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Rozpoznavanie pomenovanych entit (angl. Named Entity Recognition, skrdtene NER) je podulo-
hou extrakcie informacii, ktora sa snazi najst a klasifikovat pomenované entity uvedené v nestruk-
tirovanom texte do vopred definovanych kategérii, ako s mena osob, organizacii, miest, casové
vyrazy a iné.

V tomto projekte, ktory bol vytvoreny v ramci diplomové prace [10], sa zameriavam na vyuzitie
zoznamom pomenovanych entit(angl. gazetteers) ako prostriedku na zlepsenie modelov na extrak-
ciu pomenovanych entit pre Ceské texty, bez vyznamného zvy$enia narocnosti tréningu.

1 Riesenia pouzivajice zoznamy pomenovanych entit

V tejto sekcii v strucnosti opisujem niektoré iné rieSenia na rozpoznavanie pomenovanych entit
zalozené na hlbokom uceni, ktoré vyuzivaju zoznamy pomenovanych entit.

2 Pouzitie vlastnosti zoznamov pomenovanych entit

V préci [9] predstavili sposob pouzitia zoznamov pomenovanych entit ako dodatocnej informacie,
ktord vstupuje do BiLSTM.

Testovana je na anglickom, ¢inskom a ruskom korpuse, kde rusky korpus predstavuje priklad
jazyka s malym mnozstvom dostupnych dat. Zaroven rustina rovnako ako Cestina je morfologicky
zlozity jazyk, ktory ma rézne pripony a koncovky. Jednotlivé slova st hladané v zoznamoch po-
menovanych entit a podla toho vytvorené vektory reprezentujice ich zhodu, ktoré sd nasledne
spojené s vystupom z modelu BERT. Spojeny vektor dalej vstupuje do BiLSTM a nasledne do Con-
ditional random fields.

Vysledky tohto pristupu na anglickom a ¢inskom korpuse ukazuju Statisticky vyznamne zlep-
Senie, Co predstavuje zlepSenie F1 skore o @, 52 pre anglicky a @, 3 pre cinsky korpus. Zatial, ¢o
rusky korpus nepreukazoval Statisticky vyznamné zlepSenie.

2.1 Rozsirenie tréningovych dat

Dalsi spdsob na pouzitie zoznamov pomenovanych entit v praci [9] je generovanie doplnkovych
tréningovych dat. Tato metddu testujem aj na ceskom korpuse a je blizsie vysvetlena v sekcii 6.2.



Rozsirenie tréningovych dat im prinieslo zmiesané vysledky. V pociatocnych experimentoch
pozorovali zlepSenia vo vykonnosti modelov pri identifikacii osobnych mien v ruskom stibore dat.
Naproti tomu, pouzitie modelu BERT pri rovnakom pristupe neukdzalo podobné zlepsenie. Medzi
niektoré dovody nedspechu, ktoré spominaju v praci patri maly pévodny stbor dat a nekvalitné zo-
znamy pomenovanych entit(obsahujtce obskdrne entity). Zaverom je, ze aj ked rozsirenie trénin-
govych dat pomocou pomenovanych entit nepreukazalo konzistentné zlepsenie, veria, ze buddca
praca na sofistikovanejsej a kontextovejsej schéme nahradenia bude prinosom pre jazyky s malymi
zdrojmi dat.

2.2 Fazia zoznamu pomenovanych entit

V préci [11] testuju sposoby flazie zoznamu pomenovanych entit na medicinskej doméne. Vstup
rovnako ako v skorSie spominanych technikach prejde cez enkdder, ale na rozdiel od ostatnych
rieSeni puzili enkéder modelu RoBERTa. Predstavili dve verzie ftzie:

« skoru fuziu,
« neskoru faziu.

Obe verzie spracuju zoznamy pomenovanych entit a vytvoria z nich embedding vektory pre kazdy
vstupny token. Skorsia fzia spoji vystup z kédovaca a spracovania zoznamom pomenovanych en-
tit a na vysledné rozsirené vektory aplikuje tagger, ktory pomocou linedrnej vrstvy a funkcie soft-
max priradi najpravdepodobnejsi typ entity. Tagger je linedrna vrstva s naslednou aplikaciou fun-
kcie softmax a blizZsie vysvetlend je v sekcii 6.1. Neskord fuzia aplikuje tagger jednotlivo na vystup
z kbdovaca a zoznamom pomenovanych entit a kombinuje vysledok z neho. Kombindacia vysledkov
prebieha vyberom vys$sej pravdepodobnosti pre jednotlivé vstupné tokeny.

3 Cesky korpus pomenovanych entit

Cesky korpus pomenovanych entit(angl. Czech Named Entity Corpus skratene CNEC) je prvym ve-
rejne dostupnym korpusom, ktory poskytuje velky objem ruc¢ne anotovanych pomenovanych entit
v Ceskych vetdch s detailnou klasifikiciou. Obsahuje 8993 viet, v ktorych je ru¢ne anotovanych
35220 pomenovanych entit v 46 atomickych typov entit [12]. Tychto 46 atomickych entit sa spaja
do 8 kategorii, ktorymi su: ¢isla v adresach, geografické nazvy, instittcie, medialne nazvy, ¢iselné
vyrazy, nazvy artefaktov, mena osob a casové vyrazy. Vacsina NER modelov identifikuje aspon tieto
kategorie:

e PER - mend osob,
* ORG - nazvy organizacii,
» LOC - geografické nazvy.

Preto porovnévanie existujucich rieSeni a tréning vlastného modelu som aplikovala na spominané
kategoérie, ktoré mapujem na CNEC kategorie nasledovne:

» PER - zaCinajlce na ,p“(nezavisle na velkosti),

« ORG - zacinajuce na ,,i"



Tabulka 1: Rozdelenie ceského korpusu pomenovanych entit

trénovacia cast | valida¢na cast testovacia Cast spolu
pocet | percenta | pocet | percentd | pocet | percenta | pocet
vety | 7195 | 79,96% 901 10,01% 902 10,03% 8998
PER | 4033 | 78,48% 542 10,55% 564 10,97% 5139
ORG | 2467 | 81,56% 279 9,22% 427 14,12% 3025
LOC | 3409 | 78,48% 279 6,42% 508 11,70% 4344

» LOC - zacinajuce na ,,g".

Pri vyvoji modelov strojového ucenia, ako st tie na rozpoznavanie pomenovanych entit, je dole-
Zité rozdelit dostupny stbor dat do troch hlavnych casti: trénovacej, validacnej a testovacej. Tré-
novacia cast je zakladom pre uCenie modelu. Pouziva sa na prisposobenie vah modelu, pricom
model sa postupne uci identifikovat vzory a charakteristiky, ktoré st dolezité pre ilohu rozpozna-
vania entit. Pocas trénovania sa model testuje na validacnej sade, aby sa zistilo, ako dobre funguje
na datach, ktoré nevidel pocas trénovania. To pomdaha urcit, ¢i sa model stdva univerzalnejsim
a schopnym generalizovat na nové data. Validacna cast umozinuje monitorovat model, aby sa za-
branilo jeho pretrénovaniu. Na zaklade vysledkov na validacnej sade sa na konci tréningu vybera
najlepsia verzia modelu. Testovacia Cast sliizi na kone¢né hodnotenie modelu, aby sa zistilo, ako
bude pravdepodobne fungovat v redlnych aplikicidch. Korpus je uz rozdeleny na tréningovu, va-
lida¢nu a testovaciu sadu. Rozdelenie zachovavam rovnaké aj z dovodu, aby existujuce riesenia,
v pripade, Ze boli natrénované na CNEC, nemali pri evaluacii neférovi vyhodu. Tabulka 1 zobra-
zuje rozlozenie viet a jednotlivych entit medzi tréningovi, valida¢nu a testovaciu cast korpusu.

Korpus je v styroch réznych formatoch, ktoré predstavuju rovnaké data. Pre spracovanie som
vybrala xml format korpusu, z ktorého sa mi najjednoduchsie ziskavaju potrebné informécie. Jed-
notlivé sady korpusu maju vlastny stibor s vetami, kde kazda je na novom riadku. Zaciatok kazdej
entity je oznaceny pomocou <ne type=“gc”>, kde znaky medzi Gvodzovkami reprezentuiju aky
typ ma dana entita, a koniec entity je oznaceny pomocou </ne>. Priklad vety z korpusu:

»AZ do pordzky <ne type=“gc”>Japonska</ne> ve druhé svétové valce nebyl taocismus na <ne
type="“gc”>Tchaj-wanu</ne> obnoven.”.

Korpus zahfna vnorené entity, o znamend, ze niektoré slovd maju pridelenych viacero typov entit.
Tato situdcia sa ¢asto vyskytuje, ked je celé meno oznacené ako typ ,meno osoby“ a sticasne st
krstné meno a priezvisko oznacené oddelene. Napriklad:

,<ne type=“P”><ne type=“pf”>Sigmund</ne><ne type=“ps”>Freud</ne></ne>.%

Niektoré pripady vnorenej entity predstavuji uplne odlisné typy. Napriklad, ked ndzov organizacie
obsahuje aj lokaciu, ako je to ukazané tu:

~<ne type=“if”>MIlékirnu <ne type="“gu”>Klatovy</ne></ne>"

V tychto pripadoch preferujem dlhSiu entitu, a teda vonkajsia entita je spravna a kratSiu ignorujem.
Takze v predchddzajicom priklade je oznacend entita ,,Mlékarnu Klatovy* ako ORG a ind entita vo
vete nie je.

Existuje viacero spOsobov na oznacovanie entit, ale zvycajne sa v ilohdch NER pouziva BIO
format, ktorého ukazka je v tabulke 2. Pozostava z troch druhou oznacenia:



» B - zaciatok(angl. beginning) entity,
« I - vnutro(angl. inside) entity,

» O - mimo(angl. outside) entity [5].

Tabulka 2: Priklad oznacenia vety

veta Masarykova univerzita se nachdzi v Brneé
oznacenie | B-ORG I-ORG O O O B-LOC O

4 Metriky na porovnanie aspesnosti rieseni

Systémy pre rozpoznavanie pomenovanych entit sa hodnotia spustenim na anotovanych datach
a porovnavanim ich vysledkov s anoticiami. V tomto projekte vyuzivam kniznicu v pythonu ner-
valuate!, ktord definuje Styri rozne metriky.

« Striktné zhodnotenie (Strict): Vyzaduje presnt zhodu hranic aj typu entity.
» Exaktné zhodnotenie (Exact): Vyzaduje presnd zhodu hranic, bez ohladu na typ entity.
« Ciasto¢né zhodnotenie (Partial): UmoZniuje ¢iasto¢né zhody hranic, bez ohladu na typ entity.

» Typové zhodnotenie (Type): Vyzaduje, aby sa predikovana entita aspon ciastocne prekryvala
s anotéciou.
Pri validacii modelu pocas tréningu sa pouziva prave jedna metrika. Z tohto dévodu a pre pre-

hladnost zavediem eSte jednu metriku, ktora je aritmetickym priemerom spominanych $tyroch
metrik, ktoré sme si zadefinovali v tejto sekcii.

StrictF'l1 + ExactF'1 + Partial F1 + TypeF'1
4

AvgF1 =

Tabulka 3: Priklad aplikovania metrik na predikciu

veta | Muni je v Cesku v meésté Brno
ozn. | B-ORG O O B-LOC O O B-LOC O
pred. | B-LOC O B-LOC I-LOC O O B-PER O

V tabulke 3 je zobrazena veta, jej pravdivé oznacenie entit a umelo vytvorena predikcia. Pred-
ikcia nasla vo vete tri entity. Hodnoty metrik su:
Type F1=0,33,
Partial F1=0,83,
Strict F1=0,
Exact F1=0,67,
Avg F1 =0,458.

Ihttps://pypi.org/project/nervaluate/5
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Striktné vyhodnotenie nenaslo Ziadnu spravne urcend entitu, kedze Ziadna nesplfia spravne
oznacenie hranic a typu. Typové vyhodnotenie nevyzaduje presné hranice, takze povazuje entitu
»Cesku*“
za spravnu. Zatial o exaktné vyhodnotenie nevyzaduje spravne urceny typ, ale hranice entity mu-
sia byt presne urcené. Takze za spravne entity vyhodnoti ,Muni“ a ,Brno®. Nakoniec Ciastocné
vyhodnotenie povaZzuje ,Muni® a ,Brno” za spravne urcené entity a ,,Cesku” za ¢iasto¢ne spravne
urcend entitu.

5 Generovanie zoznamov pomenovanych entit

Sucastou prace [9] su aj vygenerované zoznamy pomenovanych entit pre anglicky jazyk. Medzi
tymito zoznamami st napriklad nazvy Statov, etnickych skupin, chor6b, oblecenia, budov, parkov,
filmov, povolani a iné. VécSina z tychto zoznamov by nebola uzito¢na pre Cesky text, preto som
vybrala iba mena os0b(851 337 entit), nazvy organizacii(238 981 entit) a nazvy miest v Europe(421
entit).
Dodatoc¢ne bolo potrebné obohatit zoznamy pomenovanych entit dal$imi entitami prevazne
z Ceského prostredia. V nasledujicich sekcidch opisujem ziskanie ¢eskych pomenovanych entit
pre jednotlivé kategorie.
5.1 Mena osob
V Ceskom korpuse pomenovanych entit je pod entitou ,mend os6b“ tychto sedem podkategorii:
1. narodnosti,
akademické tituly,
krstné mena,
stredné mena,

priezviska,

mend nabozenskych alebo mytickych postav,

N ok N

nespecifikované.

Déta som ziskala z python kniznice names-dataset?, ktord pozostava z najpopularnejsich mien
rozdelenych do 105 krajin. Kniznica obsahuje 18441 ceskych priezvisk, 5 502 muzskych a 5 385
zenskych ceskych krstnych mien. Zaroven som rozsirila zoznam pomenovanych entit o zoznam
akademickych titulov ziskany z webovych stranok Masarykovej univerzity®, Karlovej univerzity*
a ¢eskych univerzit®, ¢o predstavovalo 27 roznych titulov. Dalej som pridala 156 mien viaZucich sa
k miestu a 41 mien nédbozenskych alebo mytickych postdv pomocou ChatGPT®.

’https://pypi.org/project/names-dataset/
Shttps://www.muni.cz/en/students/addressing-academic-staff
4https://Lfhk.cuni.cz/Faculty/Organization-structure/Titles-in-Czech/
Shttps://www.czechuniversities.com/article/list-of-academic-titles-and-their-correct-spelling
®https://chatgpt.com/



Tabulka 4: Pocet ziskanych pomenovanych entit pre jednotlivé kategorie

clanok | WikiANN cz | WikiANN sk | ostatné | celkovo
PER | 851109 | 32563 8793 19605 | 895 168
ORG | 238976 | 26 001 6 869 9975 278 354
LOC | 417 29 640 9205 37262 | 68749

5.2 Nazvy organizacii

Zoznam pomenovanych entit ndzvov organizacii som rozsirila o zoznam najrychlejsie rasttcich
sukromnych firiem v Eurépe’ a zoznam firiem v Brne®, ¢o spolo¢ne predstavuje 10 005 novych
entit.

Geografické nazvy

Kniznice CzechData’ vjazyku R umoznuje jednoduchsi pristup k ddtam z registru tizemnej iden-
tifikcie, adries a nehnutelnosti Ceskej rebubliky. Pomocou nej som ziskala zoznam obci v Ceskej
republike a ku kaZzdej obci jej odpovedajtci kod. Pomocou daného kédu som pre kazdd obec ziskala
zoznam nazvov ulic a ¢asti obce. Sti¢asne som pridala zoznam kontinentov a zoznam krajin'?, ¢o
dokopy predstavuje 37 262 entit.

5.3 WikiANN

Na zaver som extrahovala pomenované entity z Ceskej casti WikiANN [6], ktory je viacjazycny stibor
dat zostaveny na NER ulohy. Pozostava z ¢lankov Wikipédie anotovanych oznaceniami LOC, PER
a ORG vo formate BIO. Obsahuje viac ako sto jazykov vratene Cestiny [8].

Tabulka 4 zobrazuje, kolko pomenovanych entit bolo celkovo nahromadenych pred ich pred-
spracovanim. Pri zjednocovani jednotlivych zoznamov pomenovanych entit z r6znych zdrojov boli
odstranené duplikaty.

6 Implementacia
V tejto Casti popisujem zdkladny model zaloZeny na kddovaci modelu RobeCzech a Small-e-Czech

a dve aplikacie zoznamu pomenovanych entit na zlepSenie tispesnosti zdkladného modelu. Pricom
jednotlivé sposoby vyzaduju rozdielne predspracovanie zoznamov pomenovanych entit.

6.1 Zakladny model

Zakladny model pozostdva z kddovaca modelu RobeCzech, ktory zo vstupnych tokenov vyprodu-
kuje embedding vektory. Embedding vektor je vektorova reprezentacia tokenu zachytavajtica sé-

7https://data.worLd/aurieLLe/inc—5000—europe—2@16
8https://data.brno.cz/datasets/54e9Bebb@fd5463bac48e975b7996583_@/exp1ore
9https://jancaha.github.io/CzechData/
10https://www.kaggle.com/datasets/nelgiriyewithana/countries-of-the—world-2@23



mantickd podobnost medzi slovami [4]. Nasledne kazdy vytvoreny embedding vektor sa stane jed-

notlivym vstupom pre linedrnu vrstvu s poCtom vystupnych neurénov odpovedajtiicim poc¢tu roz-

nych typov entit. Na zaver sa na vystup z linedrnej vrstvy aplikuje funkcia softmax, ktora sa ¢asto

pouziva vo findlnej vrstve neurénovych sieti na klasifikacné tlohy. Funkcia prevadza vektor ne-

spracovanych hodnét na pravdepodobnosti pre jednotlivé typy entit. Pre vektor x = (x1, 22, ..., %y),
kde n je pocet typov entit, je funkcia softmax definovana ako:

eri

2?21 e’

kde softmax(x); je pravdepodobnost i-tého typu a e je zdkladom prirodzeného logaritmu.
Alternativou je pouzit funkciu argmax, ktora vrati poziciu najvyssej hodnoty. Pouziva sa vtedy,
ak nas nezaujima konkrétne skore a ide ndm len o najpravdepodobnejsi typ entity.

softmax(x); = prei=1,2,...,n

pravdepodobnosti pre jednotlivé typy entit

O |B-PER|I-PER |B-ORG|I-ORG |B-LOC| I-LOC
0,1 0 0 0,05 0 0,8 | 0,05
A

Softmax

Wz

==
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A
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Obr. 1: Priklad fungovania modelu

Tento proces je konkrétnejsSie zobrazeny na obrazku 1, kde vstupom je slovo ,Brno“. Po to-
kenizacii sa pomocou kddovaca vytvori 768 Cisel dlhy embeddinng vektor, ktory je vstupom do
linearnej vrstvy. Vrstva je plne prepojena. Nasledne sa na vystupny vektor aplikuje funkcia soft -
max, ktord vypocita pravdepodobnosti pre kazdy typ. Vyslednym typom entity sa stava ten, ktory



ma najvyssiu pravdepodobnost. V nasom pripade sa nim stava LOC-B.

6.2 Generovanie rozsirenych tréningovych dat

Prvou z moznosti ako vyuzit zoznamy pomenovanych entit v modeloch NER je zvicsenie korpusu,
konkrétne generovanie dalSich tréningovych dat. Entity z korpusu anotované ¢clovekom nahradime
entitami ndhodne vybranymi zo zoznamu pomenovanych entit rovnakého typu, ktoré este neboli
pouzité. Pri nahradzovani entit ignorujeme vety, ktoré neobsahuju Ziadnu entitu, aby vysledné
tréningové data neobsahovali rovnaku vetu viac ako raz. V tabulke 5 je ukazka transformdcie vety
s dvomi entitami. DiZka entit sa nemusi zhodovat, podstatné je len aby pri nahradeni bol zacho-
vany typ entity. S dostato¢nym mnozstvom entit v zozname pomenovanych entit vieme vytvorit
aj niekolkonasobne vacsi korpus.

Tabulka 5: Priklad generovania rozsirenych tréningovych dat

Slovo Typ Slovo Typ
VKklinila 0 VKklinila o)
se 0 se 0]
mezi 0] mezi 0]
né 0] né 0
pouze 0 pouze 0O
Vondrovd B-PER | — | Mgr. B-PER
yA 0 Miloslava I-PER
Prahy B-LOC Machova I-PER
0 Z 0
Brno B-LOC
0]

Sklonovanie pomenovanych entit

Jednym z problémov tohto nahradzovania je sklonovanie. Nova entita nemusi zdielat so starou
rovnaky slovesny pad, ¢o zhorSuje Citatelnost vety. RieSenim je pomocou nastroja MorphoDiTa!l
zistit slovesny pad a cislo nahradzovanej aj novej entity. Nastroj vyprodukuje informacie o kazdom
slove zvlast. KedZze entity mozu byt rozne dlhé, tak do ivahy beriem posledné podstatné meno ven-
tite a jeho slovesny pad a ¢islo. Nasledne pomocou ndstroja declension!? upravim novi entitu
podla vlastnosti nahradzovanej entity. Napriklad, ak je nahradzovani entita ,Prahy, tak Morp-
hoDiTa urci 2. slovesny pad a jednotné cislo. Novej entite ,,Brno“ urci 1. slovesny pad a jednotné
Cislo. Tieto informacie s novou entitou ndstroj declension spracuje a vrati nova entitu v poza-
dovanom tvare, a to ,,Brna“. Toto spracovanie entit sice zlepSuje zapojenie pomenovanych entit
do tréningovych dat, ale vyrazne zvySuje Cas na vytvorenie rozsirenych tréningovych dat. Napriek
spracovaniu jednotlivych viet paralelizovane na 32 jadrach, tak cas vytvorenia tréningovych dat sa
zvysil z pribliZne troch minut(bez paralelizicie) na viac ako hodinu a pol s aplikaciou sklonovania.

Uhttps://corpy.readthedocs.io/en/stable/guides/morphodita.html
Dhttps://nlp.fi.muni.cz/projekty/declension/index.py



Tabulka 6: Porovnanie stemmingu a lemmatizacie

povodné slovo | stemming | lemmatizacia
Vaclavem vaclavem | Vaclav

Brne brneé Brno
univerzitou univerzit | univerzita

Predspracovanie zoznamu pomenovanych entit

Predspracovanie zoznamu pomenovanych entit zahfna niekolko do6lezitych krokov, ktoré zabez-
pecia, ze data budd vhodné pre pouzitie v NER modeloch. Na zaciatok pre kazdy typ sa vytvori
mnozina obsahujica entity, pre rychlejsie vyhladavanie a odstranenie nepotrebnych duplikatov.
Dal$im krokom je odstranenie ¢isto numerickych entit a entit kratsich ako tri znaky. Entity ziskane
z WikiANN casto obsahuji v zatvorkach bliz$i popis entity. Napriklad: ,Vaclav II. ( 1271-1305 )“
alebo ,Narodni osvobozenecka armada (Makedonie)“. Tieto informécie maju Casto iny typ alebo
su zavadzajuce. Z tohto dovodu ich pocas predspracovania odstranujem.

Zaroven je nutné pévodne ziskané entity typu PER spojit. Pocas generovania zoznamov pome-
novanych entit sme ziskali zoznamy obsahujuce tituly, krstné mend a priezviska. Ked nahradzame
entitu, ktord reprezentuje osobu, tak ju nechceme vymenit len za titul ale za celé meno. Preto je
nutné vytvorit komplexnejsie mend osob, aby to odpovedalo skuto¢nym datam.

6.3 Pridanie dodato¢nych informacii k vystupu z kédovaca

Dal$im sp6sob na zapojenie zoznamu pomenovanych entit do NER modelov je rozsirenie embed-
ding vektorov. Tento pristup vznikol upravenim a kombindciou inych pristupov [9, 11]. Na ob-
razku 2 je zobrazenad architektdra ipraveného modelu. Na vstup sa aplikuje tokenizacia a vysledné
tokeny RobeCzech kédovac transformuje na embedding vektory, tak isto ako v zdkladnom modeli.

Predspracovanie zoznamy pomenovanych entit

Pred hladanim zhody je nutné pripravit zoznamy pomenovanych entit pre zjednodusenie a vyssiu
uspesnost hladania zhody. Flzne jazyky (jazyky, v ktorych sa slova sklonuji) s obzvlast zlozité
pre NER, pretoZe jedna entita sa v texte moze vyskytovat v roznych formach. Na ich prekonanie
mozu systémy NER pouzit dve lingvistické techniky na konverziu slov do ich zdkladnych foriem:

« Stemming je jednoducha, ale agresivna technika, ktora zahfna redukciu slova na kmen slova
odstranenim jeho pripon alebo predpon.

» Lemmatizacia produkuje slovné jednotky, ktoré st stéle platnymi jazykovymi formami [2].

Pomocou triedy PorterStemmer!® z python kniznice nltk a python kniZnice simplemma'# som
vyskusala obe metddy na zopar nahodne vybranych slovach z korpusu. V tabulke 6 vidno, Ze lepsie
vysledky dosahuje lemmatizacia. Pre zlepSenie hladania zhody priddvam mozZnost aplikovat na
vsetky entity v zozname pomenovanych entit lemmatizdciu. Pocas porovnavania lemmatizujem aj
slovo zo vstupu.

Bhttps://www.nltk.org/_modules/nltk/stem/porter.html
Yhttps://pypi.org/project/simplemma/
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Hladanie zhody

Na rozdiel od zakladného modelu vstupny text prejde procesom hladania zhody v zozname po-
menovanych entit, ktory je zobrazeny na obrazku 2 zelenou farbou. Vo vSeobecnosti existuji dve
metody hladania zhody, a to jednoslovna a viacslovna.

* Jednoslovna zhoda je vyhlad4vanie, aby sa slovo zo vstupu zhodovalo s lubovolnym slovom
z0 zoznamu pomenovanych entit. Pri tejto technike hladania zhody je nutné vSetky entity
v zoznamoch pomenovanych entit rozdelit na jednotlivé slova pred predspracovanim.

« Viacslovna zhoda je hladanie najdlhsieho segmentu vety, ktory sa nachddza v zozname po-
menovanych entit. Okrem typu PER, kde sa nadalej aplikuje jednoslovna zhoda. Je to z do-
vodu, Ze v texte zvyknu stat samostatne krstné mena aj priezviska bez pritomnosti druhého.
Na rozdiel od nazvov organizicii, ktoré sa casto nerozdeliteIné a nedavaji samostatne zmy-
sel, ako napriklad: ,Strana zelenych®.

Napriklad, ak mame vetu ,,Moravské muzeum se nachazi v Brné.“ a zoznamy pomenovanych
entit vyzeraju takto:

"LOC": ["Brno", "muzeum hudby"],
3.

Jednoslovna zhoda identifikuje iba slovo ,,Brné“ za predpokladu, Ze je pouzitd lemmatizécia. Viac-
slovné zhoda navyse identifikuje ,Moravské® a ,muzeum” ako LOC. Konkrétne v tomto priklade
vyzerd, ze jednoslovna zhoda je lepSia, ale keby sme mali vetu ,Mam rdda poslech hudby.”, tak by
nespravne oznacila slovo ,hudby“ ako LOC.

Spojenie do rozsireného embedding vektoru

Vystupom z hladania zhody je trojprvkovy vektor pre kazdé slovo zo vstupu. Pred spojenim s em-
bedding vektormi z kédovaca modelu RobeCzech je potrebné zarovnat vektory s tokenmi. Potom
nasleduje spojenie embedding vektorov a vektorov obsahujtcimi informacie o zozname pome-
novanych entit do rozsireného 771 prvkového embedding vektoru, ktory pokracuje ako vstup do
linearnej vrstvy rovnako ako v zdkladnom modeli.

7 Experimenty

V tejto Casti prezentujem vysledky evaludcie modelov so zaokrdhlenim na tri desatinné miesta.
Najprv porovndvam existujice rieSenia a nasledne porovndvam mnou implementované riesenia.
Vsetky mnou trénované modely maji rovnaké parametre pouzité pri tréningu.

7.1 Porovnanie existujucich NER systémoch na ceskom jazyku

Porovndvam rozne najdené modely na testovacej casti CNEC. Pri hladani modelov som sa obme-
dzovala hlavne na novsie technoldgie. Narazila som len na malé mnozstvo ceskych modelov a tie
st vdcsinou zaroven viacjazycné. Aj z tohto dovodu som vyskusala aj rozne iné viacjazy¢né modely,
ktoré neboli konkrétne urcené na ¢eStinu. Zaroven som vyskusala aj GPT3.5.
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xIlm-roberta-large-finetuned-conll03-english
xIm-roberta-large-finetuned-conll03-english'*je predstavend v [1]. Tento viacjazy¢ny model je za-
lozeny na modely RoBERTa a ndsledne trénovany na korpuse conl120031°,

WikiNEuRal

WikiNEuRal'" je viacjazy¢ny model, ktory je zaloZeny na viacjazy¢nej verzii modelu BERT natré-
novanovanej na korpuse WikiNEuRal'® na Gilohu rozpozndvania pomenovanych entit. Korpus ob-
sahuje devit jazykov, medzi ktorymi nie je Cesky jazyk. Napriek tomu dosahuje dobré vysledky
naprieC jazykmi. Namiesto toho, aby reprezentovali slovo prvou kontextualizovanou reprezenta-
ciou podslov, ako to poskytuje viacjazycny BERT, bert strednii hodnotu jeho podslov. Vysledné
vektory prechddzaju cez viacvrstvovu siet BILSTM na drovni viet, ktorej vystup sa potom posle do
modelu CRF[13].

CNEC_xIlm-roberta-large
Radek Stulc vytvoril ¢esky model CNEC xIm-roberta-large'®, ktory je zaloZeny na modeli xim-roberta-
large, ktory vyvinula spoloc¢nost Facebook. Tento model je nasledne Specificky trénovany na ces-
kom korpuse CNEC, ¢o mu umoznuje efektivne rozpoznavat pomenované entity v cestine. Model
xlm-roberta-large je variantou modelu RoBERTa, ktory je optimalizovany pre Siroka skalu jazykov.
Tento model je trénovany na rozpoznavanie 6smich réznych typov entit, ktoré st v CNEC. Na
stranke modelu je zverejnené F1 skore @, 88 F1 na validaCnej casti dat CNEC, ktoré odpovedad met-
rike striktné F1 skore popisane v tejto praci. Vysledky sa liSia od prezentovanych vysledkov v tejto
kapitole kvoli evaludcii modelu len na troch typoch entit na testovacej casti dat.

SlovakBert-ner

Slovensky a ¢esky jazyk st velmi podobné a preto som zahrnula slovensky model?° od autora Ivana
Agarského na rozpoznavanie pomenovanych entit medzi porovnavane modely. ZaloZeny je na slo-
venskej verzie modelu BERT a trénovany na stibore dat z WikiANN, kde dosahuje F1 skére az 0, 94.

GPT-3.5 Turbo

GPT-3.5 Turbo je variantom modelu GPT-3 od OpenAI?!. Tento model som testovala pomocou API
volania. Testovala som rozne prompty(vstupy do modelu) v ¢eskom aj anglickom jazyku. Cesky
prompt dosahoval lepsej Gispesnosti pravdepodobne z dovodu, ze veta, z ktorej chceme extrahovat
pomenované entity, je v ceskom jazyku. Systémovy prompt, ktory sa nemeni v priebehu testovania,
je ,Jsi Cesky model rozpoznavani pojmenovanych entit. Tvym ukolem je extrahovat pojmenované
entity z poskytnuté véty a vratit je ve formatu JSON. Méli byste identifikovat a vratit nasledujici
typy entit: lokace, osoba a organizace. U kazdé entity urcete jeji typ a rozsah textu. Ujistéte se, ze
vystupem je spravné vytvoreny objekt JSON.“. Prompt, ktory je iny pre kazdd testovaciu vetu, je
»Véta: “ a veta, ktorti som chcela spracovat.

5https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta-large-finetuned-conll@3-english
l6https://huggingface.co/datasets/conl12003
I"https://huggingface.co/Babelscape/wikineural-multilingual -ner
18https://huggingface.co/datasets/Babel scape/wikineural
Yhttps://huggingface.co/stulcrad/CNEC_extended_xlm-roberta-large
2https://huggingface.co/crabz/slovakbert-ner

2lhttps://openai.com/
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Vysledky
Spominané modely st porovnané v tabulke 7 a zvyrazneny je najlepsi vysledok v jednotlivych stip-
coch. Najlepsim najdenym modelom je CNEC xIm-roberta-large.

Tabulka 7: Porovnanie hodnot F1 skére existujticich rieseni

Model Type | Partial | Exact | Strict | Avg
xlm-roberta-large 0,811 | 0,858 | 0,819 | 0,749 | 0,809
WikiNEuRal 0,789 | 0,843 | 0,812 | 0,742 | 0,796
CNEC xIm-roberta-large | 0,889 | 0,922 | 0,898 | 0,846 | 0,889
SlovakBert-ner 0,644 | 0,683 | 0,632 | 0,741 | 0,632
GPT-3.5 0,57 0,58 0,525 | 0,485 | 0,54

Porovnavala som aj dalSie modely, medzi ktoré napriklad patri SpanMarkerNER?2, ale Ziaden
iny cesky model neziskal priemerné F1 skore vacsiu ako @,55. Pomedzi viacjazy¢nych modelov
dosahoval este jeden model hodnotu priemerného F1 skére vyssiu ako @, 65, konkrétne anglicko-
$panielsky model?® s hodnotou @, 693.

7.2 Vyber hyperparametrov modelu

Hyperparametre st nastavenia, ktoré ovplyvnuju proces uCenia modelu. Medzi ne patri aj opti-
malizacny algoritmus, ktory je pouzivany na Upravu vah modelu pocas tréningového procesu tak,
aby sa minimalizovala chybova funkcia. Pri tréningu je pouzity AdamW, ktory je vylepsenou ver-
ziou optimalizatného algoritmu Adam. Koriguje implementovanu regularizaciu vah v pévodnom
algoritme Adam. Tradicny Adam a mnoho inych optimaliza¢nych algoritmov pridavaju penaliza-
ciu vah priamo do gradientov, o moze viest k suboptimalnemu spravaniu. AdamW tento problém
rieSi tym, ze oddeluje krok regularizacie vah od kroku optimalizacie, Co znamena, Ze regularizacia
vah je aplikovana separatne, Co umoznuje presnejsie a efektivnejsie prispdsobenie vah modelu bez
ovplyvnenia samotného procesu ucenia. Tento pristup vedie k lepsSej generalizacii a stabilnejSiemu
tréningu modelov [3].

Pri vybere hyperparametrov som sa zamerala na tri parametre. Ostané si ponechané na pred-
volenych hodnotach.

 Learning rate je parameter, ktory urcuje velkost krokov, ktoré sa vykondvaju pri aktualizacii
vah modelu pocas tréningu. Vyjadruje, ako rychlo alebo pomaly sa model uci z tréningovych
dat a priamo ovplyvnuje konvergenciu algoritmu. Vysoka umoznuje rychlu konvergenciu, ale
moze sposobit, Ze model preskoCi optimalne rieSenie. Naopak nizka vedie k pomalsej konver-
gencii, Co mo6ze byt uzitocné na dosiahnutie presnejsieho minima, ale zvysuje ¢as potrebny
na tréning. Zaroven moze sposobit, ze sa model zasekne v miestnych minimach a nedosiahne
globalne optimum.

* Batch size je pocet tréningovych prikladov pouzitych v jednom tréningovom kroku [7]. Pri
trénovani je nastaveny na hodnotu jedna a namiesto toho som upravovala parameter gra-
dient accumulation steps, ktory umoznuje efektivne vyuzitie vicsieho batch size bez potreby

22https://github.com/tomaarsen/SpanMarkerNER
23https ://github.com/sagorbrur/codeswitch
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zvysenia paméitovych narokov na GPU. Gradient accumulation steps je parameter, ktory ur-
Cuje pocet krokov, pocas ktorych sa bude gradient hromadit predtym, nez sa aktualizuji vahy
modelu. Pri nastaveni batch size na 1 a zvyseni hodnoty gradient accumulation steps napri-

.....

nutnosti mat dostatocne velki pamit na GPU.

o Weight decay je regularizacny parameter, ktory pomaha predchadzat pretrénovaniu modelu
pocas tréningu. Ide o techniku, ktord pridava penalizaciu za velkost vah modelu, ¢im po-
vzbudzuje mensie vahy a zlepSuje jeho generalizacné schopnosti.

Nasledne som aplikovala rézne kombindcie tychto hyperparametrov na trénovanie zakladného
modelu a vyhodnotila vysledky. z vyskusanich hodnot sa prejavila najlepsie zvyraznena kombi-
nacia.

{
"learning rate": [1x107%, 5x 1075, 1x107°],
"batch size": [8, 16, 32, 64],
"weight decay": [0,01, 0,005, 0,0017,

3

Dalej som zvolila ako metriku na porovnavanie modelov priemernt hodnotu F1 skére definovant
v sekcii 4 a nastavila ukladanie najlepsieho modelu na zaver tréningu. Ostatné parametre som
nechala nastavené na ich predvolené hodnoty.

7.3 Porovnanie modelov trénovanych na rozsirenych trénovaniach datach

Zviacsenie trénovacieho korpusu som aplikovala na NER modeloch zalozenych na modeloch Small-
e-czech a RobeCzech. Pricom som menila parameter uvadzaju kolko iteracii zvdcSenia korpusu
je prevedenych. Nula reprezentuje zakladny model, jedna reprezentuje model trénovany okrem
zakladného korpusu aj na koépii so zmenenymi datami. Pri vytvarani kdpie sa ignoruju vety bez
pomenovanych entit, aby trénovacia Cast dat neobsahovala rovnaké vety. Pri modely RobeCzech
som aplikovala aj moznost sklonovania pomenovanych entit. Vysledky je mozno vidiet v tabulke 8.
Rozsirenie tréningovych dat nepreukazalo zlepSenie modelov a mierne zvysilo cas tréningu oproti
zdkladnému modelu. Ani pridanie sklonovania neprinieslo zlepSenie, ale vyrazne zvysilo ¢as na
predspracovanie dat.

Vyskusala som modely aj na stibore dat WikiANN. Generované entity z WikiANN zapojené do
rozsirovania tréningovych dat boli sicastou trénovacej Casti. Takze evaluacia na testovacej Casti
nemala nespravodlivi1 vyhodu. Predpokladala som, Ze model trénovany na rozsirenych trénovacich
datach bude mat vyrazne lepSie vysledky oproti zdkladnému modelu, kedZe v procese trénovania
sa uz stretol s podobnymi entitami. Napriek tomu zlepsenie bolo nevyrazné.

7.4 Porovnanie modelov s rozsirenymi embedding vektormi

Model zaloZeny na RobeCzech vysiel diametralne lepsie, tak rozsirené embedding vektory apliku-
jem len na neho. Pricom menim techniku na hladanie zhody a aplikaciu lemmatizacie. Zaroven
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Tabulka 8: Porovnanie hodnot F1 skére modelov trénovanych na rozsirenych trénovaniach datach

| Model | poc. | skl. | Type [ Partial | Exact [ Strict | Avg |
Small-e-czech | 0 — 0,862 | 0,864 | 0,825 | 0,804 | 0,839
Small-e-czech | 1 nie | 0,856 | 0,861 0,82 0,796 | 0,833
Small-e-czech | 3 nie | 0,854 | 0,858 | 0,82 0,8 0,833
RobeCzech 0 — 0,928 | 0,933 0,913 | 0,899 | 0,918
RobeCzech 1 nie | 0,928 | 0,934 | 0,912 | 0,892 | 0,918
RobeCzech 3 nie | 0,926 | 0,93 0,908 | 0,892 | 0,914
RobeCzech 1 ano | 0,931 | 0,931 0,906 | 0,893 | 0,916
RobeCzech 3 ano | 0,925 | 0,928 0,901 | 0,881 | 0,909

priddvam moznost rozsirenia zoznamov pomenovanych entit o data ziskané z Ceského a slovesn-
kého WikiANN. Pridanie dodatocnej informacie k embedding vektorom nemalo vyrazny efekt na
Cas potrebny na predspracovanie a tréning.

Tabulka 9 zobrazuje porovnanie modelov s pouzitim jednoslovnej zhody a tabulka 10 zobra-
zuje porovnanie modelov s pouzitim viacslovnej zhody. Pouzitie lemmatizacie navzdory predpo-
kladom nezlepsilo vyrazne model. Naopak rozsirenie zoznamom pomenovanych entit malo priaz-
nivé ucinky pri aplikacii na nelemmatizovanu aplikaciu jednoslovnej zhody. Najlepsim modelom,
ktory dosiahol najvyssiu hodnotu vo vsetkych metrikach naprie¢ tymito dvomi tabulkami, je ne-
lemmatizovana aplikacia jednoslovnej zhody pomocou zoznamov pomenovanych entit z ceského
aj slovenského stiboru dat WikiANN.

Tabulka 9: Porovnanie modelov s rozsirenymi embedding vektormi pri aplikacii jednoslovnej
zhody

lem | cz sk | Type | Partial | Exact | Strict | Avg

nie | nie | nie | 0,94 | 0,936 | 0,914 | 0,905 | 0,924
nie | dno | nie | 0,938 | 0,938 | 0,918 | 0,907 | 0,925
nie | 4no | dno | 0,941 | 0,94 0,918 | 0,909 | 0,927
ano | nie | nie | 0,938 | 0,934 | 0,912 | 0,901 | 0,921
ano | ano | nie | 0,933 | 0,934 | 0,912 | 0,899 | 0,919
ano | ano | ano | 0,932 | 0,933 | 0,91 | 0,896 | 0,919

Tabulka 10: Porovnanie modelov s roz$irenymi embedding vektormi pri aplikacii viacslovnej zhody

lem | cz sk | Type | Partial | Exact | Strict | Avg

nie | nie | nie | 0,927 | 0,935 | 0,915 | 0,899 | 0,919
nie | ano | nie | 0,935 | 0,934 | 0,911 | 0,9 0,919
nie | dno | ano | 0,932 | 0,936 | 0,915 | 0,902 | 0,921
ano | nie | nie | 0,938 | 0,936 | 0,913 | 0,902 | 0,922
ano | ano | nie | 0,935 | 0,934 | 0,911 | 0,9 0,92

ano | ano | ano | 0,932 | 0,936 | 0,915 | 0,902 | 0,921
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Tabulka 11: Porovnanie zakladného modelu a modelu s rozsirenymi embedding vektormi na konk-
trétnom priklade

Peter | Greenpeace | Amazonka
anotacia PER | ORG LOC
zakladny model PER | LOC LOC
rozsirené embedding vektory | PER | ORG LOC

Zakladny model aj model s rozsirenymi embedding vektormi nasli vo vete ,Peter z Greenpe-
ace pracoval na projekte na ochranu rieky Amazonka.” tri entity. Pri hladani zhody so zoznamom
pomenovanych entitit algoritmus nasiel tieto zhody na danych entitach:

e PER: ,Peter®,
* ORG: ,Peter®, ,Greenpeace®,
e LOC: ,Amazonka®.

Vysledky oboch modelov, zobrazené v tabulke 11 naznacuju, Ze zoznamy pomenovanych entit pris-
peli k sprdvnemu urceniu typu entity ,,Greenpeace®.

7.5 Porovnanie kombinovaného modelu

Na zaver som vyskdsala, ¢i bude mat pozitivny efekt rozsirenie tréningovych dat na modely s roz-
$irenymi embedding vektormi. Porovnanie najlepsieho modelu s rozsirenymi embedding vektormi
a dany model s rozsirenou trénovacou ¢astou korpusu je v tabulke 12. Experiment neukazal zlep-
Senie pri kombindcii pristupov.

Tabulka 12: Porovnanie kombinovaného modelu

rozsirené tréningové data | Type | Partial | Exact | Strict | Avg
nie 0,941 | 0,94 0,918 | 0,909 | 0,927
ano 0,943 | 0,939 | 0,914 | 0,903 | 0,926

8 Spustenie

V ramci tohto projektu bola vyvinutd webova aplikdcia?4, ktorej primarnym tcelom je demonstro-
vat a testovat najlepsie ndjdené rieSenie na rozpoznavanie pomenovanych entit. Aplikacia posky-
tuje intuitivne rozhranie pre uzivatelov, umoznujice im overit efektivitu a presnost modelu na
rozpoznavanie pomenovanych entit v redlnom case.

Nahrala som model na HuggingFace?® a pomocouHugging Face Spaces?® nasadila model
na vyskusanie. Pre vizuadlnu komponentu je pouzita python kniZnica Gradio?’.

Mhttps://nlp.fi.muni.cz/projekty/gazetteer_ner/index.html
ZShttps://huggingface.co/bettystr/NerRoB-czech
26https://huggingface.co/docs/hub/spaces
2Thttps://www.gradio.app/docs
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V aplikacii je mozné okrem zadania ceského textu aj nahrat zoznamy vlastnych pomenovanych
entit. Mozné je nahrat viacero siborov vo formate json. Priklad obsahu stiboru:

{
"PER": ["John Doe"],

"ORG": ["Masarykova univerzita"],
"LOC": ["Brno", "Praha"],

RieSenie je mozné vyskuskisat na spominanej webovej stranke a priipadne v priloZzenom stibore
s implementaciou je mozne pomocou train_scipt.py natrénovat vlastny model. Informacie su
v stibore README . md.

Ukazka webovej stranky:

Additional Inputs v

Upload a JSON file containing gazetteers

0

J

Drop File Here

Click to Upload

Clear Submit

Obr. 3: Ukazka vstupu webovej stranky
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PER ORG LOC

Masarykova univerzita se nachaziv Brng .

Barack Obama navstivil Prahu minuly tyden .

Svétova zdravotnicka organizace spustila novy program na boj proti malarii v subsaharské Africe ,

ktery zahrnuje rozdélovani siti proti komarim a ofkovani miliond lidi .

Nobelova cena za fyziku byla udélena tymu védct z MIT .

Obr. 4: Ukazka vystupu webovej stranky
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