
vyrovnané) a aktudlnost, nebot je ze vsech vydanych SYN subkorpust nejnoveéjsi
(data pochazeji z let 2010 az 2014).

Extrakce c¢eské Wikipedie jiz byla zminéna vyse pii popisu korpusu CoNLL-
-2017, nebot je jeho soucasti. Vyhodou tohoto datového zdroje je jeho snadnd do-
stupnost a aktudlnost, protoze existuje mnoho riznych verejnych nastroji pro sta-
zeni soucasnych dat?.

Poslednim zdrojem ze zminénych je EuroParl. Oproti vSem ostatnim korpusiim
mé vsak dva velké rozdily. Prvnim je velmi specifické zaméteni obsahu, nebot texty
pochézeji z jednéni Evropského parlamentu mezi lety 1996-2011 (Tiedemann, 2012).
Druhym je velikost, ktera je mnohondsobné mensi nez vSechny ptedeslé korpusy.
Pivodni Gcel zdroje tkvi ve vytvoreni automatického strojového prekladu politickych
textu diky pfitomnosti stejného obsahu v mnoha jazycich. Korpus je ukazkou toho,
ze 1 pro velmi specifickou doménu, jako je napr. politika, lze najit dostatecné rozsahlé
textové zdroje pro tvorbu vektorovych reprezentaci slov.

Pro anglicky text je obecné vice prilezitosti ziskat rozsahlé zdroje psaného textu
pro takika jakoukoliv datovou doménu?!. Diivodem je rozsifitelnost jazyka na svété,

20Jeden z takovych nastrojii je dostupny na adrese https://dumps.wikimedia.org/ a jeho
nejaktualnéjsi extrakce ceské Wikipedie zde: https://dumps.wikimedia.org/cswiki/latest/.

21Piikladem budiz seznam volné dostupnych zdroji psaného textu prevazné v anglickém jazyce
zde: https://github.com/niderhoff/nlp-datasets.



2.4 Rozpoznani pojmenovanych entit 39

zejména pak v internetovém prostoru. Rovnéz diky hojnému vyuzivani vektorovych
reprezentaci slov v.-NLP a dostupnosti rozsahlych zdroji existuje mnoho natréno-
vanych modeldl vnofeni slov??, nicméné vétSina z nich vyuzivd zdkladni nastaveni
ucicich algoritmi, coz muze snizovat jejich kvalitu.

2.4 Rozpoznani pojmenovanych entit

Rozpoznavani pojmenovanych entit (anglicky ,Named Entity Recognition®, zkrace-
né¢ NER) sahd az do 80. let 20. stoleti, v té dobé zacalo dolovani dat z textu mit svou
nezastupitelnou roli v odvétvi umeélé inteligence. Zpocatku nebyla tato tloha expli-
citné definovana a spadala do obecnéjsi ulohy, zvané ,automatizované porozumeéni
dokumenttim* (Nouvel, Ehrmann a Rosset, 2016, s. 11).

Prvni z pokust o identifikaci pojmenovanych entit byl zapocat na konferenci
MUC (Message Understanding Conference), kterd si kladla za cil vytvorit systém
pro automatizovanou identifikaci vlastnosti dokument o teroristickych ttocich, jako
napt. typ udalosti, zminéné osoby, lokace apod. Ackoliv vysledky konference nebyly
prilis privétivé, zejména z diivodu naroc¢nosti na tehdy nedostupny vypocetni vykon,
zasadily stavebni kameny pro tlohy NLP, véetné rozpoznavani pojmenovanych entit.

Postupem c¢asu se konaly dalsi série konferenci (dalsi roéniky MUC, ale také
i jiné, napt. ACE — Automatic Content Extraction), které zasadily prvni definici
NER: ,,Rozpozndvani kust informaci, které jsou relevantni k diskutovanému subjektu
a které hraji vijznamnou roli v popisu uddlosti ¢i faktu.“ Do této definice spadaly
nejen pojmenované entity jako osoby ¢i lokace, ale také numerické vyrazy jako naprt.
datum ¢i penézni jednotky (Nouvel, Ehrmann a Rosset, 2016, s. 13).

Dalsi obrovsky rozmach NER zapocala konference CoNLL (Conference on Natu-
ral Language Learning) v roce 2003, kterd tcastnikim poskytla robustni anotovany
korpus pojmenovanych entit v anglickém a némeckém jazyce. Systémy NER byly
do té doby zalozeny vyhradné na pravidlech a rozsahlych slovnicich pojmenovanych
entit, tento korpus zapocal éru strojového uceni v NER.

Novodobé definice NER se oproti zminéné prvni zdsadné nelisi a v podstaté
sdéluji totéz: ,, NER je systém pro automatizované rozpozndvdani slov ¢i slovnich spo-
jeni (pojmenovanych entit) v textu a jejich klasifikaci do predem uréengch kategorii
(typii), jako je napt. osoba, lokace ¢i organizace.“ (Deep AI, ¢2017-2018). Uloha
se obvykle sklada ze dvou casti: identifikace pojmenovanych entit (u kazdého slo-
va spravné urcit, zdali se jednd o entitu ¢ nikoliv) a néslednd klasifikace (zafazeni
slov, které byly v predeslém kroku vyhodnoceny jako entity, do predem stanovenych
kategorii). Tyto Casti byvaji ve vétsiné systému brany jako jeden nedélitelny celek
(Strakova, Straka a Haji¢, 2016, s. 7). Ackoliv vySe zminéné kategorie byvaji nejcas-
téji rozpoznavanymi, typem pojmenovanych entit muze byt takika cokoliv, co tvori
mnozinu slov ¢i slovnich spojeni se spoleénymi rysy (Strakova, Straka a Hajic¢, 2016,

227minit lze napf. repositaF dostupny na adrese http://vectors.nlpl.eu/repository/, oviem
podobnych prament existuje mnohem vice.
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s. 8). Rovnéz muze byt definovdna i vicedroviiova hierarchie kategorii pojmenova-
nych entit.

NER se fadi do NLP kategorie extrakce informaci (Gupta, 2018a). Konkrétnéji
spadé do skupiny uloh nazyvanych ,sequence labelling”, neboli znaceni sekvence
textu, ve které se kazdému elementu v sekvenci pritadi urcity stitek. Ze zminéného
je patrné, ze sekvence se bere jako jeden celek a jeji elementy jsou urcitym zptsobem
provazané a nelze na né nahlizet jako na samostatné jednotky. Tuto vlastnost vyuziva
mnoho modernich systémi NER, které pouzivaji techniky strojového uceni zalozené
na zkoumani kontextu slov.

Jednotlivé kroky tvorby modelu NER lze popsat takto:

definice kategorii pojmenovanych entit,

zvoleni piistupu rozpoznavani (viz sekce 2.4.2),

priprava zdroju dle zvoleného pristupu,

implementace modelu,

extrakece entit z testovaciho textu (tzv. ,Golden standard“?? text),
vyhodnoceni kvality rozpoznavani (viz sekce 2.4.1),

prijeti implementace ¢i jeji vylepseni a opakovani vyhodnocent,

S B T

vyuzivani modelu.

Vyhodnoceni systémii probiha vétsinou pouze v implementacni fazi. Jakmile je NER
systém dostatecné kvalitni (hranici urCuje uzivatel), dany model je prijat a lze jej
vyuzivat pro rozpoznavani nového textu. Casto je nutné tento text piedzpracovat
pred samotnou extrakci entit. Jedna se napr. o tokenizaci, urcovani hranic vét ¢i
hledani frazi.

2.4.1 Vyhodnoceni systému

Diilezitou soucasti implementace systému NER je vyhodnoceni kvality rozpoznavani,
které d4 piedstavu o tom, jak se systém pfibliZil lidskému rozpoznavani?*. Kvalitu
lze mérit nékolika zplisoby. Vzdy je vSak nutné mit k dispozici testovou datovou
mnozinu, ve které jsou ru¢né anotovany rozpoznavané typy entit pro porovnani sku-
teCnosti oproti rozpoznani systémem. Navic by tato data méla reprezentovat typické
vyuziti systému v praxi a mélo by se jednat o dosud nespatiena data systémem pro
zjisténi kvality generalizace.

23Termin ,,Golden standard® se vyuzivd v NLP pro oznadeni korpust, jejichZ text je dle NLP
tlohy ruéné anotovany lidskymi experty, a tudiZ se povazuje za 100% spravny. Vyuzivaji se zejména
pro trénovani ¢i testovani systémt NLP.

24 Ani lidské rozpoznavani pojmenovanych entit vSak nemusi byt vzdy spravné a existuji situace,
ve kterych se lidé nedokazi jednoznacné shodnout na spravném vysledku.
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Diilezitymi pojmy v evaluaci NER, které se vyuzivaji pro vypocet mnohych
metrik, jsou:

o spravné pozitivni vyskyt 7), (,,true positive“) — systém spravné oznacil token
za entitu,

o spravné negativni vyskyt 7, (,true negative“) — systém spravné neoznacil
token za entitu,

o falesné pozitivni vyskyt F), (,false positive®) — systém nespravné oznacil to-
ken za entitu,

o falesné negativni vyskyt F, (,false negative®) — systém neoznacil token za
entitu, ackoliv se o entitu jedna.

Nejcastéji vyuzivanymi metrikami pro vyhodnoceni kvality NER systému jsou pres-
nost (,precision”), pokryti (,recall“) a Fl-mira (,Fl-score*). Pfesnost P udava,
kolik procent tokenti oznacenych jako entita je rozpoznanych spravné, tedy:

P:Tp/(Tp+Fp)
Pokryti R predstavuje procento rozpoznanych entit z celkového poctu v textu, tedy:

R:Tp/(Tp"‘Fn)

Fl-mira je (vyvazenym?) harmonickym primérem obou téchto metrik, diky ¢emuz

prinasi dobrou predstavu o celkové kvalité NER systému:

Vzhledem k tomu, Ze typt rozpoznavanych entit je obvykle vice, existuji tech-
niky pro prumérovani metrik kazdého z nich, nebot obvykle je zadané znat kvalitu
NER systému jako celku, nikoliv jen jednotlivych typu (Pahwa, 2017). Prvni z tech-
nik se nazyva ,makro-priumérovani“ a provadi vypocet tak, Ze se nejprve spocitaji
metriky kazdého typu a poté se z nich vypocte aritmeticky prameér. Tim tedy prira-
zuje vSem typum stejnou vahu. Vzhledem k tomu, ze vétsinou jsou jednotlivé typy
nevyvazené co do poctu vyskyti v textu (tzv. ,support®), uplatnuje se castéji tech-
nika, zvana ,mikro-primérovani, ktera agreguje jednotlivé typy dohromady a az
poté provede samotny vypocet metrik, diky ¢emuz ma kazdy typ ve vypoctu svou
vahu dle poctu vyskytu jeho entit.

Pri evaluaci systému NER je tfeba také rozhodnout, kdy se entita povazuje
za spravné rozpoznanou. Vzhledem k tomu, Ze pojmenované entity jsou casto tvo-
feny vicero tokeny (anglicky tzv. ,,chunks“), je nutné rozliSovat plné a ¢astecné

25F1-mira je vyvazena tehdy, kdyZ je na obé slozky vypoétu — piesnost a pokryti — kladen stejny
dtiraz. Lze ovSem za pouziti mirné odlisného vzorce docilit k vysledku, ve kterém je na jednu ze
slozek kladen vétsi diraz.
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rozpoznani. K uplnému dochazi tehdy, jestlize systém rozpoznd vsechny tokeny tvo-
fici entitu. K ¢astecnému, pokud byly rozpoznany jen nékteré z nich. Je pak na
uzivateli, jak s témito informacemi nalozi pri evaluaci (Batista, 2018). OvSem pro
zajisténi zachyceni viceslovnych pojmenovanych entit v testovaci datové mnoziné je
nutné vyuzit schémata, ktera to umoznuji. Nejznaméjsimi z nich jsou tzv. ,BIO*
a ,BILUO* schémata®. Ty ptifazuji kazdému typu prefix B ¢i I (resp. B, I, L ¢i U)
dle toho, zdali se jednd o prvni token entity (B), ¢i o dalsi v fadé (I, resp. L pro
posledni). Znacka O je pfifazena vsem tokentim, které nejsou soucdsti zadné entity.
Jednoslovnym entitdm se pritazuje znacka B (resp. U).

2.4.2 Pristupy

Systémy NER lze rozdélit do nasledujicich ptistupt dle zptusobu rozpoznavani (Go-
yal, Kumar a Gupta, 2017, s. 1904):

o zalozené na pravidlech a slovnicich,
o zalozené na strojovém uceni:
— statistické metody,
— neuronové sité,
« kombinace obou zminénych (nékdy nazyvany jako ,hybridni“ systém).

Historicky prvni systémy byly zalozeny na pravidlech ¢i slovnicich, nebo na obojim
v kombinaci. Pravidla se vyuzivala u entit, které lze rozeznat regularnimi vyrazy
(Ingersoll, Morton a Farris, 2013, s. 117). Jedné se napriklad o datum, ¢as ¢i entity
s ur¢itym vyskytem textu (v ¢estiné napft. spolec¢nosti s koncovkami ,s.r.0. apod.).
Slovnikové pristupy (tzv. , gazetteers®) spocivaji v hledani jednotlivych slov v pte-
dem definovanych seznamech pojmenovanych entit, jako je napt. seznam vsech jmen
a prijmeni ¢i spolecnosti (GATE, ¢1995-2019). V nékterych systémech se vyuziva
kombinace slovnikiu a pravidel tak, ze jakmile je nalezeno slovo ve slovniku (napf.
kiestni jméno) a zéroven spliiuje urc¢ité podminky (napt. druhé slovo zac¢ina velkym
pismenem), je oznaceno jako pojmenovand entita (GATE, ¢1995-2019).

Vyhoda pravidel spoc¢iva v jednoduchosti implementace. Na druhou stranu
mnohdy muze byt narocné nalézt takova pravidla, ktera dostatecné presné identifi-
kuji urc¢ity typ entity a zaroven neidentifikuji chybné jiné tokeny. Velkou nevyhodou
pravidel je fakt, ze jen nékolik malo typu entit jimi lze nalézat. Vyhoda slovniki
je ta, ze staci sehnat slovniky pojmenovanych entit a systém lze pak okamzité jed-
noduse implementovat. Otazkou vsak je, zdali jsou seznamy jiz vytvorené ¢i volné
dostupné, anebo je tfeba je rucné vytvorit. Druhy pripad je ¢asové o dost naroc-
nejsi. Komplikaci slovnikovych metod jsou mnohoznacnd slova a pak také entity,
které jsou kombinaci vice slov ze seznamu (Ingersoll, Morton a Farris, 2013, s. 118).

26 Jednotliva pismena schémat jsou zkratkami anglickych slov popisujici jejich vyuziti: B — Be-
ginning, I — Inside, O — Outside, L — Last, U — Unit-length.
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Velkou nevyhodou slovniktl je také fakt, ze velmi rychle zastaraji. Ty entity, které
nejsou obsazeny v seznamech, nebudou nikdy v textu nalezeny. Jak pravidla, tak
slovniky, maji charakteristickou vysokou presnost, ale nizké pokryti, pravé z duvodu
rychlého zastarani slovnik.

Modely zalozené na strojovém uceni vyzaduji trénovaci data v podobé rucné
(lidsky) anotovanych entit v textu, na zékladé kterych se nauci zakonitosti v rozpo-
znévani (Ingersoll, Morton a Farris, 2013, s. 119), jedna se tedy o techniky strojového
uceni s ucitelem. Nejedna se vsak o prosty vypis ¢i seznam entit, ale o jejich vyuziti
v ruznych kontextech, které se ocekavaji v realnych datech. Diky tomu je pri zvole-
ni vhodnych technik strojového uceni systém schopen rozpoznat entity na zakladé
okolniho kontextu. Je vSak nutné, aby jednotlivé typy entit byly v textu dostatecné
zastoupené (typicky tisice vyskytu a vice), jinak se nebude systém schopen dostatec-
né kvalitné naucit rozpoznavat urcité typy. To je hlavni nevyhodou pristupu. Naopak
obrovska vyhoda spociva v tom, Ze je rozpoznavani pojmenovanych entit zalozené
pravé na zminéném kontextu, nebot nékteré techniky uméji diky tomu rozpoznat
dosud nespattené entity.

Systémy zalozené na strojovém uceni se dale daji rozdélit do dvou podkategorii
tody, které se bézné vyuzivaji pro klasifikaci sekvenci a rozpoznavani vzori. Jednd
se napt. o metody ,,Podminénd ndhodnd pole* (CRF), ,Skryty Markovuv model“
(HMM) ¢i ,,Metoda podpurnych vektora* (SVM), ¢asto v kombinaci s multinomidlni
logistickou regresi (nékdy téz oznacovanou jako logisticka regrese pro vice trid ¢i an-
glicky ,,Maximum Entropy*), kterd zaruci findlni klasifikaci tokenu do definovanych
typu entit (Athavale a kol., 2016, s. 1). Do druhé lze zatradit jakykoliv systém NER,
ktery je zalozen na neuronovych sitich libovolné architektury. Velmi popularni jsou
rekurentni ¢i konvoluéni hluboké neuronové sité.

Techniky obou zminénych podkategorii maji spolecné to, ze prijimaji urcity
vstup s jeho rysy (anglicky ,features®), které mohou byt libovolné a jejich vybér
miva znacny dopad na kvalitu rozpoznavani. Rysy se déli na jazykové zavislé a ne-
zéavislé (Kral, 2011, s. 3). Mezi jazykové zavislé patii vSechny ty, které se daji vyuzit
pouze pro urcity jazyk. Jednd se napf. o slovni druhy, lemmata a kofeny slov ¢i
vektorovou reprezentaci tokenu (viz sekce 2.3), kterd se v dnesni dobé stava v NER
systémech velmi populdrni. Mezi nezavislé lze zaradit vSechny ty, které lze pouzit
univerzalné pro jakykoliv jazyk bez jakéhokoliv zasahu. Jedna se napt. o délku toke-
nu ¢i o rizné binarni informace o splnéni urcité vlastnosti — napr. zdali je poc¢atecni
pismeno velké ¢i zdali je token cislo. Ackoliv jazykové zavislé rysy obvykle prinaseji
vysoky nartst kvality rozpoznani, ¢ini ale systém NER nerobustnim z hlediska re-
produkovatelnosti na dalsi jazyk. To je jeden z hlavnich divodi, pro¢ se v dnesni
dobé moderni systémy omezuji pouze na jazykové nezavislé rysy, které sice neslibu-
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ji nejvyssi moznou presnost a pokryti, presto ale dokazi uzivateli nabidnout velmi
kvalitni rozpoznavani, které navic miize byt jazykové univerzalni??.

Modely postavené na strojovém uceni vétSinou nedosahuji takové presnosti, ja-
ko ty, které jsou zalozené na pravidlech a slovnicich, nicméné maji vétsinou lepsi
pokryti, nebof si dokazi poradit s dosud nespatienymi entitami diky vyuzivani kon-
textu pri rozpoznavani. Nékteré moderni systémy jsou navrzeny tak, aby si z obou
pristupu vzaly to nejlepsi a dosahovaly tim co nejvyssi kvality. Ty casto vyuzivaji
statistické metody jako svou hlavni soucast a zvysuji kvalitu rozpoznavani dopln-
kovymi pravidly ¢i vyhleddvanim entit v predem pripravenych seznamech. Pokud
je zadouci rozpoznavani mnoha typu entit, je vétsinou nutnosti vyuzit oba pristu-
py, nebot pro néktery typ entit, jako napr. datum, nema smysl vyuzivat statistické
metody.

2.4.3 Praktické vyuziti

Rozpoznavani pojmenovanych entit mé fadu vyuziti. Casto byva systém NER sou-
casti vétsich NLP Teseni, které jej vyuzivaji jako jeden z mnoha dil¢ich kroka k napl-
néni zamysleného tcelu (Athavale a kol., 2016, s. 1). Muze se jednat napt. o (Gupta,

2018b):

» klasifikaci obsahu — napt. vyhledani zminénych osob ¢i lokaci v novinovych
¢lancich, coz muze vést k jejich jednodussi kategorizaci,

o optimalizaci vyhledavani — napr. zlepSeni hledani relevantnich dokumentii
na zakladé uzivatelského dotazu,

o relevantnéjsi doporucovani obsahu — napr. na zakladé uzivatelskych prefe-
renci lze vyhledat podobné dokumenty, obsahujici stejné pojmenované entity,

o zlepseni uzivatelské podpory — napt. na zakladé zminéné pobocky v e-mailu
uzivatele 1ze efektivnéji alokovat pripad zaméstnanci.

Existuje také rada jiz funkénich NER systémi, které lze vyuzivat prostrednictvim
ruznych rozhrani ¢i knihoven, které staci pouze zahrnout do programovaciho kédu,
¢imz lze ihned rozpoznavat urcité pojmenované entity v textu. Bohuzel vsak tyto
systémy, urcené k okamzitému pouzivani, umeéji rozpoznavat pouze par typua entit
(vétsinou t1i zdkladni — osoby, lokace a organizace). Navic jsou mnohdy trénované na
obecnych datech, ¢imz jejich vyuziti ve specifické doméné muze dosahovat Spatnych
vysledkt. V takovém piipadé je stejné nutné implementovat vlastni systém?®.

27 Jazykové univerzalni“ je zde nutno brat s velkou rezervou. NER systém postaveny na stro-
jovém uceni a vyuzivajici jazykové nezavislé rysy podporuje i tak pouze ty jazyky, pro které ma
dostupnou trénovaci datovou mnozinu v podobé anotovanych pojmenovanych entit v textu.

28Nékteré NER systémy uréené k okamzitému pouzivani nabizi moznost natrénovani vlastnich
typu entit ¢i vylepseni rozpoznavani existujicich typt, napr. pomoci inkrementalniho trénovani.
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2.4.4 Dostupné datové zdroje pro tvorbu systému

Tato sekce popisuje datové zdroje, jejichz vyuziti je nutné pro trénovani systému
NER metodami strojového uceni. Jednd se tedy o textova data, kterd jsou anotované
definovanymi typy entit. Neni zde vsak predlozen tplny vycet vsech dostupnych dat,
nybrz téch, ktera jsou casto pouzivana v jinych praci.

V roce 1995 probéhla konference MUC, jejiz obsahem byla implementace NER
systému pro anglicky jazyk. Vysledky byly obstojné, bohuzel vsak vsechny imple-
mentace vyuzivaly jazykové zavislé prostiedky (jako napf. seznamy entit apod.). Na
tento nedostatek se snazila navazat konference CoNLL, konana v roce 2002, jejimz
tématem byla implementace jazykové nezavislého NER systému (Tjong Kim Sang,
2002). Udastnikim poskytla anotované texty ve $panélském a holandském jazyce,
obsahujici Ctyfi typy pojmenovanych entit — osoby, lokace, organizace a ,rtzné“
(anglicky ,miscellaneous®), které nepatii ani do jednoho ze zminénych. Témito da-
tovymi zdroji tak odstartovala éru strojového uceni v NER systémech.

Data byla rozdélena na trénovaci, validacni a testovaci ¢ast, dle konvence ve
strojovém uceni. Textové soubory obsahuji na kazdém radku jedno slovo s jeho
anotaci a jednotlivé véty jsou oddéleny prazdnym radkem. Oddéleni jednotlivych
dokumentti je realizovano specidlnimi znackami. Pro rozlisSovani viceslovnych po-
jmenovanych entit se vyuzilo IOB schéma.

Stejna konference, poradand o rok pozdéji, prinesla icastnikiim dalsi anotované
texty se stejnymi typy entit jako v roce 2002 v dalsich dvou jazycich — angli¢tiné
a némdciné (Tjong Kim Sang a De Meulder, 2003). Pravé az tento anglicky korpus
(ve svété znamy jako CoNLIL-2003) umoznil obrovsky rozmach implementaci NER
pomoci riznych technik strojového uceni. Jednd se totiz o zdroj v nejrozsitenéjsim
mezinarodnim jazyce, jehoz pouzitim v NER systémech se mohly zac¢it vénovat mno-
hé védecké skupiny. Obsah anglické c¢asti se sklada z novinovych ¢lankt spolecnosti
Reuters a obsahuje celkem zhruba 20 000 vét, 300 000 tokeni a 35 000 pojmenova-
nych entit (Tjong Kim Sang a De Meulder, 2003).

Dalsi rozsahly anotovany korpus vznikl v roce 2006 za podpory programu GA-
LE (Global Autonomous Language Exploitation) pod vedenim Agentury amerického
ministerstva obrany (DARPA). Nese nazev OntoNotes a v prubéhu let 2005-2013
se rozvijel a vylepsoval az do posledni verze 5.0 (Weischedel a kol., 2013). Cilem
bylo mimo jiné poskytnout anotovana data z méné specifické datové domény, proto
text pochazi z rtiznych zdroji, jako jsou novinové ¢lanky, rozhlasy, rozhovory, blo-
gy ¢i telefonni hovory (Weischedel a kol., 2013, s. 4). Korpus je ve tiech jazycich —
anglic¢tiné (1,5 mil. tokent), ¢instiné (800 tis. tokent) a arabstiné (300 tis. tokent)
a obsahuje rtizné anotace, jednou z nichz je zaznaceni 18 typti pojmenovanych entit
(11 pro nézvy a jména, 7 pro ruzné hodnoty). Nechybi zédkladni typy entit s rozsite-
nim o napf. produkty, udalosti ¢i jazyky (Weischedel a kol., 2013, s. 21-22). Tento
datovy zdroj se diky své velikosti a obecnosti vyuzil v implementaci mnoha systémi
NER, komercnich nevyjimaje.
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Specialnim pripadem anotovaného zdroje je Wikipedie. Jeji primérni ticel netkvi
v poskytovani zdrojovych dat pro NLP, nicméné v jejich textech vyuziva interni
znackovani vyznacnych slov, jako napt. jmen, mist ¢i udélosti, ¢ehoz lze vyuzit pro
automatické vygenerovani velmi rozsdhlého a obecného korpusu pojmenovanych en-
tit. Zpusobu extrakce téchto dat z Wikipedie je nékolik a kazdy mize byt vice ¢i
méné ucinny a kvalitni. Pokud se ale nalezne vhodny, lze ziskat velmi mocny korpus
pro NER, ktery obsahuje miliardy tokent s desitkami milionti pojmenovanych entit
a velmi obecnym zaméfenim, navic v mnoha ruznych jazycich (Ghaddar a Langlais,
2017, s. 1).

Existuje spousta dalsich rozsdhlych zdroji pro NER, které vsak jiz nejsou tolik
vyuzivané a oblibené jako doposud zminéné. Nékteré z nich jsou pak tzce speci-
alizované napt. na vyhledavani specidlnich pojmenovanych entit v mediciné ¢i na
rozpoznani entit ve tweetech.

Situace je ale jind pro ¢estinu. Na rozdil od vyzkumu NER pro anglicky jazyk,
pro cestinu az do roku 2007 neexistoval korpus obsahujici oznackované pojmenované
entity, ktery by se dal pouzit jako datova mnozina pro strojové uceni. Tuto meze-
ru vyplnili autofi Sevéikova, Zabokrtsky a Kriiza (2007), kteif vytvoiili korpus pro
tlohu NER v Ceském jazyce, nesouci nazev CNEC 1.0 (Czech Named Entity Cor-
pus). Ten obsahuje dva tisice ndhodné zvolenych vét? z Ceského narodniho korpusu
(CNK), ve kterych je oznaceno pies 11 tisic pojmenovanych entit. Oproti anglickym
korpusiim, jako napt. zminény CoNLL-2003 korpus, obsahuje CNEC dvoutroviovou
anotaci. Prvni uroven rozdéluje entity do 10 typu (tzv. ,supertypy®), druhd troven
rozsifuje typy z prvni na 62 typi, a prinasi tak detailnéjsi klasifikaci. Dalsim roz-
dilem oproti anglickym korpustim je vyuzivani vnorenych entit, tedy anotace textu,
ktery je jiz soucasti jiné pojmenované entity.

Postupem casu byly zverejnény dalsi dvé verze, konkrétné 1.1, ktera se lisi spise
technickymi zménami a verze 2.0, ve které jsou zmény vétsi — z piivodnich 64 typt
vzniklo sjednocenim 46 a dale pribyl novy text, ve kterém se objevuji entity typi,
které v predchozich verzich nemély reprezentativni zastoupeni.

Kromé pribyvajicich verzi vznikl také novy korpus, ktery vsechny verze CNEC
prevedl do formatu velmi podobnému korpusu CoNLL, diky ¢emu doslo k znacnému
zjednoduseni anotace a zamezeni vnorenych entit (Konkol a Konopik, 2013, s. 2-3).
Probéhlo také omezeni typh na 7 zédkladnich. Korpus se nazyva Extended CNEC.

2.4.5 Existujici systémy

Rozpoznani pojmenovanych entit, zejména v anglickém textu, je ve svéte jiz velmi
dobfe fesenym tématem. DTivéjsi implementace byly postaveny prevazné na rucné
vytvarenych pravidlech a slovnicich. Na prelomu tisicileti, konkrétné po publikacich
anotovanych korpusi CoNLL-2002 a CoNLL-2003, zacaly tyto systémy vytlacovat
modernéjsi implementace, zalozené na strojovém uceni.

29Vzhledem k nahodnému vybéru vét z Ceského narodniho korpusu, obsahujici texty z riznjch
oblasti, nelze jednozna¢né urcit zaméren{ (doménu) dat.
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Dalsim milnikem bylo zvefejnéni techniky Word2Vec, které zapocalo Siroké vy-
uzivani modernich vektorovych reprezentaci v systémech NER. Nejlepsi ze systémiu
v dnesni dobé vyuzivaji riizné architektury neuronovych siti v kombinaci s témito
vektorovymi reprezentacemi slov, diky ¢emuz dosahuji pres 90 % F1-miry v rozpo-
znavani pojmenovanych entit na anglickém textu (Lample a kol., 2016, s. 267).

V této sekci jsou predstaveny prace jinych autorti, které se zabyvaji implemen-
taci NER systémi riznymi pristupy a zpusoby zalozenymi na technikach strojového
uceni. Jsou zde vSak zahrnuty jen ty prace, které ve své dokumentaci uvadéji vy-
konnost na nékterém ze zminénych dat v sekci 2.4.4, a to v podobé predstavenych
metrik v sekci 2.4.1. Vzhledem ke stanovenému cili prace jsou nejdiive predlozeny
vyznamné prace, které realizuji systém NER pro ¢estinu. Nasleduji nékteré zahranic-
ni prace, jez implementuji moderni vektorové reprezentace slov ve svych systémech
NER. Na to navazuji prace, které vyuzivaji tyto techniky na cesky jazyk. Posledni
cast této sekce pak prinasi shrnuti vsech praci, které implementuji NER systém pro
¢eStinu.

Téma NER pro cesky jazyk zacind byt mezi védeckou komunitou populdrné;jsi
aZ pii zvefejnéni prvni verze anotovaného korpusu CNEC (Sevéikova, Zabokrtsky
a Kriiza, 2007). V té samé publikaci je rovnéz predstaven prvni systém NER, ktery
tento korpus vyuziva pro vytvoreni rozhodovacich stromi (Sevéikovd, Zabokrtsky
a Kriiza, 2007, s. 191). Dosahuje pomérné slibnych vysledki (Sevéikova, Zabokrtsky
a Kruza, 2007, s. 193), nicméné vétsina parametru stromu je tvorena silné jazykové
zavislymi vlastnostmi.

Vsechny dalsi zminéné prace, implementujici NER pro ¢esky jazyk, pouzivaji ve
svych technikach strojového uceni jako trénovaci korpus CNEC ¢i jeho alternativu
Extended CNEC.

Autori Kravalové a Zabokrtsky (2009) vyuzivaji klasifikacni techniku SVM
v kombinaci s jazykové zavislymi pravidly a slovniky. Dosahuji o néco lepsich vysled-
ki nez predesla prace, zejména pak v rozpoznavani viceslovnych entit (Kravalova
a Zabokrtsky, 2009, s. 199).

Krél (2011) experimentuje se statistickou metodou CRF, ve které vyuziva jak
jazykové zavislé vlastnosti slov (jejich lemmata ¢i slovni druhy, slovniky atp.), tak
i nezavislé (ortografické vlastnosti slov atp.). Dokazuje, Ze jejich vybér a kombinace
hraje vyznamnou roli na kvalité rozpoznavani, pricemz jazykové nezavislé vlastnosti
jsou pro NER piinosnéjsi (Kral, 2011, s. 5). Oproti predeslym pracim vSak dosahuje
znacné nizsich vysledku (Kral, 2011, s. 4), jeho piinos vsak tkvi pravé v exploraci
vlastnosti. Prace mé také praktické vyuziti — implementovany systém NER je vyuzit
pro vylepseni vyhleddvace Ceské tiskové kanceldre (Kral, 2011, s. 1).

Ve stejny rok je zvefejnéna publikace Konkola a Konopika (2011). Ta predkla-
dd NER systém zalozeny na principu multinomidlni logistické regrese (,,Maximum
Entropy“), ktery vyzaduje presné definované vlastnosti slov, jez budou vyuzity pii
rozhodovani v rozpoznavani entit. Prace jako prvni pro cesky jazyk experimentuje
s vektorovymi reprezentacemi slov. Vyuziva techniku COALS, ktera je zalozena na
globalnich statistikach korpusu a faktorizaci matice spolu-vyskytu metodou SVD
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(Konkol a Konopik, 2011, s. 206). Vzhledem k tomu, zZe prace nevyuziva pro rozpo-
znavani entit neuronovou sit, bylo nutné sestrojit techniky, které zuzitkuji vytvorené
vektorové reprezentace. Bohuzel se vsak ukazalo, ze zadna z nich nevede ke zlepseni
kvality NER systému (Konkol a Konopik, 2011, s. 207). Presto prace dosahuje v té
dobé nejlepsich vysledkti pro NER v ceském jazyce. Autori se spravné domnivaji
(jak dokazou dalsi predlozené préace nize), ze i pres jejich negativni vysledky ma
smysl pouzit vektorové reprezentace slov v kombinaci s NER systémy, ovSsem je nut-
né vyuzit modernéjsi techniky jejich tvorby v kombinaci s vhodnéjsimi technikami
strojového uceni (napf. neuronovymi sitémi).

Kromé transformace korpusu CNEC do formatu podobnému CoNLL-2003 (viz
sekce 2.4.4) predkladaji autori Konkol a Konopik (2013) systém NER, ktery stejné
jako prace Krale (2011) vyuziva statistickou metodu CRF, ovSem oproti ni si dosa-
huje o nékolik procent Fl-miry vice (Konkol a Konopik, 2013, s. 157). Divodem je
ziejmé lepsi zvoleni vlastnosti slov a zdroju (napt. slovnikii pojmenovanych entit),
které metoda CRF vyuziva pti svém rozhodovani. Prace porovnava své vysledky se
vsemi dosavadnimi systémy NER pro cesky jazyk a vsechny prekonava, jedna se
tedy v té dobé o nejlepsi dostupné reseni.

V ten samy rok autofi Strakova, Straka a Haji¢ (2013) pfinaseji dalsi ,state-
-of-the-art* systém NER, ktery se stava podkladem pro vytvoreni volné dostupné-
ho software pro rozpoznavani pojmenovanych entit zvaného ,NameTag“3". Vyuziva
princip zvany ,Maximum Entropy Markov Model®, ktery kombinuje vlastnosti jiz
zminéného principu Maximum Entropy a nové také Skrytého Markovova modelu
(Batista, 2017).

S ptichodem modernich technik pro vektorové reprezentace slov (Mikolov a kol.,
2013b) zacalo mnoho zahrani¢nich autort s jejich vyuzitim v NER. Jednalo se vsak
predevsim o prace, které se zamérovaly na rozpoznavani pojmenovanych entit v an-
glickém textu. Vétsina tyto reprezentace vyuziva v kombinaci s riznymi architek-
turami neuronovych siti, jako je napt. rekurentni LSTM (Lample a kol., 2016) ¢i
konvoluéni LSTM (Chiu, 2016; Rudra Murthy, 2018). Tato kombinace se stala pre-
ferovanou technikou pri vytvareni nejlepsich systémi NER. Existuji vsak i prace,
které vnoteni slov vyuzivaji v kombinaci s tradi¢nimi statistickymi metodami, jako
je CRF (Seok a kol., 2016), a presto dosahuji dobrych vysledki.

Prace autoru Al-Rfou a kol. (2015) prinasi mnohojazy¢ny systém pro rozpozné-
vani pojmenovanych entit, ktery podporuje 40 jazykt. Toho je docileno diky vyuziti
automatizované extrakce Wikipedie, kterd pro vsechny tyto jazyky automatizované
generuje jak anotovany korpus pojmenovanych entit (viz sekce 2.4.4), tak datové
zdroje pro vytvareni vektorovych reprezentaci slov (viz sekce 2.3.7). Samotny NER
systém je pak realizovan neuronovou siti, kterd jako vstup prijima takto vytvorené
vektory slov.

Jak lze vypozorovat z vyse zminénych praci, zapojeni vektorovych reprezentaci
do systémi NER prinasi nezanedbatelny nartist kvality v podobé nékolika procent

30Nejnovéjsi verze NameTagu je dostupnd na adrese http://ufal.mff.cuni.cz/nametag. Ta
vyuZivd implementaci Strakové, Straky a Hajice (2016).
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F1-miry. Navic pro dosazeni vynikajicich vysledki jiz neni nutné rucné definovat
zkoumané vlastnosti slov (,features®), vyuzivat ruéné vytvarend pravidla ¢i vytva-
ret zdroje znalosti (jako napft. seznamy). Tohle vSe totiz dokazi nahradit vektory
slov ve svych skrytych vztazich a podobnostech (Rudra Murthy, 2018, s. 428). Au-
tori vSak v implementacich ¢asto vyuzivaji volné dostupné, jiz natrénované, modely
vnoreni slov, nebo si je vytvori pomoci algoritmil ve vychozim nastaveni. Nezkouma-
ji tak detailnéji dopad kvality téchto vektorovych reprezentaci na kvalitu
systému NER, ktery by vSak mohl byt nezanedbatelny.

Prvni pokus o vyuziti modernich technik vnoreni slov v systému NER pro ces-
ky jazyk provadéji Demir a Ozgiir (2014). Zkoumaji pouzit{ modernich vektorovych
reprezentaci v NER systémech pro morfologicky bohaté jazyky, konkrétné turectinu
a ¢estinu. Vektory slov jsou ziskany technikou Word2Vec Skip-Gram, autori vsak jiz
dale nezkoumaji jejich rtizna nastaveni (Demir a Ozgiir, 2014, s. 4). Pro trénovani
neuronové sité je zvolen datovy zdroj Extended CNEC 1.1. Vétsina systémii, které
v dané dobé byly predstaveny pro morfologicky bohaté jazyky, vyuzivala nastroje
pro morfologickou analyzu slov, jako je lemmatizace ¢i stemming a dalsi specifické
vlastnosti pro dany jazyk. V této préaci je vSak upusténo od jakychkoliv jazykove
zavislych vlastnosti slov. Diky tomu prace ziskava hned dvé prvenstvi v systémech
NER pro ¢estinu — vyuziva jak moderni vektorové reprezentace slov, tak pouze jazy-
kové nezavislé vlastnosti slov. Jeji implementace prekonava obé ceské prace z roku
2013, ¢imz se stava v té dobé nejlepsim fesenim. Prace déle demonstruje, ze modely
vnoreni slov prispivaji ke zlepSeni rozpoznavani entit nejvice (ptres 10 % F1-miry) ze
viech dalSich vlastnost{ vstupit (Demir a Ozgiir, 2014, s. 6).

Na vSechny tyto poznatky navazuje publikace Strakové, Straky a Hajice (2016),
kterd prinasi implementaci NER systému, jez prekonava vsechny dosavadni systémy
pro ¢esky jazyk, nejlepsi z nich (Demir a Ozgiir, 2014) pak o vice nez 5 % (Strako-
va, Straka a Haji¢, 2016, s. 6). Tim se implementace stavd v dané dobé nejlepsim
zverejnénym NER systémem pro cesky jazyk. Publikace predstavuje dvé sady experi-
menti. Prvni z nich dodava na vstup neuronové sité s bunkami GRU slova trénovaci
mnoziny v puvodni, nezménéné podobé spolecné s jejich vektorovymi reprezentace-
mi. Druha pak navic dodava lemmata, opét véetné jejich vektorovych reprezentaci,
a slovni druhy jednotlivych slov (Strakové, Straka a Haji¢, 2016, s. 6). Na vstup
neuronové sité jsou nasledné postupné pridavany dalsi vlastnosti, jako napt. sufixy
a prefixy slov ¢i vektorové reprezentace znaki.

Prace vyuziva pro trénovani vektorovych reprezentaci slov techniku Word2Vec
Skip-Gram spole¢né s mnozinou korpusu SYN (viz sekce 2.3.7), nicméné opét detail-
néji nezkouma dopad dalsich dostupnych technik uceni vektori véetné jejich konfi-
gurace na kvalitu vysledného NER systému (Strakova, Straka a Haji¢, 2016, s. 5).

Nésledovaly dalsi dvé akademické prace (Nguyen, 2017; Matas, 2018), které
implementuji NER systém obdobnymi ptistupy. Navic experimentuji se zajimavy-
mi technikami v systémech NER, jako je napt. 1D konvoluce slov (Nguyen, 2017,
s.29). Zadné z nich se vsak jiz nedafi prekonat systém Strakové, Straky a Hajice



50 2 SOUCASNY STAV

(2016). Obé prace vyuzivaji vektorové reprezentace slov, nicméné opét zadnd z nich
neexperimentuje detailnéji s technikami uceni vektorti a jejich nastavenimi.
Neddvno zverfejnéna prace autori Konopika a Prazaka (2018) predklada systém
NER, ktery prekonava doposud nejlepsi, autortu Strakové, Straky a Hajice (2016),
ackoliv jen o necelé jedno procento. Systém vyuziva nékolik postupnych vrstev neu-
ronové sité, z nichz kazdad ma svou specifickou ¢innost. Jedna z nich vyuziva volné
dostupné vektorové reprezentace slov (v kombinaci s obousmérnymi LSTM bun-
kami), trénované technikami GloVe a FastText. Opét tedy autofi ddle nezkoumaji
Tabulka 2 pfinasi shrnuti F1-mir vSech zminénych praci (resp. jejich nejlepsich
dosazenych vysledku), které implementuji NER systém pro ¢esky jazyk (tabulka je
sefazena dle roku publikovani prace). Jednotlivé prace vsak vyuzivaji ruzné verze
korpustt CNEC ¢i Extended CNEC, proto tabulka obsahuje zhodnoceni obou z nich.

Tabulka 2: Srovnani F1-mér NER systému pro ¢esky jazyk jednotlivych praci

Prace CNEC [%] gﬁg&d?% ]
Sevéikova, Zabokrtsky a Kriiza (2007) | 68,00

Kravalova and Zabokrtsky (2009) 71,00

Konkol a Konopik (2011) 72,94

Kral (2011) 58,4071

Konkol a Konopik (2013) 79,00 74,08
Strakova, Straka a Haji¢ (2013) 82,82

Demir a Ozgiir (2014) 75,61
Strakova, Straka a Haji¢ (2016) 84,68 80,88
Nguyen (2017) 66,15

Matas (2018) 77,16

Konopik a Prazak (2018) 81,77

Dilezitym vystupem této sekce je také fakt, ze zadna ze zminénych praci, at uz
zahranicni ¢i tuzemska, se detailnéji nezaobira kvalitou pouzitych modeli vnoteni
samy natrénuji, avSak jednou konkrétni technikou, vétSinou ve vychozim nastaveni.
Jak bylo v8ak dokézéno (Demir a Ozgiir, 2014, s. 6), vektorové reprezentace dokai
zvysit kvalitu rozpoznavani entit o nékolik procent. Je tedy vhodné nejen vyuzivat
tyto vektorové reprezentace v NER systému, ale také se zabyvat vhodnosti jejich
jednotlivych technik véetné konkrétnich nastaveni.

31Vysledna Fl-mira je zde znacné zkreslend, nebof autor vyuzil jen podmnozinu vsech typii entit
a vyuzil rozdilny postup evaluace.
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3 Metodika

Existujici prace jinych autoru (viz sekce 2.4.5) dokdzaly implementovat velmi kva-
litni systémy NER pro ¢esky jazyk (podrobnéjsi srovnani nabizi tabulka 2). Je tak
velmi tézké prekonat dané systémy, zejména bez pouziti jazykové zavislych zdroju
a vstupnich informaci, které jsou uziteéné pouze pro dany zdroj trénovacich dat. Né-
kteri autori se o prekonani stale pokouseji, nékdy i tspésné. Ovsem narusty kvality
v podobé F1-mér byvaji maximalné v desetinach procent.

Moderni vektorové reprezentace slov zaujimaji pravem podstatnou roli v dnes-
nich NER systémech. Jejich pouziti pfinasi narist F1l-miry o nékolik (az desitek)
procent. Vétsina autorti vSak jiz detailnéji nezkouma, jestli jsou pouzité modely vno-
feni slov maximalné kvalitni. Je vSak velmi pravdépodobné, Ze zkvalitnéni modeli
povede také ke zkvalitnéni systému NER.

Tato kapitola popisuje systém pro rozpoznavani pojmenovanych entit, ve kte-
rém je kladen diraz pravé na kvalitu vyuzitych modeli vektorovych repre-
zentaci slov. Namisto pokusu o prekonani dosud nejlepsich systémt NER pro cesky
jazyk se tento systém snazi odhalit dopad kvality vytvorenych vektorii na kvalitu
NER systému.

Zjistovani kvality vektorovych reprezentaci slov vsak neni tak snadné. Existuji
sice techniky pro jeji méfeni, jako napr. korpus analogii (viz sekce 2.3), nicméné
jejich dobré vysledky nemuseji automaticky zarucovat také dobré vysledky systému
NER. Na takové zjisténi je tfeba pouzit jiny pristup, ktery testuje primy dopad
kvality modelii vnoreni slov na kvalitu rozpoznavani systému NER.

Zkvalitnéni model vnoreni slov muze byt docileno nékolika zptsoby. Miize se
jednat napr. o vyuziti jiného trénovaciho korpusu, jinych technik ptredzpracovani
textu ¢i o zménu trénovacich algoritmi a jejich nastaveni. Pro zjisténi zavislosti
téchto (a dalsich) faktort na kvalité modelu vnoteni slov v NER systému je vy-
konana trada experimenti, které jsou detailnéji popsany v sekci 3.2. Experimenty
by mély poskytnout dostatecnou predstavu o tom, jakym zptisobem vytvorit model
vektorovych reprezentaci slov, ktery prinese nejvétsi narust kvality NER modelu.

3.1 Navrh systému

Névrh systému NER reflektuje existujici nejmodernéjsi (,state-of-the-art“) reseni.
Vétsina z nich je postavena na rekurentnich neuronovych sitich s jazykové nezavis-
Iymi vlastnostmi vstupt. Presnd architektura siti se pak jiz v jednotlivych imple-
mentacich miize lisit, zejména v typech neuronti a jejich hyper-parametrech.
Vzhledem k tomu, ze cilem predklddaného systému NER neni prekonéni vy-
sledkti dosavadnich praci, nybrz zjisténi miry dopadu kvality vnoreni slov na kvalitu
NER systému, je pri jeho uceni rozpoznavani spolu s anotovanymi daty k dispozici
pouze vytvorend vektorova reprezentace slov. Tim je zajisténo, ze vysledky navr-
zenych experimenti nejsou ovliviiovany zadnymi jinymi vstupy. Jejich rozdily ve

Vv
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Vyvojovy diagram na obrazku 5 demonstruje diléi kroky realizace systému NER.
Prvni cast se zabyva generovanim vektorovych reprezentaci slov z urcitého zdroje
rozsahlych textovych dat, druha trénovanim NER systému, véetné jeho testovani.
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Obrazek 5: Jednotlivé kroky realizace NER systému

Prvnim krokem realizace systému NER je ziskani rozsahlych textovych dat
(trénovaciho korpusu), kterd se vyuziji pro vytvoreni vektorovych reprezentaci slov.
Néasledné je nezbytné dany korpus ocistit, nebof vétsinou obsahuje nadbytecné in-
formace. Jednotlivé kroky transformace se mohou u jednotlivych korpusi lisit, vzdy
je vsak zadouci zbavit se nepotiebnych informaci, jako jsou metadata, rizné znacky
(napt. HTML ¢i XML tagy) ¢i specidlni (nealfanumerické) znaky.

Jakmile jsou textova data ocisténa, je nutné provést jejich transformaci do
pozadovaného formatu trénovactho algoritmu. Vétsina implementaci predpoklada
format, ve kterém jsou vymezeny hranice vét véetné jednotlivych tokenii. V této
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fazi lze vyuzit techniky predzpracovani, jako je zména velkych pismen na mala,
lemmatizace slov ¢i odstranéni stop-slov.

Po dokonceni uprav dat se vytvori vektorové reprezentace slov. K dispozici
jsou tTi ucici algoritmy Word2Vec, GloVe a FastText, popsané v sekci 2.3. U vsech
tri Ize nastavovat pocet dimenzi vektorti, velikost kontextového okna, pocet epoch
a minimalni pocet vyskyti tokenu pro zatrazeni do slovniku.

U algoritmtt Word2Vec a FastText lze navic ménit zptisoby trénovani — Skip-
-Gram ¢i CBOW. V pripadé vyuziti zptisobu CBOW lze nastavovat zptisob vypoctu
vektortt kontextovych slov — budto souctem, ¢i primérem. Daéle lze zvolit funkci
posledni vrstvy neuronové sité — hierarchicky softmax, ¢i Negative Sampling, v dru-
hém pripadé je nutné navic urcit pocet negativnich vzorki. Rovnéz lze nastavovat
prah techniky Sub-sampling, ktery je vsak ve vétSiné experimenti neménny (m4
nastavenou hodnotu 0,001).

Ve FastTextu lze navic ovliviiovat rozsah poctii n-grami, ktery je ve vychozim
stavu nastaven na 3 az 6. U GloVe je zamysleno v rdmci experimentt ménit navic
pouze koeficient ovlivnujici vazici funkei, jehoz vychozi hodnota je rovna 0,75.

Detailni popis vSech téchto zminénych specifickych nastaveni je rovnéz uve-
den v sekci 2.3, v ¢astech vénujicim se jednotlivym algoritmtm. Zbylé parametry
jednotlivych algoritmt jsou ponechany ve vychozich nastavenich od jejich tvirci.

Vytvotené vektorové reprezentace je nutno ulozit. Vyuzivaji se dva zpiisoby
ukladani — v textové a v binarni podobé. V prvni je na kazdém radku token a jeho
vektor, ve druhém lidsky necitelna data, ktera umoznuji natrénovany model danym
algoritmem znovu nacist. Druhy byva pamétové narocnéjsi, avsak rychlejsi.

Nasleduje faze tvorby systému NER. Vzhledem k tomu, Ze je systém realizovan
technikou strojového uceni, konkrétnéji neuronovou siti, je zapottebi mit anotovanou
datovou mnozinu, ktera se rozdéli na trénovaci a testovaci ¢ast. Sit potfebuje znat
pro kazdy vstup jeho vystup (typ entity), tudiz je tfeba datovy zdroj transformovat
do pozadovaného formatu konkrétni implementace.

Neuronova sit dokaze pracovat s ¢isly a nikoliv s textem, proto je nezbytné
po nacteni téchto dat vytvorit indexované slovniky jejich unikatnich tokent a typt
entit. Neni nutné definovat rozpoznavané typy entit, nebot ty urcuji trénovaci data,
resp. indexovany slovnik typt entit.

V dalsi fazi se kazdému unikdtnimu tokenu z anotovanych dat (resp. kazdému
zédznamu z indexovaného slovniku tokent) priradi unikatni vektor z modelu vnoteni
slov, vytvoreného na zacatku. Ovsem je pravdépodobné, ze nékteré tokeny z mno-
ziny anotovanych dat nebyly obsazeny v trénovaci mnoziné pro model vnoteni slov,
a proto nemaji svoji vektorovou reprezentaci. S takovou situaci je tfeba se vypora-
dat. V tomto systému je takovym tokentim prifazen nulovy vektor.

Nyni jiz nic nebrani zac¢it trénovat systém NER. Nejprve se inicializuje neurono-
va sit, tj. vytvori se jednotlivé vrstvy, definuji se jejich vlastnosti a zvoli se ztratova
a optimalizac¢ni funkce. Tento systém vyuziva ti vrstvy. Prvni ptijima vektorové re-
prezentace slov a data predava dalsi, skryté vrstvé. Ta vyuziva obousmérné LSTM
bunky, které se prokazaly byt v systémech NER v kombinaci s modely vnoreni slov
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vhodnym typem neuront (viz sekce 2.4.5). Tim se z neuronové sité stava rekurent-
ni*2. Pocet neuronii v této skryté vrstvé je zjistén experimentem, ktery je detailnéji
popsan v sekci 3.1.2. Posledni vrstva prijima data ze skryté a pomoci funkce softmax
provede predikci typu entity pro dany vstup. Za optimalizacni funkci je zvoleno roz-
sifeni stochastického gradientniho sestupu (anglicky ,,Stochastic Gradient Descent*)
nazyvané ,Adam*. Ztratova funkce se pocita pomoci metody kriizové entropie (an-
glicky ,,Cross entropy“). VSechny tyto funkce byly zvoleny empiricky na zakladé
zkusenosti z jinych praci (Gregori¢, Bachrach a Coope, 2018; Raaj, 2018).

Po inicializaci se sit zac¢ind trénovat. Pribéh trénovani urc¢uji hyper-parametry,
které jsou definovany uzivatelem. V tomto systému lze nastavovat pocet epoch, veli-
kost davky vstupnich dat, hodnotu parametru uceni a pravdépodobnost nadhodného
vypnuti neuronu. Jejich presné nastaveni je zjisténo tim stejnym experimentem, ve
kterém je zjistovan podet neurontt skryté vrstvy. Ucel viech téchto hyper-parametri
popisuje detailnéji sekce 2.2.3.

Po tspésném trénovani néasleduje finalni faze. Nejprve je provedeno testovani
za pouziti testovaci ¢asti anotovanych dat, ziskané v predeslych krocich. Evaluace
spravnosti rozpoznavani vyuziva vSechny popsané metriky ze sekce 2.4.1. Za sprav-
né rozpoznanou viceslovni entitu se povazuje rozpoznani vsech jejich tokent. Po
testovani lze volitelné natrénovany model ulozit pro jeho budouci vyuziti, jako napf.
soucast jiné NLP tlohy.

3.1.1 Data

Pro trénovani popisovaného NER systému je zvolena datovd mnozina Extended
CNEC ve verzi 2.0 (jeji detailnéjsi popis viz sekce 2.4.4). Jedinou alternativou se
pro cesky jazyk jevi pouze originalni CNEC, nicméné divodi pro zvoleni rozsiteni
je vice. Hlavnim z nich je jednoduchost tohoto zdroje, ktera spociva ve zruseni vi-
ceurovnové hierarchie typl entit a zamezeni vnotrenych entit. Diky tomu se znac¢né
zjednodusuje jak nacitani téchto dat, tak i dalsi kroky implementace a samotny pro-
ces uceni. I pres svou jednoduchost korpus presto obsahuje zakladni typy entit, které
vétsina jinych systémi umi rozpoznavat. Dalsim divodem zvoleni korpusu je jeho
vyuzivani v mnoha publikacich a systémech, tudiz je zajisténa moznost porovnavani.

Pro vytvareni vektorovych reprezentaci jsou zvoleny vsechny korpusy, které
byly zminény v sekci 2.3.7. Ty jsou postupné vyuzivany v experimentech, vzdy vsak
oddélené (nedochazi tedy ke spojovani). VSechny jsou vice ¢i méné predzpracovany,
nebot byly vytvoreny priméarné za ucelem vyuziti v NLP tlohach. Vétsina z nich
mé tak napf. jiz urcené hranice vét ¢i oddélené tokeny. Presto obsahuji nadbytecné
informace, kterych je vhodné se zbavit, jak jiz bylo zminéno vyse. K tomu lze vyuzit
mnoho technik. Jednou z nich je Linuxovy terminal (tzv. ,Bash®), ktery je vyuzivan
v této praci. Specifické prikazy jednotlivych korpusi lze nalézt v elektronické ptiloze.

32Pouzitim obousmérnych LSTM bunék vzniknou v podstaté dvé oddélené vrstvy — jedna pro
slova nalevo od vstupniho, druhé pro slova napravo. Poté dochézi k opétovnému spojeni vysledku
obou téchto vrstev (Lample a kol., 2016, s. 262).
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Jak anotovand data pro NER, tak trénovaci korpusy pro vytvareni vektorovych
reprezentaci lze bezplatné stahnout z repositare LINDAT-Clarin. Nékteré korpusy
vsak vyzaduji ovéreni akademické licence, vétSinou prostrednictvim prihlaseni pres
vybrané univerzitni informacni systémy.

3.1.2 Nastaveni hyper-parametri

Nastaveni jednotlivych hyper-parametrii neuronové sité muize vyznamné ovlivnit
kvalitu dosahovanych vysledki rozpoznavani. Proto je vyhleddno uspokojivé (niko-
liv v8ak optimalni) nastaveni pomoci experimentu. V ném je u¢inéno nékolik po-
zorovani, ktera provadéji zmény hodnot postupné vsech hyper-parametri a vzdy je
uskutecnéna nova kompletni realizace systému NER (kterou demonstruje obrazek
5). Pro vektorovou reprezentaci slov je vyuzit volné dostupny, jiz natrénovany model
Ceské ¢asti rozsahlého korpusu CoNLL-2017 technikou Word2Vec Skip-Gram?? a pro
trénovani systému NER korpus Extended CNEC 2.0. Na kvalité modelu vnoreni slov
v této fazi nesejde. Dillezité jsou pouze vzajemné rozdily jednotlivych pozorovani ve
kvalité NER systému.

Pred zapocetim experimentu jsou nejprve zvoleny vychozi hodnoty hyper-
-parametri dle empirickych poznatkl z jinych praci. Nésledné dochazi ke kladné
i zdporné zmeéné téchto hodnot. Tato zména je provadéna postupné pro kazdy hyper-
-parametr a pokazdé je vyhodnocena kvalita daného NER systému v podobé F1-
-miry. Pokud néktera ze zmén dosahuje lepsich vysledkii nez vychozi hodnota, je u ni
provedena jesté vétsi zména pro oveéreni dalsiho zlepsovani. To se opakuje do té do-
by, nez k dalsimu zlepseni nedochazi. Poté je hodnota prijata za nejlepsi a nasleduji
zmény hodnot dalsich hyper-parametrii. Jedinym fixnim hyper-parametrem je pocet
epoch (roven 25), jehoz nejlepsi hodnota bude uréena az na zévér po provedeni vsech
pozorovani. U kazdého experimentu je méfena kvalita rozpoznavani po 25 epochach
pomoci F1l-miry na testovaci ¢asti zdrojovych dat Extended CNEC 2.0. Rovnéz je
v kazdé epose vyhodnocovana kvalita rozpoznavani na validacni casti dat.

Kompletni vysledky vsSech pozorovani po jednotlivych epochach, vcéetné roz-
sahlejsich grafii, lze nalézt v elektronické priloze prace. Graf 6 demonstruje ucici
krivku nejlepsiho nastaveni jednotlivych hyper-parametri. Z tabulky 3 vyplyva, ze
nejlep$im nastavenim, které dosahuje 68,16 % F1l-miry, ze vSech testovanych je:

o velikost davky = 32,

o velikost parametru uceni = 0,02,

o pravdépodobnost nahodného vypnuti neuronu = 0,7,
e pocet neuront ve skryté vrstvé = 200,

e pocet epoch = 12.

33Model lIze stahnout na adrese http://vectors.nlpl.eu/repository po vyhleddni modeli
pro cesky jazyk. Jeho vektory maji 100 dimenzi a kontextové okno je velikosti 10.
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Zvoleni tohoto poctu epoch vyplyva ze sledovani postupnych narustt kvality na
validaéni ¢asti anotovanych dat v jednotlivych epochach (to lze vypozorovat na
kompletnich vysledcich v elektronické piiloze prace). Pokud jiz s dalsimi epocha-
mi nedochdzi k vyraznému zlepSeni, nemd smysl nadédle model trénovat (navic by
mohlo zaé¢it dochdzet k pretrénovani sité). Takovy pocet epoch je tedy dostacuji-
ci. Nejlepsich vysledkt je v priméru vsech jednotlivych pozorovani navic dosazeno
pravé v této 12. epose (viz kompletni vysledky v piiloze).

Tabulka 3: Vysledky F1-mér NER systémti v jednotlivych nastavenich hyper-parametrii

Velikost Velikost Pravt’iepod?bnost Pocet neurona | Fl-mira
davky parametru nahqdneho ve skryté vrstvé [%]
uceni vypnuti neuronu
32 0,01 0,9 200 65,41
32 0,01 0,7 200 66,40
32 0,01 0,5 200 64,44
32 0,005 0,7 200 64,95
32 0,02 0,7 200 68,16
32 0,03 0,7 200 65,80
16 0,02 0,7 200 66,16
128 0,02 0,7 200 62,92
32 0,02 0,7 100 64,95
32 0,02 0,7 300 66,75
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Obrazek 6: Ucici kiivka nejlepsiho nastaveni v jednotlivych epochéach
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3.2 Navrh experimenti

Tato sekce popisuje jednotlivé experimenty, kterymi je zjistén dopad kvality vek-
torovych reprezentaci slov na kvalitu NER systému. Experimenty jsou vykonany
sekvencné tak, jak jsou zde postupné predstaveny v jednotlivych podsekcich. Kazdy
z nich navazuje na predeslé experimenty tak, ze se snazi vyuzit zjisténé poznatky
z trénovacich algoritmu a jejich nastaveni. Zaroven vsSak nejlepsi vysledek z pre-
deslého experimentu nemusi nutné znamenat jisté vyuziti v dalsich, nebot je také
brana v potaz casova slozitost daného nastaveni, kterd by mohla znac¢né ovlivnit
vyslednou dobu vykonavani vSech dalsich experimentii. Jestlize dojde k takovému
uplatnéni nastaveni nejlepsiho vysledku predeslého experimentu na dalsi, lze pak
snadno porovnavat rozdily ve kvalité NER systému mezi témito experimenty. Ang-
licky se takovému vysledku z predeslého experimentu rika ,baseline* a ve vysledcich
bude vzdy vyznacen.

Experimenty maji za cil zkoumat rizné faktory, které by mohly mit vliv na
vysledny NER systém. Kazdy z nich obsahuje fadu pozorovani, z nichz v kazdém
probéhne trénovani modelu vnoreni slov dle urc¢itého nastaveni a nasledné se s tim-
to modelem realizuje trénovani systému NER (se zjisténym nejlepsim nastavenim
hyper-parametrii neuronové sité v sekci 3.1.2). Vystupem pozorovani je pak F1l-mira
kvality rozpoznavani tohoto NER systému.

Koneénym vysledkem téchto experimentii je jak konkrétni nastaveni, jehoz mo-
del vnoteni slov dosahuje nejlepsich vysledki v systému NER, tak i fada poznatkl
z jednotlivych experimenti, které mohou byt uzitecné pro pochopeni dulezitosti rtiz-
nych faktort pri tvorbé vektorovych reprezentaci slov. Pravé druhy ze zminénych je
velmi dilezitym vystupem této prace.

3.2.1 Trénovaci datové zdroje

V prvnim experimentu je cilem zjistit, zdali volba trénovaciho korpusu, ze kterého
se vytvari vektorové reprezentace slov, ovliviiuje kvalitu NER systému a pripadné
v jaké mire. Postupné se testuji vsechny korpusy, které byly predstaveny v sekci
2.3.7. Ty jsou zamérné zvoleny tak, aby byla pokryta riizné rozsahla a jinak kvalitni
data. Napriklad korpus CoNLL-2017 je sice zdaleka nejrozsahlejsi, nicméné podle
poctu unikatnich tokent obsahuje fadu chyb, coz by mohlo ovlivnit vyslednou kvalitu
z divodu snizeni poc¢tu vyskyta urcéitych slov v riznych kontextech. Korpusy CWC-
-2011, CZES a SYN-2015 obsahuji naopak realisti¢téjsi pocet unikatnich tokent,
diky ¢emuz by unikatni tokeny mély mit vice svych vyskytt v datech. Tyto tii
korpusy se lisi zejména svou velikosti, coz by se mélo promitnout ve vysledné kvalité
vektort, a tedy i NER systému (Levy, Goldberg a Dagan, 2015, s. 219).

Vedle téchto korpust je navic také testovan textovy obsah anotovaného zdroje
Extended CNEC 2.0, ktery primarné slouzi pro trénovani NER systému. Divodem
je snaha zjistit, zdali korpus velmi malého rozsahu muze i tak pomoci systému NER,
naptiklad v situacich, kdy jina textova data nez trénovaci pro NER systém nejsou
k dispozici.
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Korpus EuroParl obsahuje data z iiplné odlisné domény, coz by se mélo negativ-
né odrazit na kvalité NER systému, a navic neni prilis rozsahly. U néj a u textovych
dat anotovaného zdroje Extended CNEC 2.0 ma neuronova sit systému NER dovo-
leno ménit pri uceni jejich vektory (vektory jsou tzv. ,trainable“) dle jejiho uvazeni
z divodu jejich malého rozsahu, u vsech ostatnich to ma vsSak zakazané. Ve vsech
pouzitych korpusech je pred vytvarenim vektor provedena zména velkych pismen
na mala a odstranéni nealfanumerickych znak.

Pro trénovani vnorenych slov je zvolen algoritmus Word2Vec s technikou Skip-
-Gram, 100 dimenzemi, velikosti kontextového okna rovné 10, s vyuzitim hierarchic-
kého softmaxu a poc¢tu epoch a minimélniho poc¢tu vyskyt tokenu pro zarazeni do
slovniku rovnych 5. Toto nastaveni voli rovnéz mnozi autori jinych NER systémi.
Diivodem zvoleni techniky Skip-Gram je fakt, ze by méla byt vhodné pro jakoukoliv
NLP tlohu. Neni sice zaruceno, ze je vzdy tou nejlepsi, ale méla by poskytovat dosta-
tecné kvalitni a uzitecné vektorové reprezentace. Navic ma oproti jinym algoritmtim
a technikdm nejmensi ¢asovou a prostorovou slozitost (Levy, Goldberg a Dagan,
2015, s. 222). Nicméné dopad téchto a dalsich nastaveni modelu vnorenych slov na
kvalitu NER systému je obsahem jiného experimentu (viz sekce 3.2.4).

3.2.2 Dimenze vektori a velikost korpusu

V tomto experimentu je zkouman dopad poc¢tu dimenzi vektora slov na vyslednou
kvalitu NER systému. Je empiricky dokazano, ze vétsi pocet dimenzi do urcité hod-
noty dokéze lépe zachycovat vztahy mezi slovy, nebot je zde vétsi prostor k jejich
zakédovani (Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 7). Ovsem experimenty, které
tohle dokazuji, byly provadény na korpusu analogii a nikoliv na NER systému, na
coz navazuje tento experiment.

korpusii, nebot je v nich obsazeno daleko vice skrytych vztahti mezi slovy nez v méné
rozsahlych. Proto je experimentovano nejen s poc¢ty dimenzi, ale také s riizné velkymi
korpusy, aby byl tento predpoklad potvrzen. Vybrany korpus je tedy rozdélen na
jeho razné velké podmnoziny, konkrétné na 50, 10 a 1 % jeho velikosti. Vyuzije
se korpus, ktery dosahuje nejlepsich vysledkti z prvniho experimentu. Opét na néj
jsou uplatnény stejné techniky predzpracovani, véetné ucéiciho algoritmu, z divodu
umoznéni porovnavat vysledky téchto dvou experiment.

Pocet dimenzi se ve vétsiné praci pohybuje v intervalu <100;300>, nejcastéji
jsou pak voleny pravé hrani¢ni hodnoty 100 ¢i 300. Divodem zvoleni takového poctu
je ztejme i fakt, ze pocet dimenzi vétsiny volné dostupnych jiz natrénovanych model
vnoreni slov se rovnéz pohybuje v téchto hodnotach. V experimentu se tedy vyuzivaji
velikosti dimenzi 50, 100, 200, 300 a 400, coz pokryva jak zminény interval, tak i jeho
blizké okolni hodnoty.

Pokud by se potvrdilo, Ze obecné vyssi pocet dimenzi je lepsi, pak tato infor-
mace muze velmi pomoci pro navyseni kvality NER systému. Pfitom by se jednalo
o doporuceni, které je aplikovatelné velmi jednoduse, nebof zvyseni poc¢tu dimenzi
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lze uskutecnit ve vSech algoritmech pro vytvareni model vnoteni slov. Jedinou ne-
vyhodou vyssiho poc¢tu dimenzi je vysledna velikost souboru s vektory a vyssi ¢asova
a pameéfova narocnost trénovani modelu.

3.2.3 Techniky predzpracovani textu

V tomto experimentu je zkouman vliv technik predzpracovani na vyslednou kvalitu
NER systému, které jsou uplatnény na trénovaci korpus jesté pred samostatnym
vytvarenim vektorovych reprezentaci slov. Experimentuje se s lemmatizaci, zménou
velkych pismen na mald, odstranénim stop-slov a se vsemi jejich moznymi kombi-
nacemi. Pri vyuziti lemmatizace ¢i zmény velkych pismen na mald je nutné obé
tyto techniky rovnéz uplatnit na anotovanid data NER systému. Jinak by nebylo
mozné pro néktera slova dohledat vektorové reprezentace, ¢cimz by se cela myslenka
uplatnéni téchto technik predzpracovani vytratila.

Dalsim faktorem pfi zjistovanim nejlepsich technik predzpracovani muze byt
velikost korpusu. Pro rtzné rozsahlé korpusy mohou byt vhodné rizné techniky
predzpracovani. Kazdy unikatni token totiz potiebuje pro svou kvalitni vektorovou
reprezentaci nékolik svych vyuziti v riznych kontextech. Vzhledem k tomu, zZe je
¢estina morfologicky bohatym jazykem, muze se u mensich korpusii stat, ze v nich
nebude dostatecny pocet vyuziti nékterych tvari slov, nebot kazdy tvar slova vytvari
unikatni token, pro ktery bude vytvoren unikatni vektor. Techniky lemmatizace
a zména velkych pismen na mald by mély snizit pocet unikatnich tokenu, ¢imz
navysi pocet vyskytu slov. Obé zaroven odstrarnuji nékteré informace o slovech (napf.
velkd pismena u jmen ¢i pouzity ¢as slovesa), coz naopak u rozsahlych korpusi, ve
kterych by i méné casté tvary slov mohly mit dostatecny pocet vyuziti, mize ptusobit
negativné. Experimenty tedy prokazi, zdali uzitek ze snizeni poc¢tu unikatnich slov
prevysi mnozstvi odebiranych informaci na rizné velkych korpusech.

Néktera velmi frekventovana slova nemusi byt prilis uzitecna pti tvorbé vektort
slov. Jejich odstranénim lze do kontextového okna zahrnout nové tokeny, které v ném
jinak nejsou obsazeny. Na to je vyuzita technika odstranéni stop-slov, ktera tato
casta slova odstrani. Nicméné i to muze mit negativni vliv na vyslednou kvalitu
NER systému, nebot se tim ztraceji vektorové reprezentace téchto stop-slov, které
by vsak pfi u¢eni neuronové sité rozpoznavat entity mohly byt uzitecné.

Je také experimentovdno se vSemi rtiznymi kombinacemi zminénych technik
predzpracovani. Je mozné, ze nékteré techniky se mohou doplnovat a tvorit tak
synergicky efekt.

Ve vsech pozorovanich je vyuzit stejny korpus a ucici algoritmus jako v prede-
slém experimentu. Pouze se zméni pocet dimenzi u vektorovych reprezentaci slov,
ktery je nastaven podle vysledkii predchoziho experimentu. Korpus je tentokrat roz-
délen pouze na t¥i podmnoziny, konkrétné na 50, 10 a 1 % jeho velikosti, coz by mélo
byt dostatecné na odhaleni vztahu technik predzpracovani k rozsahlosti textovych
dat.
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3.2.4 Algoritmy a jejich nastaveni

V tomto experimentu se nové vyuzivaji také algoritmy GloVe a FastText a technika
CBOW algoritmu Word2Vec. Experiment si klade za cil prozkoumat vsechny tii
algoritmy a jejich rtizna nastaveni, kterd jsou zminénd v sekci 3.1. Zjisti se tedy jak
nejlepsi nastaveni kazdého z nich pro navrzeny NER systém, tak také jejich vzajemné
porovnani. Je zde vyuzit stejny trénovaci korpus jako v minulém experimentu, véetné
poc¢tu dimenzi. Nové jsou na néj aplikovany kromé odstranéni nealfanumerickych
znaki i ty techniky predzpracovani, které z predeslého experimentu zvitézi.

Autori GloVe ve své publikaci zminuji (a i experimentem dokazuji), Ze je algo-
ritmus nejlepsi volbou pro nékolik NLP tloh, jednou z nichz je rozpoznavani pojme-
novanych entit (Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 9). AvSak jiny experiment
dokazuje, ze v testovani na korpusu analogii a v podobnosti dvou slov dosahuje lep-
sich vysledku algoritmus Word2Vec (Levy, Goldberg a Dagan, 2015, s. 220). Tento
experiment ovéri, zdali je GloVe opravdu nejlepsi volbou pro NER systém.

Technika Skip-Gram algoritmtt Word2Vec a FastText 1épe zachycuje sémantické
podobnosti slov, CBOW naopak syntaktické, jak bylo dokazano testovanim modeli
na korpusu analogii (Mikolov a kol., 2013b, s. 7). Otazkou vsak je, kterd z podobnosti
slov ma vétsi vyznam na kvalitnéjsi rozpoznavani pojmenovanych entit. Odpovéd na
tuto otazku by mély prinést vysledky tohoto experimentu. Obé techniky se pro tcely
experimentu berou jako odlisné trénovaci algoritmy, tudiz se obé nezavisle na sobé
zucastni stejnych zmén nastaveni.

Algoritmy Word2Vec a GloVe neposkytuji vektory pro slova, ktera nejsou ob-
sazena v trénovacim korpusu. V navrzeném NER systému se témto sloviim pridéli
nulovy vektor. Relativné novy algoritmus FastText si s tim umi do znacné miry
poradit sdm. Diky znalosti vSech moznych n-gramii slov dokaze ptiradit vektor i ne-
znamym sloviim. To je znacna vyhoda, kterd miize mit pozitivni vliv na vyslednou
kvalitu NER systému, nebot pravé nulové vektory neznamych slov mohou znac¢né
ztizit trénovani NER systému.

Nejdrive se u vSech algoritmt experimentuje s velikosti kontextového okna hod-
not 5, 10 ¢i 15, pfi neménném poctu epoch, ktery je stejné jako v predchozich ex-
perimentech roven 5. Nésledné se zjisti, zdali jiny pocet epoch, konkrétné 1, 10 ¢i
15, ma vliv na konecné vysledky NER systému. Zde je naopak neménna velikost
kontextového okna, ktera je rovna 10.

Pro nejlepsi nastaveni algoritmi Word2Vec a FastText z téchto pozorovani
je déale provedena zména funkce posledni vrstvy neuronové sité z hierarchického
softmaxu na Negative Sampling, véetné experimentovani s jejim poctem negativ-
nich vzorki, konkrétné 5 a 10. U techniky CBOW je navic vyzkousen postup, ktery
namisto prumeérovani vektori vstupnich slov s¢ita jejich hodnoty.

V algoritmu FastText 1ze navic nastavovat minimalni a maximéalni pocty n-
-gramu. V experimentu jsou tedy zkoumany jejich rizné kombinace, konkrétné mi-
nimalni pocet n-gramii roven 2 ¢i 3 a maximalni pocet n-gramu roven 4 ¢i 6, jako
to podobné provadi autori algoritmu Bojanowski a kol. (2016, s. 7-8).
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Posledni z pozorovani zkouméd rizné hodnoty exponentu ve vazici funkci al-
goritmu GloVe. P1i tom jsou vyuzity poznatky z predeslych pozorovani, které urci
velikost kontextového okna a pocet epoch. Ostatni jeho parametry trénovani jsou
nastaveny ve vychozich hodnotach.

3.2.5 Srovnani nejlepSich nastaveni jednotlivych algoritmii

Po zjisténi nejlepsich nastaveni jednotlivych algoritmi je lze zacit srovnavat navza-
jem na rizné velkych trénovacich korpusech. Kazdy z algoritmii pracuje na jiném
principu trénovani, tudiz je mozné, ze se jejich vzajemna kvalita muze liSit na rizné
rozsahlych datech. Vystupem tohoto experimentu je tedy zjisténi nejlepsich algorit-
mi ze vsech t¥i vyuzivanych, véetné jejich konkrétnich nastavenich na rtizné rozsah-
Iych trénovacich korpusech. Je vyuzit stejny korpus jako v predeslych experimentech
a je opét rozdélen na jeho rizné velké podmnoziny, konkrétné na 50, 10 a 1 % jeho
velikosti. Jednotlivé algoritmy vyuzivaji ve vSech svych pozorovanich ta nastaveni,
kterd se prokéazala byt nejlepsimi v predeslém experimentu.

Autori FastTextu tvrdi, ze si algoritmus poc¢ind oproti jinym daleko 1épe na
malych trénovacich datech a navysovani velikosti korpusu od urcité trovneé jiz nemusi
nutné vést ke zkvalitnovani vektorovych reprezentaci (Bojanowski a kol., 2016, s. 6
az 7). Navic s klesajici velikosti korpusu se zvySuje pocet slov anotovaného zdroje
pro NER, kterda nemaji vektorovou reprezentaci. Jak jiz bylo zminéno, FastText si
s tim umi poradit. Je tedy pravdépodobné, zZe si povede o dost 1épe na velmi malych
korpusech pravé diky obéma témto vlastnostem. To vSak provéri experiment.

3.2.6 Aplikace Retrofitting metody

V tomto experimentu jsou vSechny natrénované modely vnofeni slov algoritmii®*
Word2Vec a FastText z predeslého experimentu dodateéné dotrénovany textem
z anotovaného zdroje dat Extended CNEC 2.0 systému NER. Tomuto pristupu se
rika tzv. ,Retrofitting” metoda, kterou jiz zminila sekce 2.3.6. Hlavni vyhodou, ply-
nouci z vyuziti této metody, je eliminace nulovych vektort slov z anotovaného zdroje,
kterd nejsou obsazena v trénovacim korpusu modelu vnoreni slov. Anotovany zdroj
je vSak v poméru k vyuzivanym trénovacim korpustim opravdu velmi maly (obsahuje
175 tisic slov a 51 tisic unikétnich tokenu). Je tedy otézkou, zdali z tohoto divodu
bude mit metoda viibec néjaky ucinek. Da se vsak predpokladat, ze je vzdy lepsi
alespon néjaky vektor, a¢ neprilis kvalitni, nezli nulovy.

Vzhledem k tomu, zZe si FastText s neznamymi slovy dokaze poradit, je otazkou,
zdali ma& metoda v jeho pripadé smysl. Navic metoda upravi i vektory n-grami,
¢imz muze potencialné znehodnotit vytvareni vektorti pro neznama slova. Je tedy
mozné, ze metoda bude mit dokonce i negativni vliv na FastText modely, a tedy
i na vyslednou kvalitu NER systému.

34 Algoritmus GloVe bohuzel neumoziuje aktualizovat jeho jiz jednou natrénované modely no-
vymi daty, tudiz je z experimentu vytrazen.
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3.3 Implementace

Navrzeny systém NER (viz sekce 3.1) lze implementovat riznymi programovacimi
jazyky a knihovnami. Muze se vsak stat, ze nékteré knihovny programovacich jazykt
mohou vyuzité ¢asti v ndvrhu (napf. tvorbu vektorovych reprezentaci slov ¢i kom-
ponenty neuronovych siti) implementovat odliSnym zptsobem nebo i Spatné. Proto
je doporuceno pro identickou reprodukeci vysledkt vyuzit stejné prostiedky, které
jsou vyuzity v této praci, ale také dodrzet naprosto stejnou architekturu neuronové
sité véetné hyper-parametri.

Kompletni zdrojovy kod, vyuzivany pro realizaci navrzeného NER systému, je
obsazen v elektronické ptiloze prace. Je obohacen komentafi pro snazsi orientaci
a pochopeni funkci. Soubory se zdrojovymi koédy jsou word__embeddings.py, cor-
pus__utils.py, evaluation.py a NERBiILSTM.py. Skript word__embeddings.py se vyu-
ziva pro generovani modeltl vnoreni slov pomoci algoritmi Word2Vec a FastText.
Vyuziva fadu funkci ze skriptu corpus_utils.py, které nabizeji techniky predzpraco-
vani a dalsi praci s korpusy. Skript NERBiLSTM.py realizuje kompletni druhou ¢ast
vyvojového diagramu 5, tj. samotny systém NER od nacteni dat, trénovani, az po
testovani. V jeho kédu je vyuzivan skript evaluation.py, ktery obsahuje fadu funkci
pro evaluaci kvality rozpoznavani.

Cely systém pro rozpoznavani entit je implementovan v jazyce Python 3.6.8,
ktery je v dnesni dobé pro realizaci iloh NLP velmi rozsitenym, diky ¢emuz nabizi
spoustu uziteénych balickl. Je vyuzita jedna z jeho volné dostupnych distribuci,
nazyvana Anaconda®, jejiz soucasti je mnoho piedinstalovanych balickii pro tlo-
hy datové analyzy ¢i strojového uceni. Nabizi také néstroje pro snadnou instalaci
a spravu dodatecénych balicku (knihoven), véetné vytvafeni virtudlnich prostredi.

3.3.1 Pouzité balicky

Pro realizaci zminénych technik predzpracovani se vyuziva nékolik Python balic-
kii. Jednim z nich je balicek stopwords, ktery prinasi seznamy stop-slov v mnoha
jazycich, véetné cestiny. Dalsim je regex, ktery se vyuziva pro odstranéni nealfanu-
merickych znakt. Lemmatizace je jazykové zavisly tkon, pro jehoz kvalitni praci
je zapotiebi mit natrénovany jazykovy model, jenz umi ¢eskym slovim pritazovat
lemmata. V praci se vyuziva velmi kvalitni model czech-morfflez-pdt-161115, ktery
je soucasti balicku MorphoDita3¢.

Pro ucely vytvareni vektorovych reprezentaci slov pomoci algoritmit Word2Vec
a FastText je vyuzit Python balicek Gensim 3.7.2. V ném jsou tyto algoritmy im-
plementovany v jazyce Cython’”, diky ¢emuZ jsou ¢asové velmi efektivni. Je tedy

35Vice na https://www.anaconda.com/.

36Vice na http://ufal.mff.cuni.cz/morphodita.

37Cython je programovaci jazyk, ktery je v podstaté nadmnozinou jazyka Python. Lze v ném
psat kdéd, ktery se kompiluje piimo v jazyce C, diky cemuz mtze byt provadéni algoritmu velmi
rychlé. Zaroven vsak uzivatelim ze svého kédu generuje balicek, ktery lze vyuzivat v Pythonu.
Uzivatel tedy ani nemusi poznat, zZe je jadro algoritmu napsano v jazyce Cython.
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nutné mit rovnéz nainstalovany programovaci jazyk Cython, ovSem nékteré Python
distribuce, napt. zminéna Anaconda, jej jiz maji predinstalovany. Obrovskym bene-
fitem tohoto balicku je také fakt, ze implementace algoritmu Word2Vec a FastText
reflektuji naprosto presné puvodni implementace autorti. Gensim rovnéz nabizi fadu
riznych funkci pro préaci s korpusy, nacitani dat apod.

Pro GloVe je viak vyuZivana originaln{ implementace®® autorii v jazyce C, pro-
toze doposud neexistuje spolehlivd implementace v Pythonu, ktera by stoprocentné
reflektovala tuto ptivodni. Je tedy nutné mit nainstalovany prekladac¢ programovaci-
ho jazyka C, kterym se origindlni implementace prelozi, ¢cimz je pripravena k pouziti.

Neuronova sit systému NER je implementovana v komplexnim Python balicku
TensorFlow 1.12.0 od spole¢nosti Google. Jedna se o velmi komplexni balicek, ktery
obsahuje fadu nastroj pro strojové uceni, mezi néz patii rovnéz komponenty neuro-
novych siti. Lze zde tedy najit napt. jiz implementované architektury neuronovych
siti, rizné funkce vrstev, optimalizacni algoritmy, ztratové funkce apod. Lze volit
mezi balickem, ktery své funkce pocitda vyhradné v procesoru a balickem, ktery je
implementovan pro vyuziti v.GPU. Nékteré architektury neuronovych siti mohou
totiz byt rychleji trénovany pomoci grafickych karet. Pti pouziti druhého z balickt
je vsak nutné splnit nékteré prerekvizity®®, jako je vyuziti grafické karty vyhradné
od spolecnosti NVIDIA ¢i instalace architektury CUDA.

Kompletni seznam pouzitych balicki lze najit v souboru requirements.txt v elek-
tronické priloze prace.

3.3.2 Pouzité technické vybaveni

NER systém této préace je realizovany na tomto technickém vybaveni:

 operacni systém Windows 10 Pro (Build 17134) a Ubuntu 15.10,

procesor Intel Core i5-6500,
grafickd karta NVIDIA GeForce GTX 950,
RAM pamét 32 GB DDR4,

o vyvojové prostiedi PyCharm 2019.1.1 (Professional Edition).

Operacni systém Windows je vyuzivan pro kompletni realizaci NER systému. Ubun-
tu se vyuziva pouze na trénovani modelil vnoreni slov pomoci algoritmu GloVe a pr-
votniho ocisténi korpusii.

Doba vytvareni vektorovych reprezentaci na tomto technickém vybaveni je za-
visld na vyuzitém algoritmu (Word2Vec<GloVe<FastText) a jeho nastaveni (zejmé-
na na poctu epoch), technik predzpracovani a také velikosti korpusu. V ramci na-
vrzenych experimentti se pohybuje v rozmezi nékolika minut az hodin. Trénovani
NER systému byva zpravidla dokonc¢eno do jedné hodiny.

38Vice na https://nlp.stanford.edu/projects/glove/.
39Vice na https://www.tensorflow.org/install/gpu.
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4 Vysledky

V této kapitole jsou predstaveny dosazené vysledky systému NER, o kterém pojed-
nava kapitola 3. Nejdiive jsou popsany vysledky jednotlivych experimentii, které
jsou navrzeny v sekci 3.2. Poté je detailnéji popsan nejlepsi dosazeny vysledek ze
vsech provedenych realizaci NER systému v experimentech, tedy konkrétni algorit-
mus pro vytvareni vektorovych reprezentaci slov s jeho specifickym nastavenim. Na
zaver dojde k srovnani tohoto vysledku s vysledky existujicich NER systémi jinych
autor.

4.1 Vysledky navrzenych experimenti

Nasledujici sekce popisuje vysledky experimentii, které jsou navrzeny v sekci 3.2.
Vysledky jsou predstavovany postupné ve stejné posloupnosti jako navrhy, nebot
vétsina experimentli navazuje na vysledky predeslych. U kazdého experimentu je
zachycena tabulka s navrzenymi pozorovanimi. Hodnoty tabulky reprezentuji kvalitu
rozpoznavani systému NER, vyjadienou F1-mirou, na testovaci datové mnoziné po
12. epose trénovani neuronové sité.

Detaily, které jesté nebyly v dobé navrhovani experiment znamy z divodu je-
jich navaznosti, jako napr. pouzity korpus ¢i hodnota nékterého nastaveni, jsou zde
u jednotlivych experimenti zminény. Rovnéz je poskytnut detailnéjsi popis dilezi-
tych zjisténi a souvislosti, plynoucich z predkladanych vysledki. Pokud se v tabulce
s vysledky objevuje vysledek z predeslého experimentu (,,baseline®), je v ni vyznacen
budto tuénym zvyraznénim hodnoty, nebo doslovné.

Kompletni vysledky vsech experimentu, véetné dilé¢ich vysledku (testovanych
na validacni ¢asti trénovaci mnoziny anotovanych dat) po jednotlivych epochach, se
nachézeji v elektronické priloze prace. Tyto zaznamy z experimenti rovnéz obsahuji
detailni vysledky rozpoznavani jednotlivych typi entit po posledni epose.

4.1.1 Trénovaci datové zdroje

Vysledky tohoto experimentu demonstruji kvalitu systému NER pri pouziti vektoro-
vych reprezentaci slov, ziskanych z rtiznych trénovacich korpusti. Experiment nema
jako jediny zadné navaznosti na jiné a vsechny potiebné informace pro jeho realizaci
zaznély jiz pri navrhu.

Tabulka 4 demonstruje dosazené vysledky experimentu. Baseline vysledkem je
zde neuronova sit bez vektorovych reprezentaci. V tomto pripadé systému nejsou
poskytnuty zadné informace o vztazich mezi slovy, které by mohly pomoci systému
v jeho rozhodovani. Jedinym zdrojem informaci jsou tedy anotovana trénovaci data.

S korpusem EuroParl a extrahovanym textem z anotovanych dat Extended
CNEC 2.0 dochazi pouze k mirnému zlepseni oproti baseline. Problém ziejmé spo-
¢iva v poskytovani nedostatku relevantnich informaci ve vektorech, které systému
NER nijak zasadné nepomdahaji. Diivodem netc¢innych vektorovych reprezentaci slov
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Tabulka 4: Vysledky F1-mér NER systému pri pouziti riaznych korpust v modelu vnoreni
slov

Korpus Fl-mira [%)]
Zadny (baseline) 49,83
EuroParl (¢eskd ¢ést) 52,09

Text z Extended CNEC 2.0 | 52,54
Extrakce ¢eské Wikipedie 56,54

SYN-2015 61,31
CoNLL-2017 (eska ¢ést) 64,60
CZES 65,28
CWC(C-2011 — ¢lanky 66,31

je u obou korpusiu pravdépodobné velmi nizky celkovy pocet slov, kvuli ¢emuz se
algoritmy modelti vnoreni slov nedokazi nic podstatného naucit. V EuroParlu je si-
ce nékolikanasobné vice slov nez v anotovaném zdroji, nicméné jedna se o odlisSnou
datovou doménu, kterd zachycuje pro NER systém bezcenné vztahy mezi slovy.

Prekvapivé vysledky vykazuje extrakce ceské Wikipedie. Ackoliv je podobné
rozsahla jako korpus SYN-2015, dosahuje oproti nému pouze poloviéniho nartstu
F1l-miry od baseline vysledku. Moznym vysvétlenim rozdilnych vysledki by mohlo
byt riznorodé zaméreni texttt Wikipedie. Déle také fakt, ze anotovana data NER
systému mohla byt zCasti vytvorena z korpusu SYN-2015 (detailnéji o tvorbé téchto
anotovanych dat pojednava sekce 2.4.4).

Korpusy CoNLL-2017, CZES a CWC-2011 dosahuji oproti ostatnim pomérné
vysokych vysledkt. I bez jakékoliv snahy o prizptisobeni algoritmt vektorovych re-
prezentaci slov zde dochézi k narustu kvality v porovnani s baseline o vice nez 15 %.
Z téchto tii si vsak nejhiife stoji CoNLL-2017 i ptes jeho dominanci v celkovém poctu
slov. Pravdépodobnym diivodem je nékolikanasobny pocet unikatnich tokenii oproti
zbylym dvéma korpustum. To znaci, ze dilezita je nejen kvantita (celkové mnozstvi
textu), ale také kvalita (minimum chyb). Pravé kvalita mtize byt od urcitého rozsahu
korpusu tim, co urcuje rozdil ve vysledcich.

Ani jeden z pozorovanych korpust nevykazuje vyssi kvalitu NER systému nez
jiz natrénovany korpus, ktery je vyuzity pii hledani nejlepsSiho nastaveni hyper-
-parametru (viz sekce 3.1.2). To poukazuje na skutecnost, ze i existujici modely
mohou NER systému prindset vysokou pridanou hodnotu. Dalsi experimenty vsak
ukazi, zdali se mtize zkoumanim a tpravou nékterych faktori dospét k vysledktim,
které tento jiz natrénovany model prekonaji.

Vitézem tohoto experimentu je korpus CWC-2011, diky ¢emuz bude vyuzivan ve
vsech dalsich experimentech. V nékterych z nich se budou vyuzivat i jeho pomérné
¢asti, na coz je korpus velmi dobre pripraven. Jednou z technik predzpracovani
korpusu primo od autorii totiz bylo nahodné promichani vét, ¢imz by méla byt
zarucena jeho maximalni reprezentativnost v ramci téchto podmnozin.
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4.1.2 Dimenze vektort a velikost korpusu

Vysledky predeslého experimentu dokazuji, ze vybér textového zdroje pro vytvareni
vektorovych reprezentaci slov miize znacné ovlivnit vyslednou kvalitu systému NER.
Vitézny korpus CWC-2011 se svou velikosti fadi mezi rozsahlé textové zdroje. Je tak
mozné, ze pouzita dimenze 100 nemusi byt dostacujici pro zakédovani dilezitych
vztahll mezi slovy. Tento experiment s korpusem CWC-2011 dale pracuje a zkouma
na ném (a jeho razné velkych ¢astech), do jaké miry zména dimenzi ovliviiuje konec¢né
vysledky systému NER.

Tabulka 5: Vysledky F1l-mér NER systému [%] pfi pouziti ruznych dimenzi a velikosti
korpusu CWC-2011 v modelu vnoreni slov (baseline vysledek je oznacen tucné)

Pocet Pomérna velikost korpusu
dimenzi | 1 % | 10 % | 50 % | 100 %
50 53,84 | 59,14 | 63,98 | 62,55
100 54,56 | 61,14 | 64,83 | 66,31
200 55,17 | 62,79 | 66,35 | 67,29
300 56,63 | 63,78 | 67,93 | 67,95
400 55,70 | 65,51 | 67,68 | 68,33

Kompletni vysledky experimentu prinasi tabulka 5. Rozdily ve vysledcich mezi
nejmensi a nejvétsi dimenzi jsou znatelnéjsi u vétsich korpust, ve kterych je ztejmé
mnozstvi skrytych informaci rozsahlejsi, a malé vektory tak nemuseji stacit k jejich
kompletnimu zakédovani. V nejmensi ¢asti neni rozdil jiz tak markantni, ale pfesto
kazdé navyseni dimenzi ptinasi zlepseni. Z vysledk je tedy patrné, ze zvysovani
poctu dimenzi vétsinou prinasi zlepseni, nicméné mezi velikostmi 300 a 400 jiz nértst
stagnuje (dochazi i naopak ke zhorseni). D4 se tedy konstatovat, ze pocet dimenzi
z intervalu <300;400> je pro jakkoliv rozsahlé korpusy dostatecny.

Zajimavé je i pozorovani nartstu F1l-mir pti zvétsovani korpusu. Rozdily v na-
rustech postupné klesaji s pribyvajici velikosti. Mezi velikostmi 1 % a 10 % dochézi
az k 10% néarustu, zatimco mezi velikostmi 50 % a 100 % se vysledky jiz zdsadné
nelisi. Lze tedy konstatovat, ze velikost trénovaciho korpusu modelu vnoteni slov
znacné ovliviiuje kvalitu NER systému. M4& smysl shanét co nejrozsahlejsi trénovaci
korpus, nicméné ucinek ze zvétsovani s pribyvajici velikosti logaritmicky degraduje.
I pres vysokou flektivnost ¢eského jazyka by tedy mohly byt dostacujici korpusy,
které obsahuji stovky miliona tokenti.

Nejlepsi vysledky vykazuje nejrozsahlejsi korpus s nejvétsim pocétem dimenzi.
Oproti baseline (66,31 %) tedy muze dojit k nartstu i o vice nez 2 procenta (68,33 %).
Neni to sice mnoho, ale na druhou stranu, pokud neni problém mit rozsahlejsi vek-
torovy prostor, je skoda nevyuzit této moznosti zlepseni NER systému.

Ve vSech dalsich experimentech je vyuzivan pocet dimenzi roven 300, proto-
ze dosahuje vynikajicich vysledk napii¢ vsemi velikostmi korpusu. V téch experi-
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mentech, ve kterych se neméni velikost korpusu, se vyuziva pouze 50% c¢éast zdroje
CWC-2011. Rozdily ve vysledcich jsou totiz oproti 100% casti takika zanedbatelné.
Navic je doba trénovani vektorovych reprezentaci slov poloviéni. Tento pocet di-
menzi a velikost korpusu se tedy zda byt nejlepsim kompromisem mezi dosazenymi
vysledky, casovou a prostorovou slozitosti algoritmu pro trénovani modelu vnoreni
slov a vyslednou velikosti souboru.

4.1.3 Techniky predzpracovani textu

V predeslém experimentu byly vyuzivany rizné velké ¢asti korpusu CWC-2011. Ty
obsahuji jiny pocet unikatnich tokent, coz ma za nasledek rozdilny pocet slov mimo
slovnik v NER systému. U mensich korpusi mohou byt nasledky tohoto problému
znacné redukovany technikami predzpracovani textu. Doposud se vyuzivala kromé
odstranovani nealfanumerickych znak rovnéz i zména velkych pismen na mala.
Ta muze v extrémnim pripadé prinést az 50% redukei poctu slov bez vektorové
reprezentace. V tomto experimentu jsou vyuzity také dalsi predstavené techniky
predzpracovani na ruzné velkych ¢astech korpusu. Vysledky ukézi, jestli maji tech-
niky (pripadné i jejich kombinace) vliv na vyslednou kvalitu NER systému.

Tabulka 6: Vysledky Fl-mér NER systému [%] a pocet slov mimo slovnik (OOV) z cel-
kovych 51 092 pii pouziti rtiznych velikosti korpusu CWC-2011 a jejich technik predzpra-
covani v modelu vnoreni slov (LC = zména velkych pismen na mald, LM = lemmatizace,
SW = odstranéni stop-slov)

Technika Pomeérna velikost korpusu
predzpracovani | 50 % ‘ 10 % ‘ 1% |50 % ‘ 10 % ‘ 1%
textu F1-mira [%)] Pocet OOV slov
Z4adna 68,70 | 65,94 | 56,96 || 4923 | 8982 | 21214
LC (baseline) 67,93 | 63,78 | 56,63 || 4173 | 7652 | 18665
LM 67,33 | 66,35 | 61,58 || 2744 | 4576 | 10699
SW 67,22 | 62,56 | 53,81 || 5367 | 9426 | 21645
LC + LM 66,81 | 66,22 | 60,80 || 2792 | 4628 | 10624
LC + SW 65,43 | 62,61 | 53,96 || 4617 | 8096 | 19107
LM + SW 68,27 | 64,38 | 58,25 || 2811 | 4662 | 10827
LC + LM + SW | 66,85 | 63,23 | 56,39 | 2839 | 4701 | 10744

Prvni ¢ast tabulky 6 zachycuje vysledky experimentu. Za baseline vysledky jsou
oznacCena ta pozorovani, ve kterych je provedena pouze zména velkych pismen na
mala. Uz na prvni pohled je zfejmé, Ze mezi technikami v ramci jedné velikosti kor-
pusu panuji velké rozdily (i vice jak 7 % u 1% velikosti). To dokazuje, Ze zejména
u mensich korpustt maji techniky predzpracovani textu vyznamny dopad na vysled-
nou kvalitu NER systému. Nejlepsich vysledku v 1% a 10% ¢asti dosahuje technika
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lemmatizace. Ta sice odebira urcité informace o slovech, jako je napt. slovesny cas,
nicméné uzitek ze snizeni poctu unikatnich slov zdaleka prevysuje mnozstvi odebi-
ranych informaci.

Baseline vysledek, tedy zména velkych pismen na mald, si vede pramérné ve
vsech velikostech korpusu. Pokud se technika vyuzije v kombinaci s jinymi techni-
kami, tak ve vSech ptipadech se vysledky zhorsi oproti samostatnému vyuziti téchto
jinych technik. Z vysledki tedy plyne, Ze tato technika nema hlubsi opodstatné-
ni ve vyuziti. AvSak ani kombinace ostatnich technik neprinaseji vétsi rozdily ve
vysledcich. K synergickému efektu v kombinacich tedy viibec nedochazi.

Timto experimentem vsak nelze tvrdit, ze kromé lemmatizace jsou zbylé tech-
niky zbytecné. Mohou nastat situace, ve kterych by se mohly hodit. Mze se jednat
o nekvalitni korpusy, ve kterych je snaha ziskat co nejvétsi pocet vyskyti unikat-
nich tokent i za cenu odebrani urcitych informaci z korpusu. To vSak neni potieba
v datovém zdroji CWC-2011, nebof se jedna o velmi kvalitni textova data.

Druhd ¢ast tabulky 6 blize ukazuje, jaky vliv na pocet slov mimo slovnik maji
jednotlivé techniky predzpracovani ¢i jejich kombinace. Nejméné téchto slov po sobé
zanechava technika lemmatizace (popr. i s kombinaci zmény velkych pismen na
mald). Ta oproti nékterym jinym technikdm dokéze zredukovat mnozstvi slov bez
vektorové reprezentace na polovinu.

Odebirani stop-slov naopak mnozstvi slov bez vektoru oproti ostatnim techni-
kam navysuje. Zaroven dosahuje nejhorsich vysledki. Vyuziti této techniky zacind
mit smysl az s pribyvajici velikosti korpusu. Obstojnych vysledk dosahuje v kom-
binaci s lemmatizaci, avsak v mensich korpusech samotnou lemmatizaci presto ne-
prekona.

Tyto rozdily mezi po¢tem slov mimo slovnik jsou zifejmé i odpovédi na tak velké
rozdily ve vysledcich. V nejvétsi ¢asti korpusu vSak jiz tento efekt minimalizace slov
mimo slovnik vyprchava a mnozstvi odebirané informace jednotlivymi technikami
jej zacina prevysovat. Proto v ni zfejmé dosahuje nejlepsiho vysledku pozorova-
ni, ve kterém neni uplatnéna zadna z technik. To zfejmé proto, ze se z korpusu
nevytraci zadné informace a zaroven je korpus jiz dostatecné robustni pro zachy-
ceni reprezentativnich vektortu vétsiny slov (véetné jejich rtznych tvart). V dalsich
experimentech, ve kterych se vyuziva pouze jedna velikost korpusu, nebude proto
uplatnovana zadna technika predzpracovani.

4.1.4 Algoritmy a jejich nastaveni

Doposud bylo v probéhlych experimentech vyuzivano jen jedno nastaveni algoritmu
Word2Vec. Je vsak pravdépodobné, zZe i riizné nastaveni tohoto algoritmu, ale ta-
ké zcela jiné algoritmy, mohou mit vliv na vyslednou kvalitu NER systému. Tento
experiment vSem tfem pozorovanym algoritmim Word2Vec, GloVe a FastText na-
lezne nejlepsi (nikoliv vSak nutné optimaln{) nastaveni pomoci zmén jejich nékterych
parametri uceni.
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Tabulka 7: Vysledky F1-mér NER systému [%)] pti pouziti ruznych algoritmu pro vytvareni
modeli vnoreni slov a ruznych hodnot kontextového okna a poc¢tu epoch (baseline vysledek
je oznacen tucneé)

Velikost okna Pocet epoch
Algoritmus (pocet epoch = 5) | (vel. okna = 10)
53 10 15 1 10 15

Word2Vec (CBOW) 64,58 | 62,69 | 60,53 | 61,46 | 60,65 | 61,18
Word2Vec (Skip-Gram) | 69,06 | 68,70 | 67,99 | 68,25 | 68,60 | 69,05
GloVe 63,90 | 64,46 | 64,54 | 60,43 | 63,04 | 65,00
FastText (CBOW) 66,01 | 63,91 | 64,39 | 64,33 | 63,62 | 63,62
FastText (Skip-Gram) 72,47 | 71,50 | 72,44 | 71,72 | 69,36 | 70,48

Tabulka 7 ukazuje vysledky experimentovani s dvéma riiznymi parametry uce-
ni, které lze ménit u vSech t¥i zkoumanych algoritmii. Prvni ptlka tabulky zkouma
dopad zmény velikosti kontextového okna na kvalitu NER systému pfi neménném
poctu epoch, druhé pocet epoch pti neménné velikosti kontextového okna. Jak jiz
vysledky napovidaji, algoritmus FastText dominuje ve vSech provedenych pozorova-
nich, ovSem tato informace neni jedinym vystupem tohoto experimentu.

Z vysledkt vyplyva, ze technika CBOW algoritmiit Word2Vec a FastText je
oproti technice Skip-Gram ve vSech pozorovanich o poznéni horsi. To znaci, Ze je
dileZit&jsi zaméeFit se na kvalitnéjsi sémantickou nezli syntaktickou podobnost slov?.

Zména velikosti kontextového okna méa na kvalité NER systému veétsi vliv
u techniky CBOW néz u Skip-Gram. Presto u techniky Skip-Gram lze i touto zmé-
nou dospét k lepsim vysledkiim, avsak vétsinou s rozdilem do 1 procenta (oproti
baseline je vysledek zlepSen z 68,70 % na 69,06 %).

Vysledky experimentovani s riznym poctem epoch u téchto dvou algoritmii ne-
prinesly markantni rozdily. Ve vétsiné ptripadu se jedna o zmény kvality do desetin
té v NER. Nejlepsich vysledku algoritmy dosahuji ve vétsiné pripada s nastavenim
epoch ve vychozim stavu, tj. 5. NejlepSim nastavenim pro oba algoritmy Word2Vec
i FastText je tedy vyuzivani techniky Skip-Gram s velikosti kontextového okna a po-
¢tu epoch rovnych 5.

Algoritmus GloVe oproti témto dvéma algoritmim (v jejich varianté Skip-
-Gram) zaostéava o vice nez 4 (Word2Vec), resp. 7 procent (FastText). Algoritmu
sice sved¢éi vicero prichodi trénovacim korpusem, nicméné ani to mu nepomuze
prekonat néktery z algoritmu (prekondva pouze techniku CBOW). Rovnéz ani expe-
rimentovani s exponentem ve vazici funkci GloVe neprineslo zadny nartst F1l-miry.

40To dava smysl, protoze pro rozpoznavani entit je napf. daleko pifnosnéjsi kvalitnéjsi znalost
sémantické podobnosti jmen (vektor slova ,Martin“ je podobny vektoru slova ,,Tomas*) nez syn-
taktické podobnosti stupniovani slov (vektory slova jhezky“ je podobny vektorim slov ,hezéi“
a ,nejhez¢i“).
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Zména z vychozi hodnoty 0,75 na 0,5 pfinesla zhorseni takika o 1 procento (na
64,04 %) a zména na 0,25 jesté vice prohloubila zhorsovani (na 62,98 %). Tvrzeni
autort, ze je GloVe vhodnym algoritmem pro rozpoznavani pojmenovanych entit
(Pennington, Soche a Manning, 2014, s. 9) se timto experimentem tedy nepotvrdilo.

Tabulka 8: Vysledky F1-mér NER systému [%] pfi zméné funkce posledni vrstvy neuronové
sité algoritmi Word2Vec a FastText a vypoctu vektori v CBOW technice (oba algoritmy
maji ve vSech pozorovanich nastavenou hodnotu velikosti kontextového okna a poc¢tu epoch
na 5)

Negative Sampling CBOW
Algoritmus s poc¢tem neg. vzorki | (o~
5 10 vektort
Word2Vec (CBOW) 62,64 63,93 66,62
Word2Vec (Skip-Gram) | 70,37 69,51 -
FastText (CBOW) 62,30 61,49 64,19
FastText (Skip-Gram) | 72,32 70,82 -

Prvni c¢ast tabulky 8 popisuje experimentovani se zménou funkce posledni vrst-
vy z hierarchického softmaxu na Negative Sampling nejlepsich ziskanych nastaveni
algoritmi Word2Vec a FastText z predchoziho kroku (baseline vysledek se tedy na-
chazi v prvnim sloupci vysledki tabulky 7). V pripadé Word2Vec Skip-Gram tato
zména vede k lepsimu vysledku (70,37 % oproti ptivodnich 69,06 %). Tim se toto na-
staveni stava pro tento algoritmus nejlepsim. U FastTextu nedochézi ani v jednom
z pozorovani ke zlepseni, tudiz nejlepsim nastavenim zustava vysledek baseline.

Druhé c¢ast tabulky experimentuje v technice CBOW se zménou zptsobu vy-
poctu vstupnich vektort, a to z priméru na soucet. U algoritmu Word2Vec dochazi
k narustu z 64,58 % na 66,62 %, presto vSak ani tento vysledek neprekond techniku
Skip-Gram v jakémkoliv nastaveni. U FastTextu naopak oproti Word2Vec dochazi
ke zhorseni, zfejmé z divodu jiného principu uceni, zaloZzeném na n-gramech slov.

Tabulka 9: Vysledky Fl-mér NER systému [%] pfi zméné rozsahu n-gramu algoritmu
FastText (baseline vysledek je oznac¢en tucéné)

Min. pocet | Max. pocet n-gramii
n-grami | 4 6
2 71,79 72,05
3 71,56 72,47

Tabulka 9 popisuje vysledky pfi zménach rozsahu n-grami v algoritmu Fast-
Text. Baseline vysledek zde ma nastavenou hodnotu miniméalniho poétu n-grami
na 3 a maximalniho na 6, coz se doposud vyuzivalo ve vSech pozorovanich tohoto
algoritmu. Zadna ze zmén rozsahu n-gramt viak nevede ke kone¢nému zlepseni NER
systému, tudiz vychozi nastaveni rozsahu zustava nadale tim nejlepsim.
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4.1.5 Srovnani nejlepsich nastaveni jednotlivych algoritmii

Tento experiment shrnuje poznatky ze vSech predeslych. Z prvniho vyuziva korpus
CWC-2011, ktery dosahuje nejlepsich vysledki. Ze druhého pocet dimenzi, ktery je
roven 300. Na 1% a 10% ¢dst korpusu je uplatnéna rovnéz i lemmatizace, coz dle vy-
sledkii tretiho experimentu vychazi jako nejlepsi varianta. Ve ¢tvrtém experimentu
bylo zjisténo pro kazdy ze tii pozorovanych algoritmt nejlepsi nastaveni. Jednot-
liva pozorovani tohoto experimentu aplikuji zminéné poznatky a zkoumaji tyto tri
algoritmy v rizné rozsahlych korpusech.

Tabulka 10: Vysledky F1-mér NER systému [%)] nejlepsich nastaveni algoritmu pfi pouziti
ruznych velikosti korpusu CWC-2011 a lemmatizace (baseline vysledek je oznacen tucné)

Bez lemmatizace S lemmatizaci

Algoritmus Pomérna velikost korpusu

100% |50 % |10% |1 % 10% |1 %
Word2Vec 70,66 70,37 | 66,02 53,78 66,89 59,11
GloVe 63,54 65,00 | 60,12 52,62 58,54 53,44
FastText 71,69 72,47 | 71,12 66,51 70,34 66,42

V prvni ¢asti tabulky 10 jsou vysledky algoritmti bez aplikace lemmatizace na
trénovaci korpus vektorovych reprezentaci slov, v druhé casti pak s jeji aplikaci.
Z tabulky lze vycist, ze lemmatizace ma opravdu velky vliv na vyslednou kvalitu
NER systému, avsak pouze v 1% ¢ésti korpusu na algoritmy Word2Vec a GloVe
a v 10% casti na algoritmus Word2Vec. FastText si diky svému principu trénovani
dokaze poradit i s mensim poctem vyskytt slov v kontextu, nebot se uci z jejich
n-gramii. Dokonce pii pouziti lemmatizace u néj dochézi ke zhorseni, protoze se
odebira c¢ast informace (prefixy, infixy ¢i postfixy slov), se kterou umi efektivné
nakladat.

Rozdilné velikosti trénovaciho korpusu nejvice ovliviiuji Word2Vec (se zhruba
17% rozdilem mezi nejlepsim a nejhorsim vysledkem), Fast Text naopak nejméné (ne-
celym 6% rozdilem). Experiment tedy potvrzuje tezi autort FastTextu (Bojanowski
a kol., 2016, s. 6-7), Ze si algoritmus oproti jinym poc¢ind daleko 1épe na malych
trénovacich datech. Rovnéz se prokazuje jejich dalsi teze, Ze navySovani velikosti
korpusu od urcité tirovné nutné nemusi vést ke zkvalitnovani vektorovych reprezen-
taci (Bojanowski a kol., 2016, s. 7). Algoritmu v podstaté pro kvalitni vektorové
reprezentace dostacuje 10% podmnozina korpusu CWC-2011. Mezi velikostmi 50 %
a 100 % dokonce dochdzi k mirnému poklesu. Presto vsak dosahuje oproti ostat-
nim algoritmiim nejlepsich vysledkii ve vSech velikostech korpusu. Bez nadsazky lze
tedy konstatovat, ze se jednad o nejlepsi algoritmus, jehoz vektorové reprezentace
slov dosahuji nejvyssich vysledki v NER systému pro cesky jazyk. Navic v pripadé
nedostupnosti rozsahlych korpust dokaze algoritmus presto zarucit vysokou kvalitu
naucenych vektorii oproti zbylym dvéma algoritmiim.
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Zajimavé je rovnéz pozorovat vysledky algoritmt v ramci stejné velkého kor-
pusu. Ve vsech velikostech sice dominuje FastText, nejvice je to vSak znatelné pri
mensich korpusech. U 1% podmnoziny korpusu s vyuzitim lemmatizace je rozdil vice
nez 7 %, bez vyuziti lemmatizace pak o vice nez 13 %. Word2Vec zacind konkurovat
algoritmu FastText az pii 50% velikosti korpusu. GloVe je ve srovnani s nejlepsimi
vysledky téchto dvou algoritmu v propadu o vice nez 5 %.

4.1.6 Aplikace Retrofitting metody

V tomto experimentu je zkouman dopad aplikace metody ,,Retrofitting* na konec-
né vysledky systému NER. Vytvorené modely vektorovych reprezentaci slov pomoci
algoritmtt Word2Vec a FastText z predeslého experimentu jsou dodateéné natréno-
vany extrahovanym textem z anotovanych dat pro NER systém. U obou trénovacich
algoritmu se zakaze technika Sub-sampling a nastavi pocet vyskytl tokenu na 0,
diky ¢emuz jsou vSechna slova z extrahovaného textu zahrnuta do trénovani. Tim
se ve vSech velikostech korpusu odstrani slova mimo slovnik.

Tabulka 11: Vysledky F1-mér NER systému [%] po aplikaci Retrofitting metody na nejlepsi
nastaveni algoritmi pti pouziti riznych velikosti korpusu CWC-2011

Bez lemmatizace S lemmatizaci
Algoritmus Pomérna velikost korpusu
100% [50 % [10% |1 % 10% |1 %
Word2Vec 69,11 69,94 64,20 54,41 66,04 60,69
FastText 65,46 66,60 66,17 65,81 68,20 68,52

Baseline vysledky pro vsechna pozorovani jsou vysledky algoritmia Word2Vec
a FastText v tabulce 10. Z tabulky 11, zachycujici vysledky tohoto experimentu, vy-
plyva, ze tuto metodu ma smysl aplikovat pouze v pripadé vyuziti velmi omezeného
trénovaciho korpusu pro vektorové reprezentace slov (zde u 1% ¢asti), a to spolecné
s lemmatizaci. Bez lemmatizace dochézi ke zlepseni pouze u algoritmu Word2Vec na
nejmensi ¢asti korpusu, u FastTextu jiz dochézi ke zhorseni.

FastText, jak jiz bylo dokdzano v predeslém experimentu, si dokaze velmi dobte
poradit i s malymi korpusy. Retrofitting metoda zhorsuje jeho vysledky, o to vice pak
ve vétsich korpusech (o vice nez 5 procent). Moznym vysvétlenim miize byt zminéné
tvrzeni v podsekci 3.2.6. To tiké, zZe dodatecné trénovani novymi daty méni vektory
vétsiné n-gramt, které se tak prizpusobi na tato nova data. Téchto novych dat
vSak neni mnoho (pouze 175 tisic slov), dochédzi tak naopak k znehodnoceni vektori
n-gramu, které byly trénovany na velmi rozsahlych datech (¢itajici stovky miliont
slov). Tim se zhorsi kvalita vektort pro slova mimo slovnik. Pravé moznost vytvotreni
kvalitnich vektorovych reprezentaci pro tato slova je nejvétsi prednosti algoritmu
FastText a jejim znehodnocenim proto pravdépodobné dochéazi ke zhorseni.
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4.2 Zhodnoceni nejlepsiho vysledku

Absolutnim vitézem ze vSech ti{ algoritmii je FastText. Algoritmus vyhrava ve vsech
velikostech testovaného korpusu CWC-2011, avsak jeho dominance je nejvice zie-
telna v mensich ¢astech korpusu. Nejlepsiho vysledku dokonce nedosahuje v jeho
nejveétsi ¢éasti, nybrz v poloviéni, s celkovou Fl-mirou 72,47 % na testovaci ¢asti
anotovanych dat. Detailni metriky rozpoznavani jednotlivych typta entit jsou de-
monstrovany v nasledujici tabulce:

Tabulka 12: Kvalita rozpoznavani jednotlivych typu entit (v korpusu Extended CNEC
2.0) NER systému s nejlepsim dosazenym vysledkem v experimentech, vyjadiena presnosti
(,precision*), pokrytim (,recall“) a F1-mirou, véetné poc¢tu systémem predikovanych entit
a celkového poctu entit v korpusu

Typ entity Presnost | Pokryti | F1-mira Pred.ik. Celk(.em
[%] [%] [%] entit entit
Cisla a adresy 90,38 85,45 87,85 52 55
Geograficka oznaceni 73,48 76,98 75,19 396 378
Nazvy instituci 59,83 65,74 62,65 356 324
Nazvy médii 66,67 58,33 62,22 42 48
Nazvy artefakti 4778 47 91 47 84 383 382
Jména osob 77,49 86,04 81,54 533 480
Casové vyjadfeni 89,63 91,58 90,59 376 368
Celkem 70,72 74,30 72,47 2138 2035

Nejlépe systém rozpoznava ¢asové vyjadieni. Casto se jedna o ndzvy mésici G
dnt, jejichz vektorové reprezentace jsou si velmi podobné (viz tabulka 13). Naopak
nejhife systém rozpoznava nzvy artefaktt (napt. mérné jednotky, jednotky mén,
normy a direktivy ¢i produkty). Tento typ entit je vSak v textu nékdy velice tézko
rozpoznatelny i ¢lovékem, nebot pokryva velmi Sirokou oblast. Casto je také entita
slozena z nékolika tokent a je mozné, Ze neuronova sif nerozpozna vsechny jeji casti.

Ze standardnich typt entit si systém nejlépe vede v rozpoznavani osob a geo-
grafickych oznaceni. Vétsinou se jedna o entitu skladajici se obvykle z 1 az 3 tokenii.
Rozpoznavani neni tedy tak problematické jako u jinych typt, ve kterych maji en-
tity hned nékolik tokent. Navic vektorové reprezentace slov téchto typt, jako napf.
mést ¢ jmen, si byvaji velmi podobné (viz tabulka 13).

Naopak nejhtite si systém pocind v rozpoznavani instituci. Jejich unikétnich
nazvu je velmi mnoho a v trénovacim korpusu pro trénovani vektorovych reprezentaci
nejsou vétsinou zminény tolikrat (jako napt. jména ¢i mésta), aby se zacaly tvorit
uzitecné podobnosti ve vektorech (jak naznacuje tabulka 13). Pomoci v rozpoznavani
by mohly napt. jazykové zavislé informace o slovech.

Oproti nejlepsimu vysledku algoritmu Word2Vec (jeho detailni vyhodnoceni
rozpoznavani lze nalézt v priloze, tabulka 15) dokaze FastText daleko lépe rozpo-
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Tabulka 13: Ukéazka péti nejblizsich slov ve vytvoreném vektorovém prostoru ke zvolenym
sloviim (blizkost je méfena kosinovou podobnosti, jejiz hodnota je uvedena v zavorkéch)

| leden | pondéli | Tomés | Brno | CKD |
brezen (0,90) | utery (0,96) | Marek (0,70) Opava (0,79) | Strojirny (0,72)
duben (0,88) | patek (0,92) | Jakub (0,66) | Ostrava (0,78) | Strojirna (0,70)
Ifjen (0,87) | nedéli (0,84) | Michal (0,62) | Olomouc (0,75) | strojirny (0,69)
tnor (0,85) | sobotu (0,83) | Pavel (0,61) | Prostéjov (0,74) | strojirné (0,68)
cerven (0,85) | ¢tvrtek (0,68) | Lukas (0,59) | Kromeériz (0,73) | strojirna (0,67)

znavat Cisla a adresy (87,85 % Fl-miry oproti 70,91 %). Vétsinu entit tohoto typu
zastupuji numericka vyjadreni, jako napr. telefonni cisla, pro ktera se velmi tézko
hledaji kvalitni vektorové reprezentace (pro spoustu z nich ani nemuseji existovat).
FastText vsak ¢isla v trénovacim korpusu rozdéli na n-gramy, diky c¢emuz dokaze
poskytnout vétsiné ¢isel vektor, ktery bude velmi podobny vektoriim ostatnich ¢isel.
Tato informace miize byt pro zlepseni rozpoznavani numerickych vyjadieni klicova.

FastText si oproti Word2Vec také dokaze lépe poradit s ndzvy médii (62,22 %
Fl-miry oproti 57,47 %). Pod timto typem entity se vyskytuje také mnoho e-
-mailovych adres. Vétsina z nich vsak v pripadé Word2Vec neméa pridélenu vek-
torovou reprezentaci, nebot je velmi nepravdépodobné, Ze se adresa objevi rovnéz
i v trénovacim korpusu modelu vnoreni slov. FastText vsak témto adresam dokaze
poskytnout vektor, ktery mize pomoci neuronové siti v rozpoznavani tohoto ty-
pu entit. Potencidlnim feSenim pro algoritmus Word2Vec by mohla byt technika
predzpracovani, kterd by vSem e-mailovym adresdm pfiradila v trénovacich kor-
pusech jednotny specidlni token (napt. ,<MAIL>*), diky ¢emuz by vznikla jedind
vektorova reprezentace pro vsechny adresy. Presto by vsak samotné zlepseni rozpo-
znavani adres o moc nezvysilo konecnou kvalitu NER systému, nebot celkovy pocet
entit typu ,Nézvy médii“ je v testovaci datové mnoziné velmi nizky (48 vyskyti).

Pro nékteré typy entit by se vSak misto neuronové sité hodil vice ptistup, ktery
je zalozeny na pravidlech. Ten by mohl jednoduse pomoci regularnich vyraz nalézt
napt. zminéna telefonni ¢isla a dalsi numerickd vyjadreni ¢i e-mailové adresy. Tento
typ implementace vSak neni predmétem této prace.

4.3 Srovnani vysledki s existujicimi NER systémy

Tato sekce srovnava dosazené vysledky s existujicimi systémy NER jinych autort,
které byly predstaveny v sekci 2.4.5. Do porovnavani jsou vsSak zahrnuty jen ty
systémy, které vyuzivaji neuronové sité v kombinaci s modely vnoreni slov. Systémy
museji navic poskytovat ve svych publikacich vysledky na korpusu Extended CNEC
2.0, kterych dosahuji pouze s vyuzitim téchto modelii vnoreni slov a zadnych dalsich
vstupt, jinak by srovnani postradalo smysl. Pfedkladané vysledky tedy nejsou témi
nejlepsimi, kterych systémy dokazi dosahovat (ty jsou zachyceny v tabulce 2). Téch
dosahuji az pri poskytnuti dalsich informaci na vstup jejich neuronovych siti.
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Tabulka 14 srovnava tii NER systémy této prace. Prvni z nich pouziva pouze
korpus anotovanych dat bez vyuziti modelu vnoteni slov. Predstavuje baseline vy-
sledek v prvnim experimentu (viz sekce 4.1.1). Druhy systém reprezentuje nejlepsi
dosazeny vysledek experimentu s hyper-parametry (viz sekce 3.1.2). Vyuziva jiz na-
trénovany model ceské casti rozsahlého korpusu CoNLL-2017 technikou Word2Vec
Skip-Gram. Treti z nich vznikl v experimentu 4.1.4. Vyuziva model vnoteni slov
vytvoreny algoritmem FastText a jedna se o nejlepsi dosazeny vysledek této prace.

Tabulka 14: Srovnani F1-mér (testovaci ¢asti korpusu Extended CNEC 2.0) vysledku této
préace s existujicimi NER systémy, které vyuzivaji neuronové sité jen s modely vnoreni slov

NER systémy této prace Fl-mira [%)]

Bez modelu vnoreni slov 49,83

Vysledek experimentu s hyper-parametry | 68,16

Nejlepsi nastaveni algoritmu FastText 72,47
NER systémy jinych autorti F1l-mira [%)]
Demir a Ozgiir (2014) 64,72
Strakova, Straka a Haji¢ (2016) 63,91

Zaclenénim modelu vnoreni slov se navysi kvalita ve druhém systému této prace
o vice nez 18 %. Vektory slov tedy dokdzi znacné ovlivnit vyslednou kvalitu rozpo-
znavani. Pritom se vSak jedna o jiz natrénovany model, ktery je volné dostupny
a ihned pripraven k pouziti. Ovsem pro jesté vétsi navyseni kvality NER systému
je nutné vytvorit vlastni model vnoreni slov s vyuzitim vhodného korpusu, tech-
nik predzpracovani a algoritmu. Zkoumanim vsech téchto faktort a jejich naslednou
optimalizaci 1ze dospét k dalsimu navyseni o vice nez 4 % (z 68,16 % na 72,47 %).

Systém autori Demira a Ozgiira (2014) vyuziva pro vytvafeni vektorovych re-
prezentaci slov rozsahly cesky korpus, ¢itajici 636 miliont slov a 906 tisic unikatnich
tokentl, a dale algoritmus Word2Vec Skip-Gram s poc¢tem dimenzi 200 a velikosti
kontextového okna 5. Jejich korpus je velmi podobny vyuzivanému korpusu CWC-
-2011 (alespon co do poctu slov). Presto vsak nejlepsi vysledek této préce prekonava
systém o vice nez 7,5 %. Kromé rozdilnych vektoru slov mize konecné vysledky
NER systému ovliviiovat i pouzita architektura sité. Je vSak nepravdépodobné, ze
by sama dokazala vytvorit tak markantni rozdil.

Druhy systém Strakové, Straky a Hajice (2016) vyuziva pro vytvoreni vektoro-
vych reprezentaci slov stejny algoritmus i nastaveni jako predesly. Rozdil je pouze ve
vyuzitém korpusu. Tento systém vyuziva velmi rozsahly korpus SYN, ¢itajici miliar-
dy slov. Ovsem ani vyuziti takto rozsahlého korpusu nepoméha k navyseni kvality
rozpoznavani. Systém je prekondn nejlepsim vysledkem této prace o zhruba 8,5 %.

Vysledky tohoto srovnani naznacuji, ze by mél byt prostor pro zlepseni celkové
kvality rozpoznavani téchto existujicich NER systémil pouhym vyuzitim kvalitnéj-
sich vektorovych reprezentaci slov. Tim by pro zlepSovani vysledkti odpadla nutnost
meénit samotnou architekturu systéma.
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5 Shrnuti prace

Tato préce se zabyvala rozpoznavanim pojmenovanych entit (NER) v ¢eském textu,
o ¢emz pojednava sekce 2.4. Jednd se o esencialni tlohu v oblasti zpracovani pfti-
rozeného jazyka (NLP), ktera si klade za cil z textu extrahovat vyznacnd slova ¢
slovni spojeni (pojmenované entity) a klasifikovat je do predem urcenych kategori
(typtl). Uloha ma mnoho praktickych uplatnéni (viz sekce 2.4.3) a lze ji realizovat
riznymi pristupy, které byly popsany v sekci 2.4.2.

Cilem préce bylo implementovat systém NER za pouziti technik strojového uce-
ni, o kterych pojednava sekce 2.2. V tomto systému, jehoz navrh je popsan v sekci
3.1, se vyuziva rekurentni neuronova sit s buiikami LSTM (o neuronovych sitich
pojednava sekce 2.2.3). Presné nastaveni jejich hyper-parametru bylo zjisténo ex-
perimentem, jehoz vysledky jsou popsany v sekci 3.1.2. Implementace systému je
popsana v sekci 3.3 a zdrojové kddy jsou soucasti elektronické prilohy prace.

V roce 2013 byla zvefejnéna publikace, ktera predstavuje novy zpusob tvorby
vektorovych reprezentaci slov z korpusu (Mikolov a kol., 2013b). Tyto vektory v so-
bé mohou mit zakédované skryté vztahy mezi slovy, ktera sdileji spoleény kontext,
jako napriklad syntaktické ¢i sémantické podobnosti slov. Tato publikace podniti-
la tvorbu dalsich algoritmi pro vytvareni téchto vektorti. Nejznaméjsimi a zaroven
nejpouzivanéjsimi jsou moderni algoritmy Word2Vec, GloVe a FastText. O této pro-
blematice, véetné detailniho popisu vSech tii algoritmi, pojednava sekce 2.3.

Vektorové reprezentace slov, vytvorené modernimi algoritmy, se od té doby
staly nedilnou soucasti NLP tloh, véetné nejlepsich NER systémii. Vyjimkou neni
ani implementovany NER systém této prace, ktery rovnéz vyuziva tyto reprezentace
jako svij hlavni zdroj znalosti o vstupech. Data vyuzivana pro vytvareni vektorovych
reprezentaci slov a pro trénovani systému NER jsou popsana v sekci 3.1.1.

Dil¢im, avsak neméné dilezitym, cilem prace bylo zjistit miru piinosi téchto
vektorii slov pri jejich vyuziti NER systémem a dale prozkoumat mozné dopady
na kvalitu rozpoznavani pti pouziti rtiznych modeli téchto vektori. Pro naplnéni
cilii prace tedy byla navrzena sada experiment, které detailnéji popisuje sekce 3.2.
Jednotlivé experimenty se postupné snazily prozkoumavat riazné faktory, které by
mohly mit vliv na kvalitu vytvorenych vektorovych reprezentaci slov, a tedy nepiimo
i na vyslednou kvalitu NER systému. Jejich vysledky byly interpretovany v sekci 4.1.

5.1 Shrnuti experimenti

Prvni z experimentu (viz sekce 3.2.1) zkoumal vliv vybéru trénovacich datovych
zdroji na modely vektorovych reprezentaci. Bylo zkoumano nékolik rizné rozsah-
Iych a jinak kvalitnich korpusti, které jsou detailnéji popsany v sekci 2.3.7. Ty se
vyuzily pro vytvoreni vektorovych reprezentaci slov pomoci algoritmu Word2Vec
Skip-gram. Vysledky dokazaly (viz sekce 4.1.1), ze volba korpusu znacné ovliviiuje
kvalitu vektort, a tim nepfimo i vyslednou kvalitu NER systému az o nékolik pro-
cent. Z dosazenych vysledkii vyplyva, Ze pro maximalni narist kvality NER systému
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je nutno hledét nejen na kvantitu korpusu (celkové mnozstvi textu), ale také na jeho
kvalitu (minimum chyb) a doménové zaméreni dat.

Druhy experiment (viz sekce 3.2.2) vyuzil poznatky z predeslého a korpus s nej-
lepsim vysledkem dale podrobil fadé pozorovani. Zkoumal vliv zmény dimenzi vek-
tortt na jeho ruzné velké ¢asti. Z vysledku (viz sekce 4.1.2) plyne doporudeni, Ze je
obecné vyhodnéjsi vyuzivat vétsi pocet dimenzi, a to v jakychkoliv velikostech kor-
pusu. Nicméné tento benefit z nartistu dimenzi prestava platit pri poctu vyssim nez
korpusech, kde jsou rozdily markantnéjsi. Vedlejsim zjisténim tohoto experimentu
je fakt, ze pro vytvoreni dostatecné kvalitnich vektori slov ¢eského jazyka postacuje
korpus ¢itajici nékolik malo stovek miliont slov.

Ve tretim experimentu (viz sekce 3.2.3) byl ten samy korpus jesté pred jeho
vyuzitim predzpracovan nékolika technikami. Jejich cilem je upravit jeho text tak,
aby vysledné vektorové reprezentace prinesly systému NER uzitecnéjsi informace.
Vysledky dokézaly (viz sekce 4.1.3), Ze vétsinu technik je vhodné vyuzit spiSe v méné
nikou v mensich korpusech je lemmatizace, kterd zaroven nejvice ze vsech redukuje
mnozstvi slov bez vektorové reprezentace v.- NER systému. Z vysledku lze déle vy-
Cist, ze vyssi pocet slov bez vektoru ma vétsinou negativni vliv na vyslednou kvalitu
NER systému, a je tedy vhodné jej do urcité miry snizovat.

Vsechny predeslé experimenty vyuzivaly algoritmus Word2Vec. Ve ¢tvrtém ex-
perimentu (viz sekce 3.2.4) byly prozkoumény dalsi predstavené algoritmy GloVe
a FastText. U algoritmi Word2Vec a FastText ma podle vysledku (viz sekce 4.1.4)
smysl vyuzivat pouze techniku Skip-Gram, kterd NER systému vytvari vektory
s kvalitnéji zakédovanou sémantickou podobnosti slov. Pro vsechny tii algoritmy
byl dale zkouméan vliv zmén jejich specifickych parametri. Vystupem experimentu
bylo tedy nalezeni nejlepsich nastaveni vsech tii algoritmi.

V predposlednim experimentu (viz sekce 3.2.5) se vSechny ziskané poznatky
z predeslych vyuzily na zjisténi, jak si jednotlivé algoritmy se svymi nejlepsimi pa-
rametry vedou v ruzné rozsdhlém korpusu. Z vysledku (viz sekce 4.1.5) je patrné, ze
algoritmus FastText je vhodny pro jakkoliv rozsahld data. Jeho dominance je vSak
vice viditelnd v méné rozsdhlych korpusech. Algoritmu rovnéz pro vytvoreni kvalit-
nich vektort staci daleko mensi korpus nez u zbylych algoritmt. Word2Vec je velmi
zavisly na velikosti korpusu a algoritmu FastText zacind konkurovat az ve velmi
rozsahlych korpusech. Algoritmus GloVe se v porovnani s nimi neprojevil jako prilis
uzitecny pro tvorbu vektorovych reprezentaci slov, vyuzivanych v systému NER.

V poslednim experimentu (viz sekce 3.2.6) se modely natrénované algoritmy
Word2Vec a FastText dodateéné dotrénovaly daty ze zdroje anotovanych dat pro
NER systém. Tato metoda se nazyva ,Retrofitting” a byla popsana v sekci 2.3.6.
Jejim hlavnim benefitem je obohaceni modelu o slova bez vektorové reprezentace.
Vysledky (viz sekce 4.1.6) vsak ukazuji, ze metoda neméd prilis velké uplatnéni.
Jediné narusty kvality NER systému byly zaznamenany v nejmensi ¢asti korpusu
s vyuzitim lemmatizace. Algoritmiam pak ve vétsich korpusech metoda spise skodi.
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5.2 Diskuse

V této préaci byla provedena série experimenti, jejichz vysledky mohou byt do jis-
té miry zavislé na vyuzitych postupech a technikach. Ve vSech experimentech se
pouzival jeden konkrétni pristup systému NER, vyuzivajici specifikou architekturu
neuronoveé sité, konkrétné rekurentni neuronovou sit s jednou skrytou vrstvou, ktera
vyuziva LSTM bunky. Otazkou vsak je, do jaké miry se mohou ziskané poznatky
zobecnit i na jiné architektury. Nicméné srovnani dosazenych vysledki v sekci 4.3
predstavuje dva existujici systémy jinych autort, ve kterych kazdy z nich vyuzi-
va jinou architekturu neuronové sité. Presto jsou si jejich vysledky velmi podobné.
7 toho je patrné, ze zvolend architektura sité sice muze ovlivnit celkové vysledky
rozpoznavani, nicméné koneéné poznatky z experiment by neméla ovlivnit. Mély
by tedy byt zobecnitelné na jakykoliv typ neuronové sité.

V prvnich ¢tytech experimentech se vyuzivaly modely vektorovych reprezentaci
slov, které byly vytvoreny algoritmem Word2Vec s technikou Skip-Gram a specific-
kym nastavenim. Je vSak mozné, ze by nékteré vysledky mohly vyjit rozdilné pti
zopakovani téchto experimentti s vyuzitim zbylych dvou algoritmi. Tyto algoritmy
sice pracuji na odlisnych principech (viz sekce 2.3.1), nicméné presto sdili vétsinu
svych parametri. Vysledky by tedy mohly byt do jisté miry odlisné, nicméné ne
natolik, aby se zménily konecné poznatky.

Pro potvrzeni téchto zminénych tezi by vsak bylo nutné zopakovat nékteré
experimenty této prace s vyuzitim jinych prostfedki (jinou architekturou neuronové
sité ¢i vyuzitim vsech algoritmu v prvnich étyfech experimentech). To se vSak v této
praci neuskutecnilo z divodu ¢asové naroc¢nosti.

Jeden z experimenti zkoumal rtizné parametry nastaveni jednotlivych algo-
ritmi. Nutno podotknout, Ze se nejedna o Uplné pokryti vSech parametri, které
algoritmy dovoluji nastavovat. Kvili ¢asovému limitu byly vybrany ty paramet-
ry, které by mély mit nejvétsi vliv na vyslednou kvalitu modeli. Zbylé parametry
byly nastaveny v doporuc¢enych hodnotéch (samotnymi autory ¢ jinymi pracemi).
Je ovSem mozné, ze existuje urcita kombinace konfiguraci, ktera by dosahla jesté
vyssich vysledki ¢i prinesla dalsi nové poznatky.

Provedené experimenty byly mezi sebou provazany, a tim i do urc¢ité miry na
sobé zavislé. Zména vysledki nékterého z nich by pak mohla vyvolat fetézovou
reakci zmén dalsich. Bez téchto navaznosti by vsSak nebylo ¢asové mozné realizo-
vat vSechny kombinace provedenych pozorovani, nebot by jich vzniklo velmi mnoho
(s témito ndvaznostmi byla provedena stovka experimenti a bez nich by byl pocet
jesté mnohondsobné vyssi).

Tato prace zkoumala dopad kvality vektorovych reprezentaci slov na kvalitu
NER systému, coz je velmi specifickd tloha NLP. Nelze tak generalizovat vysledky
na jiné ulohy NLP, které rovnéz vyuzivaji vektory slov. Je mozné, ze pro jejich
navyseni kvality bude potieba zvolit jiny pristup k vytvareni vektoru. Jisté vsak je,
ze ma smysl se zabyvat zpiisoby vytvareni vektorovych reprezentaci slov, nebof ty
mohou v koneéném diisledku ovlivnit neptimo i kvalitu tloh NLP.
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Vysledky Retrofitting metody pomérné zklamaly. AZ na velmi malé trénovaci
korpusy ptisobi metoda spise negativné. Mohla by se vsak aplikovat na modely vek-
torovych reprezentaci i jinym zpusobem. Namisto dodate¢ného trénovani modelti na
novych datech by se tato data zahrnula do trénovaciho korpusu jesté pred samotnym
vytvorenim modelti. Otazkou vsak je, zdali by tento pristup mél néjaky efekt, nebot
napt. vyuzivany korpus Extended CNEC 2.0 je v porovnéni s jinymi korpusy mno-
honasobné mensi, ¢imz by jeho text nemusel mit zadny vliv na vytvareni modelt.
Tento pristup vsak jiz nebylo mozné z ¢asovych duvodu realizovat.

5.3 Zavér

Vsechny stanové cile prace byly splnény. Byl implementovan systém NER pro cesky
jazyk s technikami strojového uceni, ktery vyuziva moderni vektorové reprezentace
slov pro své kvalitnéjsi rozpoznavani. Rovnéz byla zjisténa mira prinosu téchto repre-
zentaci v systému NER a déle, prostrednictvim experimentii, prozkoumany nékteré
faktory, které ovliviuji jejich vyslednou kvalitu a mnozstvi zakédovanych informaci.

Préace vsak nepredkladd univerzalni navod na vytvareni vektorovych reprezen-
taci slov, jejichz vyuziti automaticky navysi kvalitu systému NER. Spise poukazuje
na fakt, ze vyuziti kvalitnich vektorovych reprezentaci slov dokaze vyznamneé zlepsit
rozpoznavani pojmenovanych entit. Ma tedy smysl se zabyvat jejich zdokonalova-
nim. Provedené experimenty v této praci postupné zkoumaly moznosti zkvalitnovani
téchto modeli. Prinesly uzitecné poznatky, které lze zobecnit a aplikovat na jakéko-
informace jiz existujicim NER systémtim, coz miiZe zlepsit jejich kone¢nou kvalitu*!
bez zmény principu rozpoznavani. To by mohlo byt motivaci pro budouci préci, ve
které by se poznatky aplikovaly na dosavadni nejlepsi systémy NER pro ¢esky jazyk.

Poznatky této prace vychézeji ze systému NER pro ¢esky jazyk. Ty se vsak
daji vyuzit i v dalsich jazycich. Otazkou vsak je, jestli by zkoumané faktory v daném
jazyce (napr. v méné flektivni anglicting) dosahovaly podobnych vysledki, ze kterych
vychézeji stejné poznatky. Nalezeni odpovédi mize byt obsahem dalsiho vyzkumu.
K tomu by bylo treba ziskat trénovaci korpusy pro modely vnoreni slov a zdroje
anotovanych dat v daném jazyce. Déale by se jednotlivé faktory musely prozkoumat
obdobnym zptsobem, a zjistit tak jejich dopad na vyslednou kvalitu NER systému.

Nejvétsim prekvapenim (v pozitivnim slova smyslu) byly dosazené vysledky
algoritmu FastText. Ten se zda byt idealni volbou pro vytvareni vektorovych repre-
zentaci slov, vyuzivanych v systémech NER pro cesky jazyk. Jeho modely vsak jesté
stale nejsou hojné vyuzivané v systémech NER, zifejmé kvli jeho teprve neddvnému
zvefejnéni, coz by mohlo byt podnétem pro dalsi vyzkum.

41Je zfejmé, Ze by nedochdzelo k nartistu kvality o nékolik procent, jako ve vykonanych ex-
perimentech. Dosavadné nejlepsi systémy pro Cesky jazyk vyuzivaji kromé modelu vektorovych
reprezentaci také dalsi vstupni informace, jako napf. slovni druhy slov ¢i razné priznaky slov. Je
tedy mozné, ze v téchto vstupech bude obsazena jiz spousta zakdédovanych informaci ve vektorech.
Presto by vsak k narustu mélo dojit.
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A Elektronicka priloha

Obsahem elektronické prilohy je:

» slozka data:
— slozka data  NER — anotovany datovy zdroj Extended CNEC 2.0,
— slozka korpus analogii — korpus na evaluaci modelt vnoteni slov v ¢esting,

— slozka korpusy_wvnoreni__slov — slozky vsech pouzitych korpusi s pokyny
pro stazeni a predzpracovani,

— slozka lemmatizer — jazykovy model MorphoDita pro lemmatizaci,
o slozka zaznamy__experimentu:
— slozka se zdznamy vSech provedenych experimentii s podrobnymi vysledky,
— mapovani zdznamu na jednotliva pozorovani experimenti (mapovani.zlsz),
o slozka zdrojovy_kod:
— Python skripty,

— slozka instalace — instalacéni pokyny a soubory se seznamy pottebnych ba-
lick,
o podrobné vysledky experimentu pro hledani nejlepsich hyper-parametri neu-
ronové sité, véetneé grafu (hyper__parametry_vysledky__experimentu.zlsz).
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B Detailni vyhodnoceni nejlepsiho vysledku Word2Vec

Tabulka 15: Kvalita rozpoznavani jednotlivych typu entit (v korpusu Extended CNEC 2.0)
NER systému s nejlepsim dosazenym vysledkem v experimentech algoritmu Word2Vec,
vyjadiend presnosti (,precision®), pokrytim (,recall“) a Fl-mirou, véetné poctu systémem
predikovanych entit a celkového poctu entit v korpusu

Typ entity Presnost | Pokryti | F1-mira Pred.ik. Celk?m
[%] [%] [%0] entit entit
Cisla a adresy 70,91 70,91 70,91 55 95
Geograficka oznaceni 71,32 76,98 74,05 408 378
Néazvy instituci 61,47 66,98 64,11 353 324
Nazvy médii 64,10 52,08 57,47 39 48
Nazvy artefakti 45,34 45,81 45,57 386 382
Jména osob 77,15 80,21 78,65 499 480
Casové vyjadieni 90,44 89,95 90,19 366 368
Celkem 69,47 71,89 70,66 2138 2035




