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1.Uvod

Mogucnost da velike koli¢ine znanja i informacija pohranimo u pisanom obliku
omogucila je razvoj naSe civilizacije. Nakon tisu¢a godina tokom kojih je na¢in pohrane
informacija ostao nepromijenjen, tokom zadnjih nekoliko desetlje¢a svjedoci smo
revolucionarnih promjena na tom polju. Racunala su nam omogucila da gotovo sve

informacije imamo dostupne uvijek i svugdje.

Upravo zbog toga danas smo suoceni s drugim problemom, kako iz goleme koli¢ine
dostupnih informacija dobiti ba§ onu informaciju koju trebamo. Iako racunala imaju
nevjerojatnu moguénost pohranjivanja podataka, prilikom crpljenja obavijesti suo¢ena su s
velikim problemom jer ne razumiju prirodni jezik koji se koristi za pohranu znanja i
informacija. Stoga je obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing, NLP),
polje racunarne znanosti posveceno izgradnji sustava koji koriste (prirodne) ljudske jezike

kao ulaz i izlaz [1], iznimno bitno podruéje istrazivanja.

Ovaj rad proucava prepoznavanje i klasifikaciju naziva (engl. Named Entity
Recognition and Classification, NERC), prvi od pet zadataka unutar podrucja crpljenja
informacija. U prvom dijelu rada razmatra se teorijska podloga te moguci pristupi
rjeSavanju tog zadatka. U drugom dijelu rada opisuje se implementacija, testiranje i

rezultati odabranog pristupa rjeSavanju problema.



2. Teorijska podloga

Prepoznavanje naziva (engl. Named Entity Recognition, NER) je postupak kojim se
identificiraju i ozna¢avaju nazivi u tekstu. Nakon prepoznavanja naziva najéesce se obavlja
klasifikacija naziva (engl. Named Entitiy Classification, NEC) u unaprijed definirane
kategorije. Konkretne implementacije vrlo Cesto sjedinjuju obavljanje ovih radnju u
jedinstveni postupak koji se tada naziva prepoznavanje i klasifikacija naziva, u nastavku
rada PKN.

Termin naziv u ovom radu imati ¢e ono znacenje koje u engleskom jeziku ima
termin Named Entity. Prema konferenciji MUC-7 u nazive pripadaju imena, odredeni
vremenski 1 broj¢ani izrazi 1 izrazi koji se referenciraju na entitete koji su u ovom slucaju
osobe, organizacije i lokacije. Opéenito govoreci, termin naziv ne mora nuzno obuhvacati
samo one kategorije definirane na Message Understanding Conferences 7 (MUC-7) ve¢ se
moze proizvoljno prosiriti tako da obuhvaca podatke kao Sto su adrese, imena kemijskih

spojeva itd.

Ovaj rad pripada podrucju ra¢unarne obradbe prirodnog jezika, znanosti koja se
bavi prou¢avanjem ra¢unalnog sustava koji obraduje prirodni jezik. Cilj ove discipline jest
Sto ucinkovitije obraditi jezicne podatke, a pritom utroSiti Sto manje racunalnih resursa i
vremena. S glediSta znanosti o jeziku ovaj rad se moze svrstati u podrué¢je rac¢unalne
lingvistike, znanosti koja se bavi proucavanjem prirodnog jezika pri ¢emu se koristi
racunalom kao pomo¢nim sredstvom. Cilj ove discipline jest sto kvalitetnije opisati jezicne
injenice, neovisno o potrosnji raCunalnih resursa. Ova podjela nastala je u vrijeme kada su
rac¢unalni resursi bili skupi te je bilo potrebno odluditi je li vaznija brzina ili to¢nost obrade.
Kako je u novije vrijeme doslo do znacajnog povecanja performansi racunala danas se ove

grane sve vise priblizavaju te vie nisu potrebna kompromisna rjeSenja [11].

PKN se na prvi pogled ¢ini kao jednostavan zadatak. Trivijalna rjeSenja poput
prepoznavanja rije¢i koje su pisane velikim poc¢etnim slovom isprva se ¢ine kao adekvatna,
no takva rjeSenja nailaze na nepremostive probleme zbog Cinjenice da se i prva rije¢ u
reCenici takoder piSe velikim pocetnim slovom. KoriStenje popisa imena, lokacija ili
organizacija iziskivalo bi enormnu koli¢inu vremena, a bili bi nepotpuni i zastarjeli veé¢
sljede¢i dan nakon svog izdavanja zbog, npr., osnivanja novih tvrtki. Priroda hrvatskog
jezika unosi dodatne komplikacije prilikom koriStenja ovakvog pristupa zbog razli¢itih

oblika istih naziva. Cak i da uspijemo izraditi kompletne popise imena, organizacija i



lokacija, suocili bi se s velikim problemom zbog preklapanja tih popisa. Na primjer, rije¢
Hrvatska bi se osim u popisu lokacija mogla naéi i u popisu organizacija (npr. Hrvatska

osiguravateljska kuca) 1 u popisu imena (npr. lvan Hrvatska).

Za poznatije jezike postoje gotovi sustavi za PKN, medutim pri razmatranju ideje o
preuzimanju takvog sustava treba biti vrlo oprezan. Mogu¢i su znatno lo§iji rezultati zbog
specificnosti jezika za koji je izgraden sustav. Tako primjerice sustav izgraden za engleski
jezik vjerojatno ne bi dao ni priblizno zadovoljavajuce rezultate za hrvatski jezik zbog
razli¢itosti kao $to su poredak rije¢i u reCenici, padezi itd. Postoje sustavi za PKN
temeljeni na strojnom ucenju koji su jezi¢no neovisni, te bi adaptacija takvog sustava bila

moguca, no njihovi rezultati nisu na razini sustava koji su izradeni za odredenti jezik.

2.1. Crpljenje obavijesti

Crpljenje obavijesti definirano je u [2] kao identifikacija, Kklasifikacija i
strukturiranje specifi¢nih informacija pronadenih u nestrukturiranim izvorima podataka u
semanti¢ke klase, ¢ime se informaciju ¢ini primjerenijom za daljnju obradu. Crpljenje
obavijesti nerijetko se brka s pronalazenjem obavijesti. Crpljenje obavijesti je pronalaZenje
vaznih podataka unutar dokumenata dok se pronalaZenje obavijesti (engl. information

retrieval) bavi pronalazenjem cijelih dokumenata [3].

PKN je jedan od pet zadataka koji ¢ine crpljenje obavijesti, ovdje ¢emo ih izloziti

redom kojim se obavljaju:

1. Prepoznavanje i Klasifikacija naziva (engl. Named Entity Recognition and
Classification)

- pronalazi i klasificira odredene nazive u tekstu.

2. Razrjesavanje koreferencija (engl. Coreference Resolution)
- identifikacija veza medu entitetima u tekstu — 0sobina je teksta da se na iste
izvan jezi¢ne entitete najéeS¢e ne referira istim nazivima, ve¢ se zamjenjuju
skra¢enim oblicima ili zamjenicama.

3. lzrada obrasca elementa (engl. Template Element Production)
- na osnovi obavijesti iz prvih dvaju koraka zdruzuju se prikupljeni podatci i
dodaju deskriptivne informacije nazivima

4. Konstruiranje odnosa medu obrascima (engl. Template Relation Construction

- pronalazi odnose medu obrascima izradenim u prethodnom koraku



5. lzrada obrasca scenarija (Scenarion Template Production)
- uskladuje rezultate prethodna dva koraka u odredeni scenarij dogadaja

Primjer

Razmotrimo slijede¢i primjer kako bismo dobili jasniju predodzbu zadataka

crpljenja informacija — (primjer preuzet iz [4]).

Sjajna crvena raketa lansirana je u utorak. Ona je izum dr. Ludoga Znanstvenika.

Dr. Znanstvenik je glavni znanstvenik u Mi Gradimo Rakete Inc.

Rezultat svakog od navedenih zadataka crpljenja obavijesti je slijedeci:

- NE obiljezava (podcrtano U primjeru) prisutne nazive

- CO otkriva da se Ona odnosi na raketu te da se dr. Ludoga Znanstvenika i Dr.
Znanstvenik odnose na istu osobu

- TE opisuje da je raketa Sjajna crvena i da je Znanstvenikov izum

- TR otkriva da Dr. Znanstvenik radi za Mi Gradimo Rakete Inc.

- ST otkriva da se dogodilo lansiranje rakete s raznim sudionicima

2.2. Konferencije o razumijevanju poruka

Vec¢ spomenuta konferencija MUC-7 zadnja je u nizu konferencija o razumijevanju
poruka koje su devedesetih godina proslog stolje¢a znatno pridonijele razvoju crpljenja
obavijesti i postavile brojne standarde. Organizator konferencija je americka agencija The
Defense Advances Research Projects Agency (DARPA). PKN je bila u posebnom Zaristu
konferencija MUC-6 i MUC-7. Konferencija MUC-7 odrzana 1998. godine bila je
natjecateljskog tipa s ukupno 12 natjecatelja odnosno sustava od koji je vecina bila

temeljena na ru¢no kodiranim pravilima.

Prema MUC specifikaciji svaku rije¢ moguce je svrstati u jednu od osam
kategorija: imena osoba, imena organizacija, imena lokacija, oznake datuma, oznake
vremena, brojcani postoci, monetarni iznosi i ostalo. MUC specifikacija obuhvaca izraze
koji daju odgovore na osnovna obavijesna pitanja (tko? kada? gdje? sto? koliko?) te su

time nosioci velike koli¢ine obavijesti u tekstu.

Nazivi su prema konferenciji MUC kategorizirani na sljede¢i nacin:



- Imena osoba, organizacija i lokacija,
- Vremenski i datumski izrazi,

- Brojc¢ani izrazi postotaka i monetarnih valuta.

Ovim kategorijama pripadaju odgovaraju¢e oznake: ENAMEX (imena), TIMEX
(vremenski izrazi), NUMEX (brojcani izrazi). Ovi entiteti preuzeti su iz smjernica Text
Encoding Initiative (TEI) za kodiranje i razmjenu elektronic¢kih tekstova. Dogovoreni
jezik za obiljezavanje MUC tekstova je Standard Generalized Markup Language (SGML),
gdje pronadeni entiteti u tekstu trebaju biti obiljezeni kao elementi s pripadaju¢im

atributima po sljede¢em uzorku:
<oznaka_entiteta TYPE="tip_entiteta“>entitet</oznaka_entiteta>
Potencijalni elementi i atributi definirani na koferenciji MUC-7 su [5]:

1. Za ENAMEX entitete
a. ORGANIZATION - tvrtke, drzavne institucije i druge organizacije
b. PERSON - vlastita imena i prezimena
c. LOCATION - imena politi¢ki i geografski definiranih lokacija (gradovi,
pokrajine, drzave, rijeke, planine itd.)
2. Za TIMEX entitete
a. DATE — potpuni ili nepotpuni izrazi za datume
b. TIME — potpuni ili nepotpuni izrazi za vremena unutar dana
3. Za NUMEX entitete
a. MONEY — novc¢ani izrazi
b. PERCENT - postotci

Prema MUC specifikaciji nazivi nisu:

- Opce imenice koje se referiraju na nazive,

- Naslovi,

- Imena skupna i stvari nazvane prema osobama,
- Pridjevi izvedeni od naziva,

- Brojevi koji nisu vremenska razdoblja, datumi, postotci ili nov¢ani izrazi.

Konferencije MUC vise se ne odrzavaju, ali postoji nekoliko konferencija koje se
smatraju konferencijama nasljednicama: Conference on computational Natural Language
Learning (CoNLL) i Automated Content Extraction (ACE). CoNLL se odrzava svake

godine s odredenom temom. Godine 2002. i 2003. tema je bila ,,Jezino neovisno
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prepoznavanje i klasifikacija naziva“. Jedan od glavnih ciljeva programa ACE koji se
odrzava pod pokroviteljstvom National Institute of Standards and Technology (NIST) jest
,detekcija i pra¢enje naziva“ (engl. Entity Detection nad Tracking).

2.3. Metrika

Sve mjere uspjesnosti koje ¢e biti obradene u ovom poglavlju ne mjere apsolutnu
uspjesnost ve¢ ocjenjuju koliko se dva oznacivaca podudaraju. Da bismo dobili apsolutnu
mjeru uspjesSnosti potrebno je utvrditi podudarnost sustava koji ocjenjujemo s idealnim
rezultatom. Taj idealni rezultat naziva se zlatni standard (engl. gold standard). Za potrebe
mjerenja uspjeSnosti PKN zlatnim standardom smatra se korpus teksta koji su oznacili

lingvisti. Pritom treba imati na umu da niti lingvisti nisu apsolutno precizni.

Takoder treba voditi ratuna o tipu i koli¢ini teksta koji se koristi kao zlatni
standard. Nacin pisanja i vokabular znatno se razlikuju u razliitim tipovima teksta te je
sasvim uobicajeno da sustavi izradeni za pojedine tipove tekstova imaju znatno loSije
performanse kada se koriste na drugi tipovima tekstova. U PKN uobicajeno je da se kao tip
teksta odabiru novinski ¢lanci zbog toga Sto novinarski stil pisanja sadrzi ve¢u koli¢inu
obavijesti nego npr. beletristika. Budu¢i da je PKN za hrvatski jezik tek u povojima ne

postoji jasno definirani zlatni standard.

2.3.1. Kappa-mjera

Kappa-mjera je statisticka mjera podudaranja koja usporeduje dva oznacivaca.
Njezina glavna osobina jest $to izbacuje faktor slu¢ajnog podudaranja zbog ¢ega se smatra
vrlo konzervativnom mjerom. Ova mijera predstavljena je u [6] te se Cesto naziva

Cohenovom kappa-mjerom.

Opcenita jednadzba kojom se ra¢una kappa mjera je:

B Pr(a) — Pr (e)
~ 1-Pr(e)

Gdje je Pr(a) relativno slaganje izmedu dva oznadivaca, a Pr(e) je vjerojatnost da
su se dva oznacivaCa sluCajno slozila. Kappa-mjera se moZe primijeniti i na viSe

oznacivaca [7].

Razmotrimo sljedeéi primjer s dva oznacivaca (primjer preuzet iz [8]).
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Kappa-mjera racuna se po sljedecoj formuli:

_ 2(axd—b=*c)
C(ato)(ct+d)+(b+d)(a+b)

K

U crpljenju obavijesti d je gotovo uvijek vrlo velik i nepoznat broj, a poklapanje
dva oznacivata u tom parametru nije bitno. Zbog toga kappa mjera najceSce nije

primjenjiva u mjerenju uspjesnosti zadataka iz podrucja crpljenja obavijesti.

2.3.2.  Preciznost, odzivi F-mjera

Preciznost, odziv i F-mjera su mjere uspjeSnosti koje se ¢esto koriste u crpljenju
obavijesti. Preciznost (engl. precision) se izrazava kao omjer svih sustavom pronadenih
tonih naziva i svih sustavom pronadenih naziva. Njome se izrazava toCnost sustava,

odnosno izrazava koliko je neto¢nih odgovora sustav ponudio.

Odziv (engl. recall) se izrazava kao omjer svim sustavom pronadenih to¢nih naziva
i svih naziva u tekstu. Njime se mjeri koliko je sustav sveobuhvatan, odnosno potpun u

pronalazenju relevantnih informacija.

Buduc¢i da je u usporedbi dvaju sustava pozeljno imati jedinstvenu mjeru ucinka
definirana je F-mjera (engl. F-measure) koja kombinira preciznost i odziv u harmoni¢no

opterecen pokazatelj u svrhu postizanja njihove optimalne ravnoteze.
Da bi izrazili ove mjere formulama koristimo sljedece vrijednosti:

C — naziv koji je sustav oznacio (engl. correct)

M — naziv koji sustav nije oznacio (engl. missing)

S — rije¢ koja nije naziv, ozna¢ena kao naziv (engl. spurious)

| —rije¢ koja je oznacena kao naziv, ali svrstana u krivu kategoriju (engl. incorrect)



Preciznost se ra¢una kao:

b C
CCH+SH+I
Odziv se racuna kao:
P C
T CH+M+I

F- mjera se racuna kao:

_(B*+1)*P=*R
£ (B*+P)+R

Parametar 8 odrazava relativnu vaznost preciznosti i odziva. Ukoliko preciznost i

odziv imaju jednaku tezinsku vrijednost, tada je f = 1, a takva mjera se naziva F;

mjera:

F, = 2P xR
P+R

Nacelno govoreci, ovako definirane mjere moguce je primijeniti za mjerenje
uspjesnosti klasifikacije, ali ako ih pokuSamo primijeniti na PKN nailazimo na problem.
Mjerenje uspjesnosti PKN je mjerenje podudarnosti sa zlatnim standardom u sedam
kategorija koje obuhvacaju nazivi. Budu¢i da je moguée da se naziv sastoji od vise rijeci
konkretne implementacije problem PKN rjeSavaju tako da svaku od sedam Kategorija
podijele u Cetiri potkategorije (pocetak naziva, sredina naziva, kraj naziva i samostalni
naziv), problem PKN moze se promatrati kao problem Klasifikacije u jednu od 29
kategorija (7 kategorija sa 4 potkategorije svaka i ostalo). Podudarnost tih kategorija sa
zlatnim standardnom mogucée myjeriti ovako definiranim mjerama, no takva usporedba ne

daje adekvatne rezultate. Razmotrimo sljedeci primjer:



Tablica 1 - Primjer izra¢una preciznosti, odziva i F; mjere

Zlatni standard Sustavom oznaceni korpus

Rije¢ kategorija Rijec kategorija

Josip PERSON-BEGIN Josip PERSON-UNIQUE
Loncar PERSON-END Loncar OTHER

je OTHER je OTHER

poznati OTHER poznati OTHER
znanstvenik. OTHER znanstvenik. OTHER

P=0, R=0, F,=0

Iz primjera jasno se vidi da ovakav naCin mjerenja uspjeSnosti nije adekvatan.
Potrebno je prosiriti definiciju tako da se 1 djelomi¢na poklapanja vrednuju. Da bi se to
postiglo nije dovoljno promatrati oznaceni tekst na razini jedne rijeci ve¢ je potrebno

mjeriti uspjesSnost na razini naziva.
Za proSirenje modela uvodimo slijedecu vrijednost:
PAR — naziv je jednim dijelom oznacen to¢no (engl. Partially Correct)
Te prosirujemo definicije:

_ C+(0.5%PAR) _ C+(0.5%PAR)
" C+S+1+PAR T C+M+1+ PAR

Dijelom to¢no oznaceni nazivi se prilikom racunanja preciznosti i odziva uzimaju u obzir

kao pola ispravno prepoznatog naziva.

2.3.3.  Sli€énost kappa-mjere i mjere F,

Razmotrimo ponovno primjer na kojem smo demonstrirali raCunanje kappa mjere,
no ovaj puta zamijenimo varijable a, b ¢ i d vrijednostima koje smo Kkoristili za

izraCunavanje mjere Fi:

Oznacivac A Zlatni standard

m Da | Ne o naziv | ostalo
>Q o]

S 2

55 | Da | a b 2 | naziv C S
< (=]

(=) N

N @)

O | Nelc d ostalo| M




U ovom primjeru postoji samo jedna kategorija pa je vrijednost I uvijek jednaka O

zbog Cega Ce biti izostavljena iz izrauna. Preciznost i odziv izrazavamo kao

P = ¢ R = ¢
T C+S T C+M

Uvrstavanjem u izraz za F1 mjeru dobivamo sljedecu formulu:

o= 2*xC
L7 2«C+M+S

Kapa mjera rauna se prema formuli

_ 2(axd—b=*c)
C(at+to)(c+d)+ (b+d)(a+b)

K

Ako razmatramo PKN, mozemo pretpostaviti da je d znatno veéi od a, b i ¢. Vodeéi

se tom pretpostavkom, mozemo pojednostaviti formulu za kappa-mjeru na sljede¢i nacin:

_ 2*xqa
K= S va+b+c

Dobivena formula identi¢na je izvedenoj formuli za F1 mjeru. Ovime smo pokazali

da F; mjera i kappa mjera teze prema istoj vrijednosti [8].

2.3.4. Mjerenje uspjesnosti na konferenciji MUC-7

Na sedmoj konferenciji MUC jedna od glavnih tema bilo je rjeSavanje problema
PKN. U sklopu konferencije odrzano je i natjecanje. Za potrebe konferencije razvijen je
program koji je automatski ocjenjivao uspjesnost pojedinog sustava [9]. Za ocjenjivanje
uspjesSnosti koriStene su preciznost, odziv i F; mjera koje su raCunate prema ranije

prikazanim formulama.
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Primjer tipi¢nog izvjestaja s MUC-7 [9] je slijedeci:

POS ACT| COR PAR INC | MIS SPU NON| REC PRE UND OVG SUB ERR
———————————————————————— et ke T
SUBTASK SCORES | | |
enamex | | |
organizatio 443 444| 465 © 18| 20 21 18] 91 91 5 5 4 13
person 373  371| 364 @ 2l 7 5 @] 98 98 2 1 1 4
location 110 122 109 e @] 1 13 3] 99 89 1 11 o 11
other 0 6 © © o © © o o o o © 0 o
timex | | |
date 111 112 107 0 o| 4 5 6] 96 96 4 4 0 8
time 0 6 © © o e © © © © o o o o
other 0 6] © © © e © © © o o o 0o o
numex | |
money 76 76/ 73 @ e 3 3 @] 9% 9% 4 4 0 8
percent 17 25| 17 © o] © 8 o] 100 68 © 32 o 32
other 0 6| © © o © © © © © o o o o
———————————————————————— e e e T P
SECT SCORES | | |
Header 244 256 233 @ 9] 2 14 8 95 91 1 5 4 10
Body 2016 2044|1906 © 42| 68 96 95| 95 93 3 5 2 1@
———————————————————————— B i
OBJ SCORES | | |
enamex 926 937] 898 © @] 28 39 21| 97 9% 3 4 o 7
timex 111 112 107 e @8] 4 5 6| 9% 9% 4 4 o 8
numex 93 101] 9% © @] 3 11 @] 97 8 3 11 @ 13
———————————————————————— B e P
SLOT SCORES | | |
enamex | | |
type 926 937| 878 @ 20| 28 39 21| 95 94 3 4 2 9
text 926 937| 876 © 22| 28 39 21| 95 93 3 4 2 9
status 0 6| © © o © © 38 © © © © o o
alt 0 6] © © o © © © o o o o o o
timex | | |
type 111 112| 17 e ©| 4 5 6| 9% 9% 4 4 o 8
text 111 112 98 © 9] 4 5 11| 88 88 4 4 8 16
status 0 6| © © © © © 6 © © © © o o
alt 0 6/ © © o © © © © © o o o o
numex | |
type 93 101] 9% ®© e|] 3 11 o] 97 8 3 11 o 13
text 93 101] 9% © o] 3 11 o] 97 8 3 11 o 13
status 0 6| © © o © © © o o o o o o
alt 0 6| © © o © © © o o o o o o
———————————————————————— T s SR s
ALL SLOTS 2260 23002139 (] 51| 70 110 13| 95 93 3 5 2 10

P&R 2P&R P&2R
F-MEASURES 93.82 93.32 94.31
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2.4. Primjena

Sustav za PKN moze se primijeniti pri:

- Generiranju meta-podataka namijenjenih objavljivanju na Internetu,

- Poboljsavanju trazilica koje pretrazuju Internet,

- Sazimanju dokumenata s obzirom na neku temu,

- Automatskom generiranju dokumentacijskih i knjiskih indeksa,

- Crpljenju obavijesti,

- Prepoznavanju naziva u domenama molekularne biologije i bioinformatike

gdje, trazeni nazivi predstavljaju imena gena i genskih produkata [10].

12



3. Sustavi za prepoznavanje i klasifikaciju naziva

Sustavi za PKN mogu se podijeliti u dvije osnovne kategorije: sustavi temeljeni na
pravilima i sustavi temeljeni na metodama strojnog ucenja. Sustavi temeljeni na pravilima
koriste se jezi¢nim c¢injenicama, dok se sustavi temeljeni na strojnom ucenju oslanjaju na
neku od metoda strojnog ucenja i unaprijed oznaceni Korpus za ucenje. Postoji i treci,

hibridni pristup koji objedinjuje sustave temeljene na pravilima i strojnom ucenju.

3.1. Sustavi temeljeni na pravilima

Ovi sustavi izradeni su ruénim kodiranjem pravila specificnim za jezik za koji se
izraduju. Takvi sustavi naj¢e$¢e se modeliraju regularnim gramatikama, a njihov uspjeh

uvelike ovisi o koli€¢ini ulozenog vremena 1 intuiciji dizajnera.

Regularne gramatike su gramatike koje opisuju regularne jezike, a regularni jezici
su jezici koji se mogu prikazati kona¢nim automatom (engl. Finite State Automaton, FSA).
Deterministicki  kona¢ni automat (DKA) definiran je kao wuredena petorka:

(QI ZI 61 q(): F)
gdje su:

Q = konacni skup stanja
¥ = konacni skup znakova
6 = prijelazna funkcijad @ X £ - Q
qo = pocetno stanje
F = skup zavrsnih stanja
Automati su posebno pogodna klasa generatora jezika za raCunarnu primjenu,
dovoljno su izrazajni za modeliranje pravila sustava. Beskonteksne gramatike su znatno

snazniji, ali ujedno i znatno sloZeniji formalizam za obradu jezika tako da ne postoji

opravdanost za njihovo koriStenje pri modeliranju PKN temeljenog na pravilima.

Uporaba regularnih gramatika za obradu jezika u slucaju prepoznavanja i

klasifikacije naziva primjerenija je kao rjesenje iz sljedecih razloga [11]:

1. Automati su iznimno jednostavni mehanizmi s €itljivim i preglednim zapisom

pravila;
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2. Brzina obrade regularnim gramatikama je mnogo veéa u odnosu na
beskonteksne gramatike. Eksperimentalno je dokazano da je sustav temeljen na
konaénom automatu iznimno robustan;

3. Postoji velik broj gotovih alata za obradu prirodnog jezika koji koriste regularne

izraze.

Osobine sustava zasnovanog na pravilima su [11][12]:

ne zahtijevaju korpus za ucenje, samo tekstove na temelju koji ¢e se izraditi

pravila,

- preglednost sustava je veca $to ¢ini otklanjanje greSaka laksim,

- iznimno lako prepoznaju neke klase koje je tesko prepoznati metodama strojnog
ucenja,

- mogu dati iznimno dobre rezultate ako se u izradu ulozi dovoljno vremena,

- autori sustava moraju biti raunarni lingvisti,

- performanse su jako ovisne o stru¢nosti autora,

- potrebno je duze vrijeme za razvoj sustava,

- adaptacija na tekstove iz druge domene mozZe biti zahtjevna zbog drugacijih

osobina tekstova,

- adaptacija na prepoznavanje tekstova na drugim jezicima je gotovo nemoguca.

lako mogu dati vrlo dobre rezultate, regularni izrazi ne mogu u potpunosti rijesiti
problem PKN zbog velikog broja iznimaka koje se pojavljuju kod gotovo svakog pravila
[12]. Opcenito govore¢i, nemoguée je kodirati svaku uocenu iznimku s obzirom na
vremensko ograni¢enje pri izradi sustava, pogotovo one koje postanu vidljive tek u fazi
testiranja sustava. Treba imati na umu da razli¢iti tipovi dokumenata imaju svoje

posebnosti koje je takoder potrebno ru¢no kodirati.

3.2. Sustavi temeljeni na metodama strojnog ucenja

Prema opcoj definiciji, strojno uéenje je proucavanje i izgradnja racunarskih
sustava koji automatski poboljsavaju svoje performanse kroz iskustvo [13]. Takvi sustavi
stjecu potrebno znanje na temelju uzoraka iz korpusa za ucenje. Nakon faze ucenja takvi

sustavi se mogu primijeniti za oznac¢avanje prethodno nevidenih podataka.

Na osnovi korpusa za uvjezbavanje, za svaki se dio teksta w; izracunava
vjerojatnost pridruzivanja jedne od moguc¢ih klasa naziva C;. Jednostavno racunanje
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vjerojatnosti p(ci|w;) neovisno o drugima gotovo uvijek daje lo§ rezultat jer se na taj nacin
ne uzima u obzir kontekst. Zbog toga se izracunava vrijednost koja ovisi 0 kontekstu
duljine n oko wi, p(Ci|Wisn, ... , Wi, ... Wi.p). Osim konteksta vecina sustava koristi i druge

jezicne inejezi¢ne osobine teksta — znacajke.

Strojno ucenje moze se prema osnovnim principima rada podijeliti na nadgledane i
nenadgledane metode ucenja. Nadgledane metode ucenja temelje se na prepoznavanju
pravilnosti iz obiljezenog korpusa, dok nenadgledane metode koriste neobiljezene primjere
iz korpusa za rjeSavanje problema. Kao i kod sustava temeljenih na pravilima, i kod
sustava temeljenih na metodama strojnog ucenja krajnji rezultat uvelike je ovisan o domeni

teksta koji je koriSten kao korpus za ucenje.

Strojno ucenje oslanja se na vektore znacajki izgradenih iz oznacenih ili
neoznacenih kolekcija dokumenata. Skup znacajki koji se koristi ovisi 0 cilju Klasifikacije.
Pozeljno je odabrati $to manji broj znacajki koje imaju najvecu vaznost, odnosno nose §to
viSe diskriminatornih informacija. Znacajke se prema tipovima vrijednosti mogu podijeliti
u diskretne i kontinuirane [2]. Posebna vrsta diskretnih znac¢ajki su Booleove znacajke koje
poprimaju jednu od dvije vrijednosti. Znacajke se razlikuju i po poziciji u tekstu pa tako
mozemo definirati znacajke koje se pojavljuju u samoj informacijskoj jedinki i one koje se
pojavljuju u njezinoj okolini (kontekstnom prozoru). Takoder se mogu definirati znacajke

koje reprezentiraju vezu izmedu susjednih informacijskih jedinica.
Najcesce koriStene vrste znacajki pri rjeSavanju problema PKN su [12]:

1. Leksicke znacajke — svi leksicki atributi rije¢i — pojavljuju li se u rije¢i velika
slova i na kojim pozicijama, sadrzi li rije¢ brojke itd.;

2. Sintakticke znaCajke — koriste se podaci dobiveni oznafavanjem vrsta rijeci
(engl. part-of-speech tagging, POS tagging) u recenici;

3. Znacajke popisa rije¢i — odreduju nalazi li se neka rije¢ u popisima naziva poput
popisa osobnih imena, popisa organizacija itd.;

4. Znacajke sekcije — znacajke vazne za dijelove teksta — npr naslovi koji imaju
svoja specifi¢na pravila pisanja;

5. Znacajke vanjskih sustava — izlazi iz drugih sustava mogu se koristiti kao
znacajke sustava temeljenih na strojnom ucenju. Hibridni sustavi za PKN cesto
koriste izlaze sustava temeljenih na pravilima kao znacajke za sustave temeljene

na strojnom ucenju.
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Osobine sustava zasnovanih na strojnom ucenju su:

- Zahtijevaju veliku koli¢inu tekstova — nadzirane metode zahtijevaju velike
koli¢ine unaprijed oznacenih tekstova za Sto je potrebno uloziti veliku koli¢inu
ljudskog rada. Uz to, obiljeZeni tekstovi sadrzavaju odreden broj gresaka Sto
otezava ucenje

- Autori sustava ne moraju biti lingvisti ¢ime se smanjuje cijena izrade

- Potrebno je kraée vrijeme za izradu sustava u odnosu na sustave temeljene na
pravilima

- Adaptacija na prepoznavanje tekstova iz druge domene je laksa nego kod
sustava temeljenih na pravilima

- Laksa adaptacija sustava na prepoznavanje tekstova pisanih drugim jezicima uz
uvjet da na drugom jeziku postoji korpus za treniranje

- Preglednost sustava je manja $to otezava uklanjanje pogresaka

U nastavku ¢emo opisati metode strojnog ucenja koje su od veceg znacaja za

rjeSavanje problema PKN.

3.2.1. Model maksimalne entropije

Maksimalna entropija (ME) je vrlo fleksibilna metoda statistickog modeliranja koja
se oslanja ,,buducnost®, ,povijest” i1 ,,znacajke”. ,,Buducnost* €ini skup svih mogucih
ishoda, u slucaju problema PKN radi se od 29 klasa. ,,Povijest ¢ini skup podataka za
treniranje na temelju kojih se izraCunavaju vjerojatnosti. ,,Znacajke* ¢ine skup neovisnih
binarnih znac¢ajki na temelju kojih se izracunavaju vjerojatnosti p(flh) za svaki ishod f iz
prostora mogucih ishoda F i za svaku povijesti h iz prostora svih moguéih povijesti H [14].
Osnovna ideja maksimalne entropije je izgraditi model koji uzima u obzir sve dostupne
podatke, a izbjegava pretpostaviti nesto $to nije poznato [28]. Polazi$na je pretpostavka da
svi dijelovi postave nezavisno pridonose kona¢noj vjerojatnosti dogadaja. Zbog toga je
model maksimalne entropije uspjeSan u situacijama gdje treba kombinirati nekoliko
viSezna¢nih izvora informacija §to je vrlo Cest slu¢aj pri PKN. Prednost metode
maksimalne entropije je Sto omogucava korisniku fokusiranje na pronalaZenje znacajki

koje karakteriziraju problem bez znanja o tome kako se izracunavaju tezine [12].
Primjer znacajke:

g(h f) = {1 ako pocetnoVelikoSlovo(h) = truei f = locationBegin
S 0 inace
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S obzirom na dani skup znacajki i korpus za ucenje proces odredivanja maksimalne
entropije proizvodi model koji svakoj znacajki f; pridjeljuje tezinu o;. Ti parametri

omogucuju izracun uvjetne vjerojatnosti na slijedeci nacin [29]:

l_[. aigi(h'f)

P(f1h) ZLZT

Gdje je Z,(h) produkt tezina svih moguéih znacajki:

Zowy = Y [ | at®”
f L

Tezine a; odreduju se postupkom generaliziranog iterativnog skaliranja (engl.
Generalized Iterative Scaling, GIS). Ovaj postupak odredivanja parametara uvijek

konvergira u rjesenje [28].
Razmotrimo primjer na korpusu za treniranje C:
Q = skup proslosti h koje najavljuju proSlost A+1
y = neka buduénostiz F

J = [{(h,f)eC:heQ Af = y}
- {(h,)eC:heQ}

Nije moguce dodijeliti P(y|h) = J preko cijelog skupa Q jer vjerojatnost za y ovisi 0 drugim
karakteristikama h. Model maksimalne entropije rjeSava ovaj problem tako da zahtjeva da
J bude prosje¢na vrijednost P(y|h) u cijelom korpusu za treniranje. GIS algoritam odreduje

tezine o; tako da zadovolji taj uvjet, odnosno konvergira prema ispunjenju tog uvjeta.

3.2.2.  Skriveni Markovljevi modeli

Osnovna je zamisao skrivenih Markovljevnih modela napraviti odvojene
dvopojavnicke (engl. bigrams) statisticke modele za svaku pojedinu kategoriju naziva.
Osim modela za pojedine kategorije naziva, izgraduje se i model za nizove pojavnica koji
nisu nazivi. Predvidanje o pripadnosti pojedine pojavnice odredenoj kategoriji naziva
temelji se na prethodnoj pojavnici i prethodnoj kategoriji naziva. Pri izracunu uvjetnih
vjerojatnosti kombiniraju se modeli pojedinih kategorija ukljucujuéi vjerojatnosti za
prelazak iz jednog modela (jedne kategorije naziva) u drugi. Nakon toga se Viterbijevom
pretragom [15] pronalazi put najvece vjerojatnosti koji proizvodi ispravnu sekvencu

ozhaka.
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3.2.3.  Stablo odlucivanja

Osnovna ideja je izgraditi stablo koje u svakom trenutku postavlja pitanje W koje
reducira neizvjesnost o prostoru buduénosti F u najvecoj moguéoj mjeri. Neizvjesnost se
mjeri uvjetnom entropijom H(F|W). Sa racunarnog stajaliSta najpozeljnije je postavljati
samo binarna (da-ne) pitanja pa se s ciljem minimiziranja H(F|W) traze ona pitanja koja ¢e
prostor znacajki ugrubo podijeliti na dva jednaka dijela. 1zgradnja stabla odabirom pitanja
koja vode najvecoj redukciji uvjetne entropije dobro je poznata tehnika. Kriti¢ni je zahtjev
izgradnja stabla s dovoljno bogatom prosloséu koja omogucava ispitivanje serije

informativnih pitanja koja bi reducirala neizvjesnost o polju znacajki.
Tri osnovna elementa pri izgradnji stabla odlucivanja jesu:

- Budu¢nost — ¢ini skup svih mogucih rezultata, u slucaju PKN prema MUC-7
konferenciji radi se od 29 mogucih oznaka;

- Proslost — informacije dostupne modelu dobivene analizom n susjednih
pojavnica [12];

- Pitanja — cilj algoritma stabla odlu¢ivanja jest pronaci najbolji niz pitanja koja
se postavljaju o proslosti kako bi se predvidjela buduc¢nost. Hoce li biti

postavljeno m-to pitanje ovisi 0 odgovoru na prethodnih m-1 pitanja

Jednom izgradeno stablo odluke iznimno se lako koristi: nakon §to su postavljena
pitanja odgovorena i obavi se obilazak od korijena to listova uzima se distribucija

vjerojatnost koja je pohranjena u listu ¢vora.

3.2.4. Samonadopunjavajuci pristup

Samonadopunjavanje (engl. bootstrapping) [16] je princip koji se odnosi na
samoodrzavaju¢u tehnologiju koja se oslanja na vlastite metode i resurse. To je tehnologija
koja zapocinje s inicijalno malim skupom primjera te postepeno raste u veci i znaéajniji
sustav ili skup podataka. U slucaju samonadopunjavajuceg sustava za PKN radi se o

iterativnom procesu iskoriStavanja malog skupa inicijalnih naziva u svrhu dobivanja novih
[17].

Cilj pristupa jest iskoristiti minimalnu koli¢inu nadziranih primjera kako bi se
steklo znanje iz mnostva neobiljezenih primjera. Pristup samonadopunjavanja zapodinje

tako da se srazom popisa imena i teksta prikupljaju informacije o kontekstnoj okolini

naziva [11]. Analizom konteksta naziva sustav izvodi pravila u kojima se odredena
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kategorija naziva pojavljuje. Pravila se ponovno primjenjuju na korpus, a rezultat je
poveéan popis imena koji se ponovno Koristi za sraz s tekstom. Taj se postupak ponavlja

dok se ne zadovoljni neki od kriterija za zaustavljanje.

3.2.5. Meta-u€enje

Ovaj pristup zasniva se na ideji kombinacije vise klasifikatora ili posebnom uéenju
jednoga na nacin da se sam algoritam viSestruko primjenjuje na razli¢ite podskupove
korpusa za ucéenje [18]. Glavna prednost ovog pristupa jest moguc¢nost da se slabi

klasifikator pretvori u jaki. Glavne tri metode meta-ucenja su:

1. Samonadopunjavajuée gomilanje (engl. bagging, bootstrap aggregation) —
korpus za treniranje se podijeli nekoliko puta koriste¢i samonadopunjavanje
tako da se slabi klasifikator trenira na svakom od dijelova. Za kona¢nu se
klasifikaciju Koriste tezinske kombinacije razli¢itih predikcija. Ova metoda
najbolje radi s nestabilnim klasifikatorima, no nije popularna u rjeSavanju
problema PKN;

2. Slaganje (engl. stacking) — kombiniraju se klasifikatori slaganjem jednog na
drugi ili kombiniraju koristenjem tezinskih funkcija tako da se minimizira
prosje¢na medu-validacijska greska [19];

3. Pojacavanje (engl. boosting) — slabi klasifikator u¢i na podacima za uéenje kroz
nekoliko samonadopunjavajucih rundi te postavlja tezine na primjere za ucenje.
Oni primjeri koji se teze uce dobivaju vece tezine, dok laksi primjeri dobivaju
manje. Poanta je da se Kklasifikator usredoto¢i na primjere koje je tesko
klasificirati dok se jednostavni primjeri rjesavaju ulaganjem manje ,truda®.

Najpoznatiji algoritam koji pripada u ovu skupinu je algoritam AdaBoost [20].
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4.Primjeri sustava za prepoznavanje naziva

U ovom poglavlju predstaviti cemo dva sustava za PKN koji su usko povezani s
temom rada. Prvo ¢emo predstaviti sustav za PKN u hrvatskom jeziku razvijen na
Filozofskom fakultetu u Zagrebu pod imenom OZANA (OZnAciva¢ NAziva). Drugi
zanimljiv sustav koji ¢emo razmotriti jest Maximum Entropy Named Entity, sustav

temeljen na modelu maksimalne entropije za engleski jezik.

4.1. Oznacivac¢ naziva

OZANA [11] je sustav za strojno prepoznavanje i klasifikaciju naziva za hrvatski
jezik zasnovan na pravilima. Sustav je izraden u sklopu doktorske disertacije Boze
Bekavca na Filozofskom fakultetu u Zagrebu. Za izradu sustava koriSteno je razvojno
okruzenje Intex/Unitex koje je odabrano zbog niza prednosti nad drugim alatima poput
grafickog sucelja za izradu pravila putem grafova, jednostavnosti, pouzdanosti i brze

obrade.

Sustav je temeljen na lokalnim gramatikama (engl. local grammars). One su
kona¢ni preobli¢ivaci (engl. transducers) koji opisuju ispravne nizove u tekstu i za njih
odabiru odgovaraju¢e oznake. To je ujedno i osnovna razlika spram kona¢nih automata —
kona¢ni preoblic¢ivaci imaju skup izlaznih znakova i funkciju prijelaza koja omogucéava
ispisivanje izlaznih znakova, ¢ime je omogucéeno preoblikovanje teksta umetanjem oznaka.
Uporabom lokalnih gramatika cilj je definirati 1 primijeniti leksicke uvjete u lokalnom
okruzenju koje sadrzi niz od nekoliko rije¢i. Sustav se moze podijeliti u dvije cjeline: dio

za predobradu i dio za prepoznavanje i klasifikaciju naziva.

Predobrada za cilj ima adekvatno prirediti ulazni neobiljeZeni tekst te sljedecem

modulu predati obiljezeni tekst. Postupak predobrade odvija se u tri koraka:

1. Opojavnicenje — rastavljanje
2. Segmentacija na recCenice — izradeni modul za segmentaciju implementira 7
pravila dovoljnih za to¢nost ve¢u od 99%
3. Leksicka obrada
a. Leksicki resursi
i. Op¢i leksikon, Hrvatski morfoloski leksikon [21] s 2.126.086

oblika rijeci generiranih iz oko 33.500 lema
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il. Automatski prepoznavanje brojeva — potencijalne inacice
brojeva u padeznim oblicima

iii. Automatsko prepoznavanje pridjeva u genitivu — vazno jer su
Cesto sastavni dio imena organizacija

b. Popisi imena
I.  Vlastita imena osoba — Leksicka flektivna baza hrvatskih imena i

prezimena [22], prikupljena iz javnih izvora te visoko ucestala
strana vlastita imena osoba prikupljena iz kracih izdvojenih
popisa s padeznim oblicima

ii. Lokacija — prikupljene iz javnih izvora podataka putem Interneta

s padeznim oblicima

Prepoznavanje i klasifikacija naziva jest modul koji koristi lokalne gramatike koje
se izvode nad obiljezenim tekstovima. Gramatike se temelje na strategijama unutarnjih 1
vanjskih dokaza uz filtriranje laznih kandidata, a primjenjuju se kaskadno izvodenjem

konaénih preobli¢ivata odredenim redoslijedom. Modul se sastoji od sljede¢ih dijelova
[23]:

1. Filtriranje laznih kandidata — izbacivanje pojavnica koje po osobinama upucuju
na pripadnost nazivima, ali to nisu

2. 1. faza primjene pravila — primjena pravila za prepoznavanje postotaka,
novcanih izraza, datuma i vremenskih izraza, organizacija te osoba i lokacija,
Cvrsta pravila najvece sigurnosti;

3. Filtriranje leksikona — filtriranje visokofrekventnih viSezna¢nih pojavnica koje
otezavaju primjenu olabavljenih pravila;

4. 1. faza primjene pravila — primjena olabavljenih pravila koja nastoje prepoznati

do tada neprepoznate lokacije i osobe u dovoljno sigurnom kontekstu.

Rezultati obrade su tekstovi u SGML-obliku s obiljezenim nazivima prema
specifikacijama s konferencije MUC-7. Kao korpus za uvjezbavanje koristeni su tekstovi
Vecéernjeg lista (Hrvatski nacionalni korpus [24]) od 1999. do 2003. godine opsega
45.563.824 pojavnica, i tekstovi Vjesnika od 2001. do 2003. godine, opsega 15.193.749
pojavnica. Za testiranje su koriSteni tekstovi iz istih listova iz 2004. godine opsega

9.932.498 pojavnica. Za vrednovanje su koristeni tekstovi istih listova iz sije¢nja 2005.
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Prosje¢na F-mjera sustava iznosi 92%. Zbog neravnomjerne zastupljenosti
kategorija naziva u tekstovima, realnija slika u¢inkovitosti sustava dobiva se mjerenjem
svih naziva koje bi trenutna inacica izradenim pravilima trebala prepoznati u tekstu. Tako

izracunata F-mjera iznosi 90%. Na neinformativnim tekstovima uc¢inkovitost sustava pada.

4.2. Maximum Entropy Named Entity

Maximum Entropy Named Entity (MENE) [25] je PKN sustav Sveucilista u New
Yorku. Sustav se sastoji od C++ i Perl modula koji sluze kao omotaci oko javno dostupne
biblioteke Maximum Entropy Modeling Toolkit (MEMN). Sistav MENE natjecao se na

konferenciji MUC-7 u hibridnom modelu sa sustavom Proteus temeljenom na pravilima.

Zahvaljuju¢i ¢injenici da model maksimalne entropije moze iskoristiti bilo kakvu
binarnu informaciju kao znac¢ajku MENE se odlikuje velikom fleksibilnosti. MENE koristi

nekoliko kategorija znacajki:

1. Binarne znaCajke — iako se sve znacCajke koje MENE koristi mogu nazvati
binarnima, u ovu skupinu ubrajaju se one znacajke koje ili vrijede ili ne vrijede

za neku pojavnicu. MENE koristi sljede¢e binarne znacajke:

a. 2-digit number (broj od 2 znamenke)

b. 4-digit number (broj od 4 znamenke)

c. Only digits (samo znamenke)

d. Mixed letters and digits (mijeSane znamenke i slova)
e. Number with comma (broj sa zarezom)

f. A valid number (,,ispravan‘ broj)

g. All-caps (sva slova velika)

h. Initial Cap (pocetno slovo veliko)

i. Uncapitalized word (sva slova mala)
J-Internal Capitalization (unutar rije¢i postoji veliko slovo)

2. Leksicke znacajke — pretraZzuje se okolina promatrane pojavnice u potrazi za
rije¢ima u leksickom vokabularu. Leksi¢ki vokabular stvara se prilikom
treniranja umetanjem rije¢i koje su se pojavile ispred svake budu¢nosti barem 3
puta u korpusu za treniranje

3. Sekcijske znacajke — ove znacajke prenose informaciju o dijelu teksta u kojem

se pojavnica nalazi, npr. preambula ili tekst
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4. Znacajke rjeCnika — svaka pojavnica se usporeduje s nekoliko razli¢itih

unaprijed rucno izradenih rjecnika. Autori sustava tvrde da su ove znacajke

klju¢ni element njihovog sustava. MENE koristi Sljedece rjecnike:

a.

=3

C.
d.
e.

f.

g.

Osobna imena - 1245 unosa

Imena tvrtki - 10.300 unosa

Imena visokoobrazovnih institucija — 1225 imena
Sufiksi imena tvrtki — 244 unosa

Datumi i vremena — 51 unos

Imena saveznih drzava — 50 unosa

Svjetske regije — 14 unosa

5. lzlazi drugih sustava — MENE sustav nije samostalno sudjelovao na MUC-7

konferencije ve¢ je nastupio kao dio hibridnog sustava. Drugi dio hibridnog

sustava Cinio je Proteus, sustav temeljen na pravilima. 1zlazi sustava Proteus

koristeni su kao znacajke za sustav MENE.

Jedna od vrlo bitnih karakteristika sustava MENE jest automatski odabir znacajki.

Prilikom treniranja sustav odbacuje znacCajke koje manje pridonose ukupnom rezultatu

prema nekoliko kriterija. lako teorijska razmatranja sustava maksimalne entropije kazu da

znacajke koje ne nose puno informacija ne smanjuju ucinkovitost, zbog ogranienja

racunarnih sustava u praksi dolazi do problema ako se odjednom aktivira vise od 40

znaCajki. Druga prednost manjeg broja znacajki jest krace vrijeme treniranja S§to u

konacnici znaci da je moguce izvrsSiti viSe testova.

F;-mjera sustava MENE uc¢enog na sluzbenom korpusu za ucenje konferencije

MUC-7, a njerena na sluzbenom korpusu za testiranje iznosi 84.22% (preciznost 91% i

odziv 78%). Utvrdeno je i da je samome sustavu potrebno barem 20 ¢lanaka za postizanje

F-mjere od 80.97%.
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5. Model maksimalne entropije za prepoznavanje
| klasifikaciju naziva u hrvatskom jeziku

O ovom poglavlju opisati ¢emo arhitekturu i karakteristike sustava za PKN
razvijenog u okviru ovog rada. Budu¢i da je u trenutku odabira metode rjeSavanja
problema PKN bio dostupan ozna¢eni korpus za treniranje bilo je moguée razmatrati i
nadzirane metode. Model maksimalne entropije odabran je izmedu modela koji do sada
nisu izradenih za hrvatski jezik (ili nisu bili u fazi izrade) zbog dobrih rezultata u primjeni

na drugim jezicima.

Sustav je izraden u programskom jeziku C#, a prilikom izrade koriStene su
biblioteke SharpEntropy [27] i Text Mining Tools (TMT) [26]. Biblioteka SharpEntropy je
C# verzija Java biblioteke, a implementira sve potrebne metode za koristenje modela
maksimalne entropije. U ovom radu nije se ulazilo u na¢in na koji se implementira model
maksimalne entropije ve¢ je biblioteka SharpEntropy koristena kao crna kutija. Biblioteka
TMT koriStena za opojavniCavanje, rastavljanje na reCenice i ekstrakciju morfoloskih

znacajki pojavnica.

Sustav uci iz korpusa oznac¢enog prema specifikaciji konferencije MUC-7 (SGML).
Jedina iznimka je ta $to korpus za ucenje mora unaprijed biti segmentiran na recenice jer
sustav za segmentiranje na recenice biblioteke TMT ne podrzava XML, odnosno SGML.
Nakon faze ucenja sustav je sposoban oznaCavati neoznaceni tekst prema sepcifikaciji

konferencije MUC-7.

Model maksimalne entropije oslanja se na niz znacajki koje se odreduju za svaku

pojavnicu u tekstu. Znacajke koje su implementirane mogu se podijeliti u sljede¢e grupe:

1. binarne znacajke,
2. leksicke znacajke,
3. morfoloske znacajke,
4

. rje¢nicke znacajke.
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5.1. Modul za ozna€avanje binarnih, morfoloskih i

rijeGni€kih znacajki

U fazi ucenja, ovaj modul ¢ita recenicu po recenicu korpusa za ucenje koju zatim
rastavlja na pojavnice. Prilikom rastavljanja na pojavnice koriste se gotova rjeSenja iz
biblioteke TMT. Unutar biblioteke podrzano je nekoliko nacina opojavni¢avanja, od
najjednostavnijeg koji samo rastavlja dani tekst na pojavnice do kompleksnijih koji
pomocu regularnih izraza prepoznaju datume, URL-ove 1 slicno. Za potrebe sustava
koriStena je najjednostavnija varijanta kako bi se modelu maksimalne entropije prepustilo
prepoznavanje datuma. Nakon rastavljanja na pojavnice svaka se pojavnica analizira i
odreduju se aktivirane znacajke iz skupa binarnih, morfoloSkih 1 rje¢nic¢kih znacajki. Uz
znacajke, modul za svaku pojavnicu biljezi i oznaku prema MUC-7 koja se nalazi u

korpusu za ucenje.

Kada se modul koristi u fazi oznacavanja teksta, prije opojavni¢avanja se provodi
segmentacija na reCenice pomocu alata iz biblioteke TMT. Segmentacija je razmjerno
jednostavnim regularnim izrazima. Kao pocetak reenice uzima se rije¢ pisana velikim
slovom ispred kojeg se nalazi tocka. U sluCaju da se tocka nalazi unutar navodnika ona se

ignorira.

5.2. Modul za odredivanje kontekstnog prozora i leksi€kih

znacajki

Modul za odredivanje kontekstnog prozora i leksickih znacajki od modula za
oznaCavanje binarnih, morfoloSkih i rje¢ni¢kih znacajki uzima jednu po jednu
opojavnic¢enu recenicu i njezine do tada pronadene znacajke, dodaje leksicke znacajke te
objedinjuje znacajke iz kontekstnog prozora u oblik pogodan za implementaciju modela

maksimalne entropije biblioteke SharpEntropy koja se koristi u sustavu.

Nakon pronalaska leksi¢kih znacajki koje je detaljnije opisano kasnije, modul
uzima znacajke od n pojavnica prije i m pojavnica nakon promatrane pojavnice i dodaje ih
promatranoj pojavnici uz indeks pomaka. Razmotrimo slijede¢i primjer. Reéenica ,,Danas
je lijep 1 suncan dan.* nakon opojavni¢enja i podeSavanja binarnih znacajki izgledati ¢e na

nacin prikazan sljede¢om tablicom:
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Tablica 2 - Primjer odredivanja zna¢ajki uz Sirinu kontekstnog prozora od jedne rije¢i

Pojavnica Znacajke
Danas InitCap
je lowerCase
lijep lowerCase
i lowerCase
suncan lowerCase
dan lowerCase
isPeriod

Ako je kontekstni prozor obuhvaéa 2 rijec¢i prije i 2 rijeci poslije promatrane pojavnice,

modul ¢e proizvesti skup pojavnica i znacajki prikazan tablicom 3.

Tablica 3 - Primjer odredivanja znadajki uz Sirinu kontekstnog prozora od pet rije¢i

Pojavnica Znacajke
Danas InitCap
R+1-lowerCase
R+2-lowerCase
je R-1-InitCap
lowerCase
R+1-lowerCase
R+2-lowerCase
lijep R-2-1nitCap
R-1-lowerCase
lowerCase
R+1-lowerCase
R+2-lowerCase
i R-2-lowerCase
R-1-lowerCase
lowerCase
R+1-lowerCase
R+2-lowerCase
sunc¢an R-2-lowerCase
R-1-lowerCase
lowerCase
R+1-lowerCase
R+2-isPeriod
dan R-2-lowerCase
R-1-lowerCase
lowerCase
R+1-isPeriod
R-2-lowerCase
R-1-lowerCase
isPeriod
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5.3. Bilioteka SharpEntropy

Biblioteka SharpEntropy implementira model maksimalne entropije. Radi se o C#
verziji biblioteke MaxEnt toolkit koja je inicijalno razvijena za programski jezik Java.
Biblioteka podrzava metodu treniranja Generalized Iterative Scaling (GIS), a u ovom se
radu koristi kao crna kutija. U fazi treniranja biblioteci se prosljeduje skup povijesti
(znacajke) i buduénost koja je jedno od trazenih stanja koja specificira SGML. U fazi
oznacCavanja biblioteci se daje skup proslosti, a biblioteka izratunava uvjetne vjerojatnosti

za sve buducénosti.

S programerskog stajaliSta, koriStenje ove biblioteke je vrlo jednostavno. Potrebno
je implementirati nekoliko jednostavnih sucelja koja prilagodavaju podatke formatu koji
biblioteka zna interpretirati.

5.4. Viterbijeva pretraga

Modul koji obavlja Viterbijevu pretragu u fazi treniranja izraduje statistiku prijelaza
temeljenu na korpusu za ucenje. U fazi oznaCavanja se uvjetne vjerojatnosti za pojedine
reCenice predaju modulu koji obavlja Viterbijevu pretragu. Na temelju podataka
prikupljenih u fazi u¢enja, algoritam pronalazi najvjerojatniji skup prijelaza izmedu SGML

stanja.

Ovo je vrlo bitan dio sustava jer osigurava da izlaz bude pravilno ozna¢eni SGML.
Oznacavanje samo na temelju uvjetnih vjerojatnosti moglo bi proizvesti izlazni niz u
kojem bi nakon stanja locationBegin slijedilo stanje dateEnd, $to nije ispravno oznacen
tekst.

5.5. Binarne znacéajke

Sustav podrzava velik broj binarnih znacajki koje se jednim dijelom preklapaju, no
kako je moguce odabrati koje ¢e se znacajke koristiti, to ne predstavlja problem u radu.
Ove znaajke implementirane su regularnim izrazima, a uglavnom analiziraju pojedine
znakove, ili odnose medu znakovima unutar jedne pojavnice. PodrZane binarne znacajke

Su:
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- allCaps — pojavnica pisana samo velikim slovima;

- capPeriod — veliko slovo iza kojeg slijedi tocka;

- capsPeriods — ponavljanje niza veliko slovo — tocka;

- capOtherPeriod — rije¢ pisana velikim slovom koja na kraju ima tocku;
- initCap — veliko pocetno slovo pojavnice;

- lowerCase — sva mala slova u pojavnici;

- innerCap —unutar pojavnice se pojavljuje veliko slovo;

- hasPeriod — pojavnica sadrzi zarez;

- hasComma — pojavnica sadrzi tocku;

- shortWord — pojavnica je kra¢a od pet znakova;

- oneDigitNumber — pojavnica je broj od jedne znamenke;

- twoDigitNumber — pojavnica je broj od dvije znamenke;

- fourDigitNumber — pojavnica je broj od éetiri znamenke;

- onlyDigits — pojavnica se sastoji samo od brojeva;

- hasDigits — pojavnica sadrzi brojeve;

- containsDigitAndAlpha — pojavnica sadrzi brojeve i znakove;
- containsDigitAndPeriod — pojavnica sadrzi brojeve i tocku;

- containsDigitAndPeriods — pojavnica sadrzi brojeve i tocke;

- containsDigitAndDash — pojavnica sadrzi brojeve i crticu;

- containsDigitAndSlash — pojavnica sadrzi brojeve i kosu crtu;
- containsDigitAndComa — pojavnica sadrzi brojeve i zarez;

- containsDigitAndComas — pojavnica sadrzi brojeve i zareze;
- validNumber — pojavnica se moze parsati u broj;

- containsDigitComaAndPeriod — pojavnica sadrzi brojeve, tocke i zareze.

5.6. Leksicke znacajke

Leksicke znacajke opisuju okolinu u kojoj se nalazi promatrana pojavnica. Prilikom
treniranja, za svaku mogucu buduénost (stanje prema konferenciji MUC-7) biljeze se
prethodne i slijedece pojavnice. Od sakupljenih podataka, odbacuju se sve pojavnice koje
se pojave manje od n puta, gdje je n parametar koji se zadaje prilikom pokretanja programa

za treniranje, a ostale pojavnice se, zajedno s frekvencijom pojavljivanja, biljeze u popis.
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Prilikom odredivanja znacajki, za svaku susjednu (prethodnu i slijedecu) pojavnicu
pretrazuje se generirani popis te se za svaku od moguéih buduénosti izracunava faktor koji
govori koliko se Cesto prethodna pojavnica pojavljuje prije pojedine buduénosti. Kako je
dobivena vrijednost kontinuirana, njezina vrijednost se diskretizira dijeljenjem u nekoliko
raspona vrijednosti. Rasponi se definiraju tako da se uzima pocetni prag (zadaje se kao
parametar) koji se zatim dijeli s nekim faktorom (takoder se zadaje kao parametar) kako bi

se dobili preostali razredi. Razred u koji ulazi izraCunati faktor postavlja se kao znacajka.

Uzmimo za primjer recenicu ,,Kantina radi do podneva®. Promotrimo pojavnicu
,podneva“. Recimo da se u korpusu za ucenje pojavnica ,,do“ pojavljuje ispred stanja
timeUnique u 15% sluc¢ajeva. Ako je pocCetni prag postavljen na 20%, a faktor kojim se
dijeli iznosi 2, pojavnica ,,do“ uéi ¢e u drugi razred stoga ¢e pojavnici ,,podneva‘“ biti
podesena znacajka lexClass2BeforeTimeUnique. Spomenuta znacajka moze se protumaciti
kao ,,ispred ove pojavnice nalazi se pojavnica koja se u 10 do 20 posto slucajeva nalazi

ispred pojavnica koje imaju stanje timeUnique*.

5.7. Morfoloske znacajke

Morfoloske znacajke oslanjaju se na morfolosku analizu pojavnica implementiranu
u biblioteci TMT. Zbog prirode hrvatskog jezika nije jednozna¢no moguce odrediti o
kojem tipu i obliku rije¢i se radi promatraju¢i samo rije¢ izvan konteksta. Jednoznacna
analiza bila bi moguc¢a kada bi se napravila POS-analiza, no alat koji bi proveo takvu
analizu za hrvatski jezik nije javno dostupan. Implementirana morfoloska analiza se
provodi u dva koraka, u prvom koraku se iz oblika rije¢i pronadenog u tekstu odrede sve
moguce leme rijeci. Zatim se za oblik rijeci u tekstu i svaku od mogucih lema odredi jedan

ili viSe oblika. Morfoloska analiza implementira Sljede¢e znacajke:

tiplmenica — pojavnica je imenica

- tipGlagol — pojavnica je glagol

- tipPridjev — pojavnica je pridjev

- padezNominativ — padez pojavnice je nominativ
- padezGenitiv — padez pojavnice je genitiv

- padezDativ — padez pojavnice je dativ

- padezAkuzativ — padez pojavnice je akuzativ

- padezVokativ — padez pojavnice je vokativ
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- padezLokativ — padez pojavnice je lokativ

- PadezInstrumental — padez pojavnice je instrumental
- brojnostJednina — brojnost pojavnice je jednina

- brojnostMnozina — brojnost pojavnice je mnozina

- licePrvo — pojavnica je u prvom licu

- liceDrugo — pojavnica je u drugom licu

- liceTrece — pojavnica je u tre¢em licu

- rodMuski — pojavnica je u muskom rodu

- rodZenski — pojavnica je u zenskom rodu

- rodSrednji — pojavnica je u srednjem rodu

5.8. Rje€nicke znacajke

Rje¢ni¢ke znaCajke oslanjaju se na unaprijed pripremljene rjenike Kkoji se
pretrazuju za svaku pojavnicu u tekstu. Ako se pojavnica nalazi u rje¢niku, podesava se

odredena znacajka. Sustav razvijen u sklopu ovog rada sadrzi dva rjec¢nika:

- popis postanskih ureda,

- popis imena i prezimena.

5.8.1. Popis postanskih ureda

Popis postanskih ureda preuzet je sa internetskih stranice Hrvatske poste. Za izradu
rjecnika koriStena su imena mjesta koja su opojavnic¢ena. Pojavnicama je zatim odredena
lema rije¢i pomocu biblioteke TMT te su takvi rezultati zapisani u rje¢nik. Prilikom
odredivanja znac¢ajki tekstovna datoteka se uéitava u kolekciju koja ima izgradeni klju¢ za
brzu pretragu. Za svaku pojavnicu iz teksta se odreduje se njena lema te se pretrazuje

popis. U slu€aju da se ustanovi da se pojavnica nalazi u rje¢niku, aktivira se znacajka.

5.8.2. Popis osobnih imenai prezimena

Popis imena i prezimena izgraden je na temelju podataka iz telefonskog imenika.
Podaci su prvo filtrirani kako bi se iz njega izbacili telefonski brojevi €iji vlasnici nisu
privatne osobe. Zatim je popis parsan kako bi se odbacili suvisni podaci (adresa, mjesto,
broj telefona). Za svaku pojavnicu iz parsanog popisa odredena je (pomocu biblioteke

TMT) lema rijeci te je zapisana u kolekciju koja osim pojavnice sadrzi i broj pojavljivanja
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te pojavnice u imeniku. Budu¢i da osim same pojavnice raspolazemo i brojem
pojavljivanja u imeniku, nije adekvatno koristiti samo jednu binarnu znacajku, veé je

potrebno napraviti razdiobu u razrede. Razdioba u razrede napravljena je po istom nacelu
kao 1 kod leksickih znacajki.
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6. Provedeni testovi

Za potrebe testiranja performansi sustava koristen je korpus clanaka iz Glasa
Slavonije oznacen sustavom OZANA. Za treniranje je koriSten + korpus koji se sastoji od
350 c¢lanaka, 7.470 recenica, odnosno 164.154 pojavnica. Za evaluaciju rezultata koriSten
je korpus od 100 ¢lanaka koji se ne preklapaju s korpusom za treniranje. Korpus za
evaluaciju sadrzi 1699 recenica te ukupno 482.540 pojavnica.

Tablica 4 - Broj naziva u korpusu za treniranje i korpusu za evaluaciju

Korpus za Korpus za

treniranje testiranje
PERSON 3144 775
LOCATION 2243 681
ORGANIZATION | 620 157
PERCENT 155 43
MONEY 272 86
DATE 1159 212
TIME 0 0

Pozeljno bi bilo koristiti korpus ru¢no oznacen od strane lingvista. Na prvi pogled jasno je
da koristeni korpus prilicno odstupa od zeljenog standarda jer nema oznacen niti jedan
naziv koji oznacava vrijeme. Kod ostalih naziva F; mjera uspjesnosti oznacavanja iznosi

manje od 90% [11].

6.1. Slozenost treniranja

Prilikom treniranja s razli¢itim postavkama (Sirina konteksta, koriStene znacajke)
potrebno je utvrditi univerzalan uvjet zaustavljanja kako bi se rezultati treniranja s
razli¢itim postavkama mogli usporedivati. Taj uvjet zaustavljanja odreden je tako da se
prati doprinos izglednosti kroz zadnjih 10 iteracija te se treniranje prekida kada taj

doprinos padne ispod odredene granice.

Budu¢i da proces treniranja ovisi o korpusu 1 koriStenim znacajkama nije moguce
matematicki odrediti sloZzenost. Slika 1 i Slika 2 prikazuju potreban broj iteracija i potrebno

vrijeme za treniranje u ovisnosti o broju koriStenih znacajki.
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Slika 2 - Ovisnost trajanja treniranja o broju znadajki

Na temelju podataka iz Slika 1 mozemo zakljuciti da je porast broja iteracija u
odnosu na porast broja znacajki gotovo linearan. Iz Slika 2 mozemo zakljuciti da je
vrijeme treniranja raste eksponencijalno sa brojem iteracija. 1z ova dva grafa jasno se vidi

da je vrijeme potrebno za jednu iteraciju ovisno o broju znacajki koje se koriste.
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6.2. Odabir znacajki

Odabir znacajki vrlo je bitan faktor u ostvarivanju dobrih rezultata. Buduéi da
vrijeme potrebno za treniranje raste eksponencijalno s brojem znacajki, klju¢no je odabrati
minimalan broj znacajki koje daju dobar rezultat. U idealnom sluc¢aju odabrali bismo $to

vise znacajki, ali u tom slu¢aju vrijeme potrebno za treniranje bilo bi predugo.

Optimalan odabir znacajki je onaj koji minimizira broj znacajki, a maksimizira
rezultate. Implementiran je algoritam koji automatski odabire optimalne znacajke. U odabir
znacajki krece se s praznom listom odabranih znacajki, dok se u listi preostalih znacajki
nalaze sve znaCajke. Za svaku od znacajki u listi preostalih znacajki gradi se model sa
znacajkama iz liste odabranih znacajki te se od svih tako izgradenih znacajki odabire onaj
koji ima najpovoljnija svojstva. Znacajka pridodana listi odabranih znacajki koja tvori
odabrani model dodaje se u listu odabranih znacajki, a mice sa liste preostalih znacajki.
Ovaj proces se ponavlja te se gradi rang lista znaCajki. Kao mjera kvalitete Kkoristi
izglednost (engl. likelihood) koju je vrlo lako moguce izraCunati u svakoj iteraciji
treniranja. Umjesto izglednosti, kao mjeru moguce je koristiti preciznost, odziv ili F;

mjeru, no racunanje tih mjera traje znatno duze te zbog toga nije implementirano.

Krajnji odabir koristenih znacajki prepusten je ruénom odabiru budué¢i da je
potrebno utvrditi zlatnu sredinu izmedu broja znacajki i dostupnih ra¢unalnih resursa za

treniranje modela.

Opisani proces proveden je na skupu za treniranje s mogucih 555 znacajki.
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Slika 3 - Ovisnost izglednosti o broju znacajki
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Iz grafa je vidljivo da izglednost isprva pada, Sto je o¢ekivano buduc¢i da svaka
nova znacajka uvodi nova ogranienja u model. No nakon odredenog broja znacajki
izglednost pocinje rasti, §to nije ocekivano budué¢i da kompleksnost modela raste. Upravo

se u ovom podrucju nalazi toc¢ka s optimalnim brojem znacajki.

6.3. Utjecaj Sirine konteksta

Moguc¢i broj znacajki linearno raste s brojem rijeci u kontekstu koji se razmatra, a
samim time i kompleksnost modela. Utjecaj Sirine konteksta na rezultate vidljiv je iz

grafova na slikama 4, 5,61 7:
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Slika 4 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere cijelog sustava o broju rije¢i u kontekstu

Iz Slika 4 vidi se da je pet rije¢i optimalna §irina konteksta. Sirenjem konteksta

preciznost lagano raste, ali odziv i F; mjera lagano opadaju.
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Slika 5 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere oznacavanja organizacija o broju rijeci u kontekstu

Slika 5 je posebno zanimljiva jer su imena organizacija Cesto sastavljena od vise
rijeci pa je utjecaj Sirine konteksta ovdje posebno dobro vidljiv. lako se i ovdje optimalna

toCka nalazi na Sirini konteksta od pet rijeci, proSirenjem konteksta preciznost zamjetno

raste.
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Slika 6 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere oznaavanja postotaka o broju rije¢i u kontekstu

Ovisnost uspjeSnosti oznacavanja naziva postotaka (PERCENT) o broju rije¢i u
kontekstu, prikazana slikom 6, je zanimljiva budu¢i da se ponaSa drugacije od ostalih

naziva. lako se lokalni maksimum nalazi na Sirini konteksta od pet rijeci, daljnjim Sirenjem
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konteksta postizu se bolji rezultati. OznaCavanje naziva nov¢anih valuta (MONEY),
prikazana slikom 7, takoder pokazuje najbolje rezultate pri $irini konteksta od pet rije¢i, no
zanimljivo je Sto daljnjim Sirenjem konteksta dolazi do opadanja preciznosti §to nije slucaj

sa ostalim tipovima nazivaO02E
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Slika 7 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere oznaavanja novéanih valuta o broju rije¢i u kontekstu

PonaSanje pojedinih tipova naziva ovisno o $irini konteksta vrlo je zanimljivo. Iako
je jasno vidljivo da je optimalan broj rije¢i u kontekstu pet, neki tipovi naziva pokazuju
bolje, a neki losije rezultate daljnjim Sirenjem konteksta. U praksi imamo i vremenska
ograniCenja, pa je neisplativo koristiti kontekst Siri od pet rije¢i jer je ukupno poboljsanje u

rezultatima minimalno, a vrijeme treniranja je znatno duze.

6.4. Utjecaj broja iteracija

U idealnom slucaju broj iteracija treniranja koje Zelimo napraviti tezi u
beskonacnost. U praksi pozeljno je znati kako se model ponasa ovisno o broju iteracija. To
saznanje omoguéit ¢e nam da bolje odredimo toc¢ku prekida treniranja te tako u istom
vremenu provedemo vise eksperimenata. S vise provedenih eksperimenata moc¢i ¢emo

bolje utvrditi optimalne parametre te napraviti bolji model.

Provedeni su pokusi sa Sirinom konteksta od pet rijeci s koriStenjem svih znacajki
na korpusu za treniranje od 350 ¢lanaka. Grafovi na slikama 8, 9 i 10 prikazuju ovisnost

preciznosti, odziva i F; mjere o broju iteracija.
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Slika 8 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere cijelog sustava o broju iteracija

Iz grafova moZzemo zakljuciti da se za Sirinu konteksta od pet rije¢i zadovoljavajuci

rezultati postizu ve¢ nakon 5000 iteracija. Daljnje treniranje donosi vrlo malo poboljSanje.

Na svim grafovima mozemo primijetiti da preciznost vrlo brzo naraste, a zatim lagano

opada.
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Slika 9 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere oznacavanja naziva organizacija o broju iteracija
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Slika 10 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere oznaavanja naziva postotaka o broju iteracija

Kao §to smo ve¢ spomenuli, imena organizacija se ¢esto sastoje od vise rijeci zbog

Cega ih je teze prepoznati. Na Slika 9 vidimo opadanje preciznosti koje nalikuje na

opadanje preciznosti na pocetku Slika 10. Budu¢i da preciznost na Slika 10 nakon

inicijalnog opadanje po¢inje rasti, mozemo nagadati da bi preciznost na Slika 9 pocela rasti

kada bi napravili dovoljno iteracija.

6.5. Utjecaj veli€ine korpusa za treniranje

Budu¢i da je korpus za treniranje iznimno vazan segment u dobivanju dobrih

rezultata, potrebno je utvrditi koja je koli¢ina teksta potrebna da bi se postigli dobri

rezultati sa $to manjim korpusom. Da utvrdimo optimalnu veli¢inu korpusa za treniranje

trenirali smo modele s razliCitim brojem c¢lanaka u korpusu za treniranje. Sirina

kontekstnog prozora za potrebe testova podeSena je na pet rijeCi, a koriStene su sve

znacajke.
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Slika 11 - Ovisnost preciznosti, odziva i F1 mjere sustava o broju ¢lanaka u korpusu za treniranje

Na temelju dobivenih rezultata zakljucujemo da je nakon 300 ¢lanaka u korpusu za

treniranje dolazi do stagnacije.

6.6. Odabrani model

Na temelju provedenih testova odabran je model koji koristi Sirinu konteksta od pet

rijei treniran na korpusu od 300 ¢lanaka. Dobiveni su sljedeci rezultati:
Preciznost:  65.1%
Odziv: 40.4%
F1 mjera: 49.9%

Ove rezultate treba uzeti s rezervom zbog korpusa na kojem je algoritam trenirao i
zlatnog standarda koriStenog za usporedivanje rezultata. Dostupan korpus je oznacen
sustavom OZANA koji prema autorovim testovima oznacava s F1 mjerom izmedu 90 1 92
posto na korpusu za koji je izraden. Bududi da se koristeni korpus ponesto razlikuje od
korpusa koriStenog za testiranje sustava OZANA, realno je ocekivati da je sustav imao 1

nesto slabije performanse od deklariranih.

Pri koriStenju takvog korpusa nailazimo na nekoliko problema. U fazi
treniranja sustav ima problema pri jasnom odredivanju parametara zbog neto¢nosti

oznacavanja. S druge strane, prilikom oznacavanja i usporedbe sa zlatnim standardom
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uspjes$nost je manja zbog neto¢no oznacenog zlatnog standarda. U konacnicl, sustav je dva
puta suocen s istim problemom §to mu svakako naruSava performanse. Kada bi bio
dostupan ru¢no oznaceni korpus za treniranje i zlatni standard, performanse sustava bi
sigurno osjetno porasle. Za usporedbu, na konferenciji MUC-7 najbolje rezultate ostvario
je sustav LTG ¢ija F; mjera iznosi 93.39%.
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7.Smjernice za daljnji rad

U ovom radu razmatrani su utjecaji raznih parametara treniranja, ali uvijek je
razmatran utjecaj promjene samo jednog parametra dok su ostali parametri bili fiksirani.
Bilo bi interesantno i pou¢no napraviti op$irnije testove u kojima bi se myjerili utjecaji

promjene vise parametara.

Proucavajuc¢i sustave za druge jezike temeljene na modelu maksimalne entropije
uoceno je da se oni pretezito oslanjaju na rjecnicke 1 leksicke znacajke. Daljnji rast
performansi sustava bio bi moguc¢ kada bi se procistili koriSteni popisi imena i lokacija, te
kada bi se napravili novi rjeénici. Kao primjer mozemo izdvojiti popis titula (gda, dr, dipl.

ing.), popis rije¢i vezane u organizacije (zavod, druStvo, ministarstvo i sl.).

Rezultate ovog sustava trebalo bi temeljito prouciti te pokuSati utvrditi koja bi
pravila pomogla da se detektiraju tipovi naziva koje sustav s postoje¢im znacajkama nije
uspio detektirati. Za ozbiljnije rezultate potrebno bi bilo izraditi kvalitetan, ru¢no oznaéeni

korpus za treniranje, te definirati zlatni standard za tipove teksta koje se Zeli oznacavati.

Budu¢i da su najbolje rezultate na konferenciji MUC-7 postigli hibridni sustavi
svakako bi trebalo pokusati spojiti sustav temeljen sa pravilima na sustavom temeljenim na

modelu maksimalne entropije.
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8. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je napraviti pregled metoda za strojno prepoznavanje i
klasifikaciju naziva te utvrditi je li model maksimalne entropije primjenjiv za
prepoznavanje i Klasifikaciju naziva u hrvatskome jeziku. Odabrani model implementiran
je s potrebnim modulima za treniranje, oznacavanje teksta te automatski odabir koriStenih
znacajki.

Kroz ovaj rad pokazano je da je metoda maksimalne entropije primjenjiva za
oznacavanje i klasifikaciju naziva, no kako se radi o nadziranoj metodi, krajnji rezultati
vrlo su ovisni o korpusu za treniranje i rje¢nickim znacajkama. Korpus za treniranje kao i
zlatni standard koriSteni u ovom radu daleko su od idealnog budu¢i da se radi o strojno
oznacenim tekstovima u kojima 1 neupuceni promatra¢ ve¢ na prvi pogled moZe pronaci
greSke. KoriSteni rjecnici takoder nisu kvalitetno obradeni, ve¢ se radi o strojno
prikupljenim podacima. U skladu s time, postignuti odziv i preciznost nisu vrhunski, ali

pokazuju da metoda ima velik potencijal.

Dosad dobiveni rezultati opravdavaju daljnji razvoj i ulaganje u potrebne
lingvisti¢ke resurse, a vrijedilo bi pokusSati razviti i hibridni sustav sa nekim sustavom

temeljenim na pravilima.
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Sazetak

NASLOV: Metoda maksimalne entropije i njena primjena za oznacavanje slijednog niza

tekstnih podataka

Rad opisuje teorijsku podlogu prepoznavanja i klasifikacije naziva, daje pregled
metoda za strojno prepoznavanje s naglaskom na metode strojnog ucenja. Opisuje se
odabrana programska implementacija sustava za prepoznavanje i Kklasifikaciju naziva, te
binarne, morfoloske, leksi¢ke i rjecni¢ke znacajke koriStene za izgradnju modela
maksimalne entropije. Opisan je automatski postupak za odabir optimalnih znacajki.
Napravljena je analiza Sirine kontekstnog prozora, broja koriStenih znacajki, veliCine
korpusa za treniranje te broja iteracija u ovisnosti o uspjeSnosti oznac¢avanja. Na temelju

provedenih analiza odabrani su parametri modela koji pokazuje obecavajuce rezultate.

KLJUCNE RIJECI: prepoznavanje i klasifikacija naziva, maksimalna entropija, strojno

ucenje, obrada prirodnog jezika, crpljenje obavijesti, hrvatski jezik
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Abstract

TITLE: Maximum Entropy Method and its Application on Text Tagging

This thesis describes theoretical background of Named Entity Recognition and
Classification (NERC) and gives an overview of automated recognition methods with
emphasis on machine learning methods. A maximum entropy NERC system is described,
as well as the binary, morphological, lexical and dictionary features used by the model.
The system implements an automated feature selection process. An analysis of
performance depending on the context window size, number of features, number of articles
in training corpus and number of training iterations is made. Based on the analysis, a

model is built that shows promising results

KEYWORDS: named entity recognition and classification, aximum entropy, machine
learning, natural language processing, information extraction, Croatian

language
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Dodatak A: Korpus za treniranje

Primjer ¢lanka iz korpusa za treniranje:

<doc>

<s><ENAMEX TYPE="PERSON">Ivica Zulj</ENAMEX> dosjetio se kako ce
doskociti kradljivcima ukrasne zvijezde sa svojega Mercedesa :

Oznaka Osjeckog piva s tocionika jeftinija od niSana
VISNJEVAC - <ENAMEX TYPE="LOCATION">0Osijekom</ENAMEX> i okolicom

ve¢ se godinu dana vozi mercedes s neobicnom oznakom na masci automobila
umjesto mercedesove zvjezdice i zaokuplja pozornost svih prolaznika.</s>

<s>Umjesto nisana, vlasnik automobila<ENAMEX TYPE="PERSON"> Ivica
Zulj</ENAMEX> zvani Zumpi stavio je oznaku s to&ionika Osjeckog piva,
Cime izaziva salve smijeha pjeSaka kada zastane mercedesom na
semaforu.</s>

<s>Tridesetetverogodisnji Zumpi vlasnik je "Pecare", vi3njevackog
cafe-bara, pa mu je, radec¢i iza Sanka, jednog dana sinula neobicna ideja
kako doskociti kradljivcima mercedesove zvijezde, koju su mu vec triput
ukrali s automobila.</s>

<s>- Cesto se kradu zvijezde s mercedesa jer su lijep ukras, a kako
nisu jeftine, dosadilo mi je kupovati ih.</s>

<s> Gledao sam u taj znak na tocioniku i dosjetio se kako ce se
zgodno uklopiti s automobilom, a nece ga krasti jer nije atraktivan kao
nisan - kazao nam je Zumpi, za kojeg njegovi sumjedtani kazu kako mu ta
oznaka i prilici jer ga predstavlja onakvim kakav i jest - vjeran
Osjeckom pivu od kada zna za sebe, a i u njegovu se lokalu od hrvatskih
piva to¢i jedino ono iz osjecke Pivovare i strana piva.</s>

<s>Gosti su naviknuli na njegovu odanost Osjeckom pivu, a i mi smo
se u to mogli uvjeriti kada smo ga zatekli za stolom kako s njima u
prijateljskom razgovoru pijucka to najdraze mu hmeljno picde.</s>

<s>Vlasnik <TIMEX TYPE="DATE">22 godine</TIMEX> starog pivarskog
mercedesa, koji je prepoznatljiv u cijelom gradu, pa zbog njega i gosti
uvijek znaju gdje je trenutacno gazda "Pecare", kaze kako je i kilograme
natukao pijuc¢i godinama Osjecko pivo, a omiljena mu je pjesma "Voli Ivo
piti pivo", koja kad zasvira, zaigra i Ivino srce. </s>

<s> Ima Ivo 150 kilograma, a teSko mu se i izvagati jer mora traziti
posebnu vagu koja vaze viSe od onih kuc¢nih.</s>

<s> Bilo bi lijepo kada bi osjecka Pivovara prepoznala Zumpijevu
odanost njihovu pivu, koje pije oduvijek kao lokalpatriot.</s>

<s> Bezbrojni su primjeri darivanja pojedinih velikih prodavaonica
koje nagraduju svoje konzumente i kupce pojedinim proizvodima u kolicini
koja je jednaka njihovoj tezini.</s>

<s>Razloga za nagradivanje i darivanje ima jer<ENAMEX TYPE="PERSON">
Ivo</ENAMEX> <TIMEX TYPE="DATE">24. sijecnja</TIMEX> slavi rodendan pa
bi darivanje bio pravi mali spektakl - ako se pronade izdrzljivija vaga
od one kucne.</s>

<s>(Autor: <ENAMEX TYPE="PERSON">Darko PEJIC</ENAMEX>)</s>
</doc>
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