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1. Uvod

Svakim danom raspolazemo sve vecom racunalnom moci i pokuSavamo rjeSavati ra-
zlicite izazove koje prije nismo mogli rjeSavati. Jedan od tih izazova je i obrada
prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing). U informacijskom dobu koli¢ina
dostupnih informacija je ogromna i potrebna nam je pomo¢ racunala da obradimo sve
te dostupne informacije. Obrada prirodnog jezika predstavlja jedan od najtezih po-
dru¢ja umjetne inteligencije.

Neki primjeri problema kod obrade prirodnog jezika su: strojno prevodenje, par-
siranje prirodnog jezika, automatska izrada sazetka teksta, prepoznavanje imenovanih
entiteta, oznacavanje vrsta rijeci, generiranje prirodnog jezika, razrjeSavanje korefer-
encija, izrada sustava za odgovaranje na pitanja, prepoznavanje govora itd.

U ovom radu bavimo se problemom razrjeSavanja koreferencije (engl. Coreference
Resolution). Taj problem moZemo smjestiti u podrucje ekstrakcije informacija iz tek-
sta (engl. information extraction). To je postupak kojim se utvrduje koji se izrazi u
tekstu dokumenta odnose na isti izvanjezicni entitet s obzirom na to da se u tekstovima
na iste izvanjezi¢ne entitete najéeSée ne referiramo istim nazivima ve¢ zamjenicama,
skraenicama, dijelovima naziva i sl. Primjerice, ako neka imamo dokument u ¢ijem
tekstu se spominje predsjednik RH Ivo Josipovié, to bio primjer koriStenja imenovanog
izraza, na taj entitet se moZze referirati zamjenicom or ili nominalnim izrazom pred-
sjednik. Koreferentni izrazi mogu biti zamjenice, imenicke fraze ili vlastita imena.
Ovaj rad koncentrira se na uparivanje imenovanih entiteta.

RjeSavanje problema razrjeSavanja koreferencije preduvjet je za rjeSavanje sloZeni-
jih problema obrade prirodnog jezika, prvenstveno iz podrucja ekstrakcije informacija.
Primjeri problema cije se rjeSavanje olakSava razrjeSavanjem koreferencije su: sustavi
koji odgovaraju na pitanja, problem ekstrakcije citata iz teksta 1 sl. Tako bi se u prob-
lemu odgovaranja na pitanja mogle pratiti informacije o izvanjezi¢nim entitetima na
koje se razli¢ito referenciramo u datom tekstu. Takoder, potrebno je prepoznati na
koje se izvanjeziCne entitete referencira korisnik u svojim upitima.

Ova rad se koncentrira na uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta. Za nave-



deni zadatak koristit ¢e se pristupi nadziranog strojnog ucenja. Sustavi koji razr-
jeSavaju zamjenice imaju visoku tocnost. Kada prosirimo problem i na imenicke fraze
ili vlastita imena, tocnost sustava pada. Zbog toga se pokuSava poboljSati uparivanje
koreferentnih imenovanih entiteta.

U radu su analizirane znacajke i utvrdilo se koje znaCajke treba koristiti da bi §to
efikasnije rijesili zadani problem. Definirani su razliciti skupovi znacajki odnosno
konfiguracije. Cilj ovog diplomskog rada prouciti je kako se razliCite konfiguracije
ponasaju u sustavima koji €e raditi s tekstovima na hrvatskom jeziku. Implementiran
je postupak nadziranog strojnog ucenja temeljen na pravilima. Osim toga, u procesu
evaluacije napravljeni su eksperimenti i s nekim drugim tehnikama nadziranog stro-
jnog ucenja.

U sljedecem poglavlju dan je pregled podrucje razrjeSavanja koreferencije s vazni-
jim srodnim radovima. Tree poglavlje sadrZi opis metoda strojnog ucenja pomocéu
kojih ¢e se pokusati rijesiti problem. U Cetvrtom poglavlju opisuje se priprema skupa
za ucenje, dok se u petom poglavlju analiziraju znacajke koje se koriste u razrjeSavanju

koreferencije. Potom slijedi opis programske implementacija i evaluacija rezultata.



2. Pregled podrucja

RazrjeSavanje koreferenci postupak je u kojem se uparuju razliciti izrazi koji se odnose
na isti izvanjezicni entitet (Clark i Gonzalez-brenes, 2008). Takvi parovi sastoje se od
antecedenta i anafore. Anaforom nazivamo koreferencu na antecedent koji se odnosi na
odredeni izvanjezicni entitet. Tako u reCenici: Ivo Ivi¢ kasni, ali on ¢e doci, antecedent
je Ivo Ivié, a anafora je zamjenica on. Slaganjem koreferentnih parova koji se odnose
na isti izvanjezicni entitet dobivamo koreferetni lanac. Koreferentne izraze moZemo

podijeliti u tri kategorije (Clark i Gonzalez-brenes, 2008):
— zamjenice,
— nominalni izrazi,

— imena.

U tablici 2.1 dani su primjeri izraza u tekstu za izvanjezicni entitet Pero Peric.
Tablica 2.1: Razlicite vrste izraza koje se odnosi na isti izvanjezicni entitet

Vrsta izraza Primjer

Zamjenice On, njega
Nominalni izraz | Covjek u crnom odijelu

Imenovani izraz | Pero Peri¢, gospodin Peri¢

U postupku razrjeSavanju koreferencije Zelimo razrjeSavati izraze unutar iste recenice
1 medu razli¢itim re€enicama. Takvi postupci imaju klju¢nu ulogu u razumijevanju
teme teksta.

Zadatak razrjeSavanja koreferencije definiran je na Sestoj konferenciji MUC' (engl. Mes-
sage Understanding Conference), odrzanoj 1995. godine. Na istoj konferenciji defini-

ran je i zadatak prepoznavanja imenovanih entiteta (engl. Named Entity Recognition)

Niz konferencija koje su poticale razvoj novih i boljih metoda u podrudju ekstrakcije informacija
(engl. information extraction). Konferenciju organizira agencija DARPA pri americkom ministarstvu

obrane.



u tekstu Cije rjeSavanje obi¢no prethodi problemu razrjeSavanja koreferenci. Na kon-
ferenciji se definirao i korpus tekstova na kojem su se rjeSavali zadani problemi. Dvije
godine kasnije odrzana je sedma konferencija MUC, na kojoj je takoder predstavljeno
nekoliko radova iz podrucja razrjeSavanja koreferencije, kao 1 novi korpus. Spomenute
korpuse znanstvenici i danas intenzivno koriste za ispitivanje raznih metoda razrjeSa-
vanja koreferencije na engleskom jeziku.

Robustan i toCan alat za razrjeSavanje koreferencije predstavlja bitan element u
mnogim zadacima obrade prirodnog jezika. Ipak, ne mogu se sve vrste anafora jed-
nako uspjes$no razrjeSavati. TipiCan sustav za razrjeSavanje zamjenica ima uspjeSnost
izmedu 85 1 90% (Mitkov 1 Sb, 1999), dok je opcéenita uspjesnost razrjeSavanja koref-
erenci mnogo loSija. Tako, primjerice, sustav (Soon et al., 2001) ima F-mjeru 60,4%
na ispitnom skupu MUC-7.

Navedeni rezultati upucuju da je potrebno poboljSati razrjeSavanje koreferencije
medu vlastitim imenima i imenickim frazama. U tablici 2.2. predstavljeni su neki

tipi¢ni problemi koreferencije kod vlastitih imena.

Tablica 2.2: Primjeri koreferentnih vlastitih imena

Antecedent Anafora
Hrvatski zavod za mirovinski osiguranje HZMO
F-14 f14
Predsjednik Republike Hrvatske Ivo Josipovi¢ | Predsjednik Josipovié

U (Soon et al., 2001) razvijen je postupak zasnovan na strojnom ucenju, koris-
te¢i pripremljen korpus, za razrjeSavanja koreferencije. Postupak je zahtijevao rela-
tivno malen korpus za ucenje koji je sadrZzavao unaprijed oznacene koreferentne lance.
Cijeli niz alata (engl. pipeline) koriSten je da bi se prepoznale imenicke fraze, za-
mjenice i ostali tekstovni elementi koji se referenciraju na izvanjeziCni entitete. Iz
oznacenog korpusa generirani su parovi elemenata koji se odnose na izvanjezi¢ne en-
titete (engl. markables), za svaki par definirano je odnosi li se na isti izvanjezi¢ni entitet
odnosno je li koreferentan. Potom je skup za ucenje predan algoritmu strojnog ucenja
koji ima zadatak izgraditi klasifikator. Autori su koristili klasifikator izgraden algo-
ritmom C35, naprednijom verzijom algoritma C4.5 (Quinlan, 1993). Za razrjeSavanje
koreferencije u novim nevidenim tekstovima koristi se spomenuti niz alata kojim se
prepoznaju parovi kandidati za koreferenciju, a potom koristimo izgradeni klasifikator

da odredi radi li se stvarno o koreferentnim izrazima. Rad (Soon et al., 2001) kao i



brojni drugi radovi pokazuju da je vrlo korisno imati odredene jezine alate na raspo-
laganju (vidi sliku 2.1), prvenstveno zbog automatskog prepoznavanja imenickih fraza
1 zbog automatskog generiranja brojnih znacajki parova kandidata koje se koriste u
klasifikatoru na odgovor na pitanje radi li se o koreferentnim izrazima. U nedostatku
odredenih jezi¢nih alata prisiljeni smo rucno izvrSavati odredene zadatke, §to treba
uzeti u obzir. Kriticni dio postupka je odabir podobnih kandidata za koreferenciju,
Sto bitno utjece na odziv cjelokupnog sustava za razrjeSavanje koreferencije. U radu
(McEnery et al., 1997) proucava se utjecaj udaljenost medu izrazima kandidatima za
koreferenciju. Pokazano je da utjecaj znacajke udaljenosti igra vaznu ulogu kod razr-
jeSavanja koreferencije medu zamjenicama, ali kad govorimo o vlastitim imenima, na

koje se stavlja naglasak u ovom radu, znacajka udaljenosti se nije pokazala vaznom.

Cisti tekst Tokenizacija i Morfoloika obrada Oznadivaé vrste rijedi
> segmentacija na

Y
Y

(POS oznativat)

retenice.
¥
Identifikator Prepoznavanje Ekstrakcija
imenickih fraza "| imenovanih entiteta " ugnijezdenih
(engl. noun phrases) imenitkih fraza
¥
Odredivanje Kandidat

B
»

semantitkog razreda

Slika 2.1: Primjer sustava za razrjeSavanje koreferencije Soon et al. (2001)

Zahvaljujuci konferencijama MUC, pogotovo MUC-6 i MUC-7 gdje je precizno
definiran zadatak razrjeSavanja koreferenci, dostupni su korpusi s unaprijed oznacenim
kandidatima za koreferenciju. Na Zalost, vrlo malo je korpusa na drugim jezicima
koji su prilagodeni datom zadatku. Sustav (Soon et al., 2001) je na skupu MUC-6
imao odziv 58,6%, a preciznost 67,3%. Odgovarajuca F-mjera je iznosila 62,6%. Za
korpus MUC-7 odziv je iznosio 56,1%, a preciznost 65,5%. F-mjera bila je 60,4%.

Rezultati su bili na razini rezultata sustava koji su koristili nenadzirano strojno ucenje
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(postupke temeljene na grupiranju). Tri znacajke su se pokazale najznacajnijim: STR-
MATCH, ALIAS, APPOSITIVE. Znacajka STRMATCH jednostavno je usporedivanje
niza znakova, prethodi joj postupak normalizacije u kojem se eliminiraju zamjenice i
Clanovi (primjer engleskog jezika, a, an, the). ZnaCajka ALIAS je prilicno sloZena.
Ako su oba izraza u paru imenovani entiteti (osobe, organizacije, dan, i tako dalje)
ova znacajka definira odnose li se izrazi na iste izvanjezicne entitete. Ovisno o tome
o kojoj se vrsti entiteta radi, primjerice radi li se o osobi ili organizaciji, primjenjuju
se razliCiti postupci. Znacajka APPOSITIVE definira je li prvi izraz u paru apozicija
drugog izraza u paru.

U radu (Uryupina, 2004) poseban je naglasak stavljen na vlastita imena. Postupak
odredivanja koreferencije izmedu dva izraza pretezno sastavljena od vlastitih imenica
rastavljen je na tri dijela: normalizaciju, izbor znakovnog niza i samu usporedbu. U
postupku normalizacije eliminiraju se odredeni znakovi poput Clanova, interpunkci-
jskih znakova. U postupku izbora znakovnog niza odabire se najinformativniji dio
izraza. To moZe biti prva ili posljednja rijec u izrazi, posljednja imenica u izrazu, na-
jcesc€e koriStena imenica. Posljednji dio se odnosi na samu usporedbu kandidata nad
kojim su provedeni postupci normalizacije i izbora znakovnog niza. Primijenjene su
razne metode, od najelementarnije provjere jesu li nizovi identi¢ni do razlicitih mjera
sli¢nosti. U evaluaciji je koriSten MUC program (Vilain et al., 1995) u kojem se ne us-
poreduju individualni parovi nego cijeli koreferentni lanci. Za svaku anaforu, gledaju
se svi kandidati antecedenti (prethodna vlastita imena u ovom slucaju). Svi dobiveni
parovi se predaju klasifikatoru Ripper (Cohen, 1995). Ako klasifikator odredi da su
kandidati koreferentni, oni se dodavaju u pripadajuci koreferentni lanac. Potom nas-
tavljamo sa sljedeCcom anaforom. U radu se eksperimentiralo s mnogo razlicitih kon-
figuracija (kombinacija znacajki). Rezultati izraZeni kao F-mjera kretali su se izmedu
71,9% do 80,5%.

U radu (Strube et al., 2002) predstavljena je znacajka MED (engl. Minimum Edit
Distance). Autori su prethodno izradili sustav za razrjeSavanje koreferencije 1 postigli
odli¢ne rezultate sa zamjenicama, dobre rezultate s vlastitim imenima i nezadovoljava-
juce rezultate s imenickim frazama koje definiraju neki entitet (primjer u tablici 2.1).
Zeleéi unaprijediti razrje$avanje anaforickih veza kada se radi o vlastitim imenima i
definiraju¢im imeni¢kim frazama iskoristili su mjeru minimalne udaljenosti (Wagner i
Fischer, 1974). Postigli su znacajno bolji odziv sustava, izgubivsi malo preciznosti. To
predstavlja iskorak jer znacCajka nije zahtjevna za izraCunavanje i nezavisna se o jeziku
1 domeni teksta. F-mjera se poboljSala za 11% kada se u obzir uzmu vlastita imena

1 18% za definirajuce imenske fraze. Uzimajuci sve vrste anafora u obzir F-mjera se



poboljsala od 59,97% do 67,98%, §to predstavlja napredak od 8%.

Uparivanjem koreferentnih vlastitih imena u pravnoj domeni bavio se (Branting,
2002). Cilj je bio razviti sustav koji ée omoguciti detekciju sukoba interesa u pravnim
slucajevima. Prepoznato je devet vrsta varijacija koje oteZavaju uparivanje vlastitih
imena poput interpunkcijskih znakova, razmaka, skracenica, pravopisnih pogresaka,
permutacija ili nedostajanje rijeci u nazivu. Autor postupak rastavlja u tri dijela: nor-
malizacija, indeksiranje 1 procjena slicnosti. Normalizacija je postupak u kojem se
znakovni nizovi Ciste u svrhu boljeg iskoriStavanja algoritama usporedbe. Postupci
normalizacije mogu ukljucivati eliminiranje interpunkcijskih znakova (primjerice cr-
tica, pa se F-16 pretvara u F16), pretvaranje svih slova u mala slova, filtriranje zaus-
tavnih rijeci. Indeksiranje je postupak u kojem se smanjuje broj potrebnih usporedi-
vanja znakovnih nizova da bi se procijenila njihova slicnost. KoriSteni su i fonetski
algoritmi koji indeksiranje rade u skladu s engleskim izgovorom imena. Prvenstveno
se odnosi na organizaciju znakovnih nizova u strukture koje su pogodne da se reducira
broj usporedivanja poput tablica rasprSenog adresiranja. U radu je predstavljeno 16
algoritama za usporedbu vlastitih imena. Najbolji algoritmi RED_W.S_Approz i
RED_WS_FEQ imali su F-mjeru oko 85%. Oba algoritma koriste fonetski algortiam
Redudant, usporeduju se rijeC po rijeC u nazivu, a razlike su da za konacnu usporedbu
prvi algoritam koristi Levenshteinovu udaljenost, a drugi algoritam provjerava jesu li
traZeni nizovi identi¢ni.

U ovom radu uparivaju se koreferentni imenovani entiteti na hrvatskom jeziku. Svi
prethodno navedeni sustavi napravljeni su za druge jezike, prvenstveno engleski jezik.
Preuzet e se neke znacajke i postupci koji su koristeni u navedenim radovima i ispitati
njihova korisnost u rjeSvanju problema koreferencije imenovanih entiteta na hrvatskom

jeziku.



3. Ucenje temeljeno na pravilima

3.1. Uvod

Uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta svodi se na problem binarne klasifikacije.
Uparujemo sva moguca spominjanja imenovanih entiteta. Jedan primjer skupa odnosno
par spominjanja moZe pripadati klasi koreferentnih parova ili klasi parova koji nisu ko-
referentni.

Tipi¢na primjena ucenja binarne klasifikacije ukljucuje (Suh, 2011):
1. unaprijed odredene dvije klase,

2. diskretnu domenu podataka,

3. dovoljan broj primjeraka za ucenje,

4. vrijednosti atributa mogu biti ili diskretne ili numericke.

Metoda koja je odabrana za rjeSavanje problema uparivanja koreferentnih imen-
ovanih entiteta temeljena je na automatskoj izgradnji pravila. Navedeni postupak
spada u metode nadziranog strojnog ucenja i1 pokazao se vrlo uspjeSnim u rjeSavanju
problema uparivanja koreferentih imenovanih entiteta na engleskom jeziku (Uryupina,
2004). Sustavi temeljeni na pravilima omogucuju brzu i uspjeSnu izgradnju modela
koji éemo koristiti.

Imamo poznatu ciljnu varijablu i ona je u obliku dvije klase. Zanimaju nas modeli
(pravila) koji razdvajaju te klase. Sustavi koji uCe skup pravila po kojima ¢e obavljati
klasifikaciju primjera imaju niz poZeljnih svojstava. Pravila su relativno jednostavna i
ljudi ih mogu lako razumjeti. Vrlo Cesto sustavi temeljeni na pravilima postizu bolje
rezultate nego sustavi temeljeni na stablima odluke. Jedan nedostatak sustava temel-
jenih na pravilima relativno je loSe skaliranje u odnosu na veli¢inu skupa za ucenje

i osjetljivost na Sum! u podacima. S obzirom na to da su upravo takvi skupovi po-

'Sum u podacima ukljuuje sve neispravnosti koje nisu sistemskog karaktera, poput subjektivne

procjene vrijednosti atributa, nepreciznih mjerenja i sl.



dataka vrlo Cesti u realnim primjenama, uloZen je znacajan trud da bi se ublaZio ovaj
nedostatak.
Postoji mnogo algoritama koji se koriste za ucenje klasifikacije, a temelje se na

ekstrakciji pravila. MoZemo ih svrstati u dva glavna pristupa:

1. Tehnika “podijeli, pa vladaj”: ovaj pristup ukljucuje rjeSavanje problema odozdo
prema dolje. Ideja je da se stvore pravila za klasifikaciju organizirajuéi sve prim-
jere skupa za ucenje u stablo odluke, a ta organizacija se temelji na nizu testova
koji se provode nad svakim atributom skupa za ucenje. U ovom pristupu bi-
ramo jedan atribut skupa za ucenje i provodimo test i ovisno o rezultatima dije-
limo pocetni skup za ucenje na manje podskupove, zatim rekurzivno provodimo
testove nad svakim od podskupova. Postupak ponavljamo sve dok ne dobijemo
Ciste podskupove, odnosno sve dok ne dobijemo podskupove u kojima sve in-
stance pripadaju istoj klasi. Ovaj proces je zapravo proces heuristickog traZzenja
svih mogucih pravila klasifikacije. Pravila dobivamo tako da prodemo sve puteve
od korijena dobivenog stabla do listova stabla. Primjeri algoritama koji koriste
ovaj pristup su: Cart, ID3, C4.5, C5.0;

2. Drugi pristup ukljucuje generiranje pravila na nacin da se pokrije Sto vise in-
stanci odredene klase bez da se uspostavlja stablo odluke. Nakon §to stvorimo
jedno pravilo, sve instance pokrivene tim pravilom se izdvajaju i nastavljamo
stvarati pravila na preostalom skupu instanci. Ovakav pristup je neSto nepre-
cizniji, ali dosta brZi jer ne gradimo cijelo stablo. Primjeri algoritama koji koriste
navedeni pristup su: Prism, Induct, IREP, RIPPER.

Ciljevi navedenih pristupa su da se precizno i efikasno izvuce znanje o klasifikaciji
iz zadanog skupa za ucenje. Navedeno znanje se moze prikazati na dva nacin Sto
se vidi iz prethodno definiranih pristupa. MoZemo koristiti klasifikacijska pravila ili
stabla odluke.

Klasifikacijska pravila su najjednostavnija za prikazivanje znanja. Pravila ukljucuju
jedan ili viSe testova nad atributa koji se koriste u skupu za ucenje i predstavljaju

povezanost instance s odredenom klasom. Pravila se navode u sljedecoj formi:

Ako je atribut X=x i atribut Y=y, onda

instanca Z pripada klasi z.

Ciljni atribut moZe imati samo dvije klase. Kad primjenjujemo pravila odlu¢ujemo
na osnovni je li odredeni uvjet postavljen nad nekim atributom ispunjen ili ne. Prikaz

pravilima je koncizniji.



Stabla odluke predstavljaju integrirano znanje o klasifikaciji. Svaki Cvor stabla
predstavlja jedan test nad jednim ili viSe atributa (odgovara uvjetu u pravilu). Listovi
stabla predstavljaju klase. Instancu provedemo kroz stablo, izvrSavajuéi testove na
svakom ¢voru 1 vrsta lista do koje dodemo nam definira klasu instance. Stabla sadrze
viSe znanja, potpun pogled na klasifikacijske informacije u domeni, ali prostorno i
vremenski su zahtjevniji.

Cest problem koji se javlja i kod stabla odluka i kod pravila je prenau¢enost hipoteza
(Mitchell, 1997). Neka je skup pravila S. Pravilo p je prenauceno ako postoji pravilo
p’ € S takvo da pravilo p ima manju pogreSku nego p’ na primjerima za ucenje, ali p’
ima manju pogreSku nego p na cijelom prostoru primjera za ucenje. U (Quinlan, 1987)
istrazena je moguénost podrezivanja stabala u svrhu dobivanja kvalitetnijih hipoteza.

Sli¢ne metode iskoriStene su iza poboljSavanje postupaka temeljenih na u¢enju pravila.

3.2. REP

REP (engl. Reduced Error Pruning), IREP (engl. Incremental Reduced Error Prun-
ing) (Firnkranz i Widmer, 1994) i RIPPER (engl. Repeated Incremental Pruning to
Produce Error Reduction) (Cohen, 1995) algoritmi su koji su pokusSavali rijesiti prob-
lem prenaucenosti pravila. Postupci koji su se koristili ranije koristili su isti skup za
stvaranje 1 evaluiranje pravila $to je dovodilo do prenaucenosti.

REP je algoritam koji se koristi u sustavu za ucenje pravila u svrhu povecavanja
preciznosti stvorenog skupa pravila. Algoritam REP je iz skupine algoritama koji
stvore skup pravila na temelju skupa za ucenje koji Cesto bude prenaucen. Nakon §to se
stvori prenauceni skup pravila, ta pravila se podrezuju dok se ne postigne zadovoljava-
juca razina to¢nosti. Opcenito postupak podrezivanja smanjuje ucestalost pogreSaka
na novim nevidenim podacima, pogotovo kad je prisutan znacajan Sum u podacima.
Cilj podrezivanja pravila je odstraniti dijelove pravila koji previSe generaliziraju nad
skupom za ucenje. U praksi, to najéeS¢e dovodi to poboljSavanja toCnosti pravila.

U algoritmu REP, skup za ucenje dijeli se u dva disjunktna podskupa:
1. skup za rast (engl. growing set),
2. skup za rezanje (engl. pruning set).

U pocetnoj fazi stvara se skup pravila koriste¢i neku pohlepnu heuristicku metodu

nad skupom za rast. Svako pravilo postupno se gradi dodavanjem uvjeta. Najcesci
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kriterij koji se koristi prilikom stvaranja pravila jest kriterij informacijske dobiti. In-
formacijskom dobiti mjerimo koli¢inu informacije za klasificiranje koja se dobije do-
davanjem uvjeta u pravilo koje gradimo. Vrijednost informacijske dobiti nakon Sto

pravilu R dodamo uvjet L raCunamo na sljedeci nacin:

. P1 Po
I G L,R) = t(l —1 3.1
nfo_Gain( ) ( og2p1 o oggp0 n no) (3.1

Oznacimo s R’ pravilo koje je nastalo nakon §to smo pravilu R dodali uvjet L. U
formuli 3.1 py je broj pozitivnih primjera koje pokriva pravilo Rz, ng je broj negativnih
primjera koje pokriva pravilo R, p; je broj pozitivnih primjera koje pokriva pravilo R/,
ny je broj negativnih primjera koje pokriva pravilo R', a ¢t predstavlja broj pozitivnih
primjera koji su joS uvijek pokriveni nakon Sto smo dodali uvjet L pravilu R.

Ovaj pocetni skup pravila obi¢no je prenaucen, odnosno pocetni skup pravila je
puno veci i sloZeniji nego konacni optimizirani skup pravila. Nakon Sto se stvori
pocetni skup pravila, algoritam REP koristi tehnike za podrezivanje. PocCetni se skup
pravila primjenom operatora za podrezivanje postupno smanjuje. U svakom koraku
postupka podrezivanja odabire se onaj operator koji najviSe smanjuje pogreSku na
skupu za podrezivanje. Drugim rije¢ima, svako pravilo ispitujemo na skupu za po-
drezivanje, a potom ga modificiramo tako da na bude S$to to¢nije na skupu za podrezi-
vanje. UobiCajen operator podrezivanja jest odstranjivanje uvjeta iz pravila ili ¢ak
cijelog pravila. Postupak podrezivanja staje kada dodatna primjena operatora podrezi-
vanja smanjuje to¢nost pravila na skupu za podrezivanje.

Algoritam REP poboljSava to¢nost stvorenih pravila, ¢ak i kada se koriste podaci
koji sadrze Sum. Najveci nedostatak algoritma jest sloZzenost. Ako radi na velikom
skupu za ucenje koji sadrzi dosta Suma, sloZenost algoritma REP iznosi O(n?) (gdje
je n broj primjera u skupu za ucenje). Algoritmom IREP se pokusalo rijeSiti navedeni

nedostatak.

3.3. IREP

Algoritam IREP koristi temeljne koncepte iz algoritma REP uz modifikaciju nacina
ucenja pravila 1 novu tehniku podrezivanja. Skup za ucenje dijeli se na skupa za rast
i skup za podrezivanje, kao i kod algoritma REP. Dvije treine skupa za ucenje Cini
skup za rast, a jedna trecina se koristi za podrezivanje (Fiirnkranz i Widmer, 1994).
U algoritmu IREP objedinjujemo postupke ranog podrezivanja (engl. prepruning) 1

kasnog podrezivanja (engl. post pruning). Ova integracija eliminira potrebu za pocet-
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nim stvaranjem prenaucenog skupa pravila. Dakle, kod algoritma IREP odmah dobi-
vamo konacni podrezani skup pravila, a taj skup gradimo pravilo po pravilo. Nakon
Sto smo odredeno pravilo stvorili koristeéi skup za rast, odmah ga podrezujemo ko-
riste¢i skup za podrezivanje. Nakon §to smo zavrSili s postupkom podrezivanja, iz
skupa za rast i iz skupa za podrezivanje briSemo sve primjere koje smo koristili da
dobijemo konacno pravilo. Za razliku od algoritma REP, preostali skup ponovno se
raspodjeljuje da bi se izbjegli moguéi problemi zbog loSe podjele skupa (engl. bad
split). Proces stvaranja pravila traje sve dok ima pozitivnih primjera u skupu za ucenje
ili dok ne stvorimo pravilo koje ima visoku ucestalost pogreske. Algoritam IREP je
na istoj razini kad govorimo o to¢nosti u odnosu na algoritam REP, a znacajno je brzi.
SloZenost algoritma IREP je O(nlog® n) (Cohen, 1995), §to je znaajno poboljSanje u
odnosu na sloZenost O(n*) koju je imao algoritam REP.

U nekoliko koraka bit ée pokazano da je sloZenost algoritma IREP O(n log® n):

1. Svako pravilo ¢e u prosjeku imati logn uvjeta zato jer ¢e svaki uvjet pokriti

otprilike pola primjera za ucenje;

2. Svaki od tih uvjeta mora biti testiran jedanput na n primjeraka u skupu za stvara-

jne pravila. Dakle, za svako pravilo troSak dodavanja uvjeta je n;

3. Imamo log n uvjeta po pravilu, svako testirano n puta, Sto znaci da za izgradnju

jednog pravila vrijedni n log n;

4. Tijekom postupka podrezivanja, svaki od logn uvjeta mora biti testiran na n
primjeraka u skupu za podrezivanje, dok ne dobijemo konacno pravilo odnosno
najviSe logn puta. Tako dobivamo da je ukupan troSak podrezivanja pravila

nlog2 n;

5. Vrijedi: O(nlogn) + O(nlog®n) = O(nlog®n);

@)

. Ako je veli¢ina konacnog skupa pravila konstanta (ne ovisi o n), sveukupna

slozenost IREP algoritma iznosi O(n log? n).

Cohenova implementacija postupka stvaranja jednog pravila po algoritmu IREP

pocinje s praznim pravilom i razmatra dodavanje jednog od sljedecih oblika uvjeta:

- A, =,
- AC <= dja
- AC >= dja
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gdje je A,, nominalni atribut, A, kontinuirana varijbla i 1) neka vrijednost koja se javlja
u skupu za ucenje.

Navedena implementacija dodaje uvjete po kriteriju maksimiziranja informacijske
dobiti sve dok pravilo ne pokriva negativne primjere iz skupa za rast. Pravila se
prestaju stvarati kad je ucestalost pogreske posljednjeg stvorenog pravila veéa od 50%
(u originalnoj implementaciji algoritma IREP dodavanje pravila prestaje kad je to¢nost
posljednjeg stvorenog pravila manja od to¢nosti praznog pravila). Slijedi pseudokod

algoritma IREP:

Algoritam 1 IREP(Pos, Neg)
Require: Pos: Pozitivni primjeri, Neg: Negativni primjeri

Skup pravila = {}
while Pos # {} do
{stvaranje i podrezivanje novog pravila}
podijeli(Pos, Neg) na (rastPos, rastNeg) i (podrezivanjePos, podrezivanjeNeg)
pravilo = stvoriPravilo(rastPos, rastNeg)
pravilo = podreziPravilo(podrezivanjePos, podrezivanjeNeg)
if pogreska pravila na skupu (podrezivanjePos, podrezivanjeNeg) veca od 50%
then
return Skup pravila
else
dodaj pravilo u Skup pravila
odstrani sve primjere pokrivene pravilom iz skupa rastPos, rastNeg
end if
end while

return Skup pravila

3.4. Preinake algoritma IREP

Cohen je uveo neke promjene u podrezivanju s ciljem da poboljSa tocnost algoritma
IREP. Razmatrao je brisanje bilo kojeg niza uvjeta iz pravila. Odluku je temeljio na
funkcijama definiranim u tablici 3.1.

Cohenova pocetna implementacija algoritma IREP zaustavljala je stvaranje pravila
ako je posljednje stvoreno pravilo imalo oc¢ekivanu pogresku vecu od 50%. Taj uvjet je

preuzet i u implementaciji algoritma IREP2. Eksperimentiranjem je ustanovljeno da je
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Tablica 3.1: Vrednovanje pravila u algoritmu IREP

v * (Pravilo, PodrezivanjePos, PodrezivanjeNeg) = ;‘L—Z IREP*
v(Pravilo, PodrezivanjePos, PodrezivanjeNeg) = 2 Jﬁ\:&") IREP
v'( Pravilo, PodrezivanjePos, PodrezivanjeNeg) = ﬁ IREP2

P je broj pozitivnih primjera,
N je broj negativnih primjera,
n je broj negativnih primjera pokrivenih promatranim pravilom,

p je broj pozitivnih primjera pokrivenih promatranim pravilom.

navedeno pravilo osjetljivo na male i srednje velike skupove za ucenje, pogotovo kad
ciljni koncept pokriva mnogo manjih pravila (manji u smislu da jedno pravilo pokriva

malen broj primjeraka).

3.5. RIPPER

Cohen je predlozio novi uvjet za zaustavljanje stvaranja pravila. Uveo je princip
minimalne duljine opisa (engl. Minimum Description Length, MDL) (Mitchell, 1997).
PredloZeni princip (Quinlan, 1995) je pokuSao iskoristiti u svom algoritmu za izgrad-
nju stabala odluke (Quinlan, 1993). Tu mjeru koristio je za odredivanje sloZenosti
stvorenog IREP pravila.

Princip minimalne duljine opisa je formalizacija Occamove oStrice (Mitchell, 1997)
u kojoj se smatra da je najbolja hipoteza za zadani skup podataka ona koji dovodi do
najbolje kompresije datog skupa. Svaki skup podataka mozZe biti opisan nizom sim-
bola neke konacne abecede (npr. binarne). Ideja u pozadini principa MDL je u tome
da svaku pravilnost u podacima moZemo iskoristiti da bi skratili niz znakova kojim
opisujemo podatke.

Brisanjem jednog uvjeta u pravilu ili cijelog pravila moZe u nekim slucajevima
povecati ucestalost pogreske, ali istodobno se smanjuje veli¢ina skupa pravila. MoZemo

opisati ukupnu duljina opisa u dvije komponente:
1. duljina pravila koji klasificiraju primjere,
2. duljina onih podataka koje skup pravila pogresno klasificira.

Skup pravila za odredivanje pripadnosti odredenoj klasi nazivamo teorijom. Za

odredivanje klasifikacije potrebna nam je teorija i iznimke (skup primjera koje zadani
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skup pravila pogresno klasificira). Cilj principa MDL je pronaéi najbolji podksup prav-
ila za odredenu klasu, a to je onaj koji minimizira duljinu opisa teorije i iznimaka.

Prvo kodiramo svako pravilo racunajuc¢i informacijske bitove, a to radimo na temelju
svih uvjeta od kojih je pravilo sastavljeno. Potom oduzimamo vrijednost informacije
o redoslijedu uvjeta u pravilu, a to iznosi log,(k!), gdje je k broj uvjeta u pravilu.
Tu vrijednost oduzimamo jer je redoslijed uvjeta nebitan (radi se o konjukciji uvjeta).
Duljinu teorije dobijemo kada zbrojimo duljinu svih pravila i oduzmemo vrijednost
informacije o redoslijedi pojedinih pravila. Ta vrijednost iznosi log,(R!), gdje je R
broj pravila u podskupu. Te bitove oduzimamo jer redoslijed pravila nije bitan jer svi
klasificiraju primjere u istu klasu.

Iznimke se kodiraju tako da zbrajamo informacijske bitove lazno pozitivnih prim-
jera i lazno negativnih primjera. Ako pravilo pokriva r od n primjera za u€enje, ako

oznakom fn ozna¢imo lazno negativne primjer, a oznakom fp lazno pozitivne primjere,

log, (];> + log, (”];L 7") (3.2)

Informacija o cijelom podskupu pravila je zbroj teorijskih bitova i bitova koji

iznimke kodiramo s:

opisuju iznimke:

bitovi_iznimki + W - teorijskibitovi (3.3)

Faktor W iz izraza 3.3 je manji od 1. Njegova vrijednost ovisi o tome koliko su
koriStene znacajke redudantne (Quinlan, 1993).

Zadatak je pronaci podskup pravila S za klasu C koji minimizira ukupno kodiranje.

Ideja se temelji na tome da briSemo uvjete tako dugo dok moZemo smanjiti ukupnu
duljinu opisa. Opis svake komponente je najsaZetija mogucéa forma, u slucaju pravila
to bi bio broj literala. Ovim postupkom izabiremo optimalnu razinu generalizacije nad
skupom za ucenje.

Nakon S§to se stvori pravilo izracuna se njegova duljina (broj bitova) prema skupu
zarasti pozitivnim i negativnim primjerima iz skupa za podrezivanje. Kad je duljina za
viSe od d bitova dulja od najmanje do sada dobivene duljine ili kad nema vise pozitivnih
primjera u skupu za rast, algoritam IREP* zaustavlja stvaranje novih pravila. Duljina
pravila pokazuje njegovu sloZenost. Postavljanjem vrijednosti d definirali smo najveéu
sloZenost koju stvoreno pravilo moZe imati u odnosu na najmanje sloZeno pravilo u
cijelom skupu.

Upotreba metode MDL kao uvjeta zaustavljanja stvaranja pravila u kombinaciji s
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novom metodom vrednovanja pravila u postupku podrezivanja pokazalo se iznimno
uspjesno.

Metode koje su implementirane u algoritmu IREP predstavljale su znacajna poboljSanja
u odnosu na pocetni predloZeni algoritam REP. Medutim, joS su predloZena dodatna
poboljSanja. Nastala je ideja da pravila stvorena algoritmom IREP* produ joS jednu
obradu. Ovaj korak je blizak prvobitnom algoritmu REP jer i tada je postojala naknadna
obrada pravila.

Cohenovi eksperimenti doveli su do sljedeceg postupka optimiziranja skupa pravila
R;... R

1. Promatraj pravila redom kakvim su stvarana, dakle R, Ro, itd.,

2. Za svako pravilo R; stvori dva alternativna pravila, zamjensko (engl. replace-

ment) R i preradeno (engl. revision) R}

(a) pravilo R} stvoreno je rastom iz praznog skupa pravila, a potom podrezano
tako da se minimizira ucestalost pogreske cijelog skupa pravila (R, ..., R}, ..., Ry)

na skupu za podrezivanje;

(b) pravilo R/ stvoreno je analogno pravilu R}, osim $to se prerada pravila
stvara pohlepnim dodavanjem dodatnih uvjeta pravilu R;, a ne praznom

pravilu.
3. Koriste¢i MDL princip odaberi najbolje pravilo iz skupa R;, R}, R!.

Svaka varijanta pravila R; evaluira se tako da se umetne u izgradeni skup prav-
ila, a potom se briSu pravila koja uvecavaju ukupnu opisnu duljinu pravila i primjera.
Ukupna opisna duljina primjera i pojednostavljenog skupa pravila koristi se za us-
poredbu varijanti pravila R;.

Cohen je novi algoritam nazvao RIPPER (engl. Repeated Incremental Pruning to
Produce Eror Reduction). Ako se rezultat algoritma RIPPER ponovno optimizira na
isti nacin, onda govorimo o algoritmu RIPPER2. U op¢em slucaju, ako ponavljamo
optimizacijski postupak & puta, algoritam nazivamo RIPPERKk. Slika 3.1 prikazuje
cijeli postupak stvaranja pravila za u€enje.

Dakle, algoritam RIPPER moZemo najsaZetije opisati u pet koraka:

1. iskoristi algoritam IREP* za odredivanje pocetnog skupa pravila za klasifikaciju,
2. optimiziraj skup pravila koriste¢i algoritam za optimizaciju,

3. dodaj pravila da pokrijes mozebitne pozitivne primjere koriste¢i IREP*,
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Stvori pravilo

h A

PodreiZi pravilo

h 4

Dodaj u skup pravila IREP*

Kriterij zaustavljanja

zadovoljen?

PodreZi skup pravila ‘/

h 4

Optimizacija skupa

pravila

h A

| Kraj |

Slika 3.1: Niz koraka koji tvori algoritam RIPPER

4. uzmi rezultate iz treceg koraka i ponovi postupak optimiziranja ponavljajuci ko-
rake 21 3,

5. zaustavi se nakon k optimizacija.
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4. Priprema skupa za ucCenje

Prije nego krenemo na problem uparivanja ru¢no imenovanih entiteta u tekstu doku-
menta, potrebno je izvrSiti obradu teksta i to na nacin da se izdvoje sva spominjanja

entiteta (engl. mention). Za svako spominjanje potrebno je definirati neke znacajke.

4.1. Oznacavanje spominjanja entiteta

Razlikujemo tri vrste spominjanja:

— spominjanje imenovanog entiteta (engl. name mention),
— spominjanje nominalnog entiteta (engl. nominal mention),

— spominjanje entiteta koriStenjem zamjenice (engl. pronoun mention).

Svaka od navedenih vrsta ima karakteristicne znacajke koje moramo odrediti pri-

likom ru¢nog oznacavanja.

4.1.1. Imenovano spominjanje entiteta

Kada ozna¢imo spominjanje imenovanog entiteta, moramo odrediti njegovu vrstu. Ra-

zlikujemo Cetiri razlicite vrste imenovanog entiteta:

1. Ime osobe: u ovu skupinu spadaju oni entiteti koji se odnose na imena i prezi-
mena osoba, primjeri takvih entiteta su Pero Perié, predsjednik Josipovié, premi-
jerka Kosor, bivsi predsjednik Republike Hrvatske Stjepan Mesi¢. Samo spom-
injanje ne sadrZi samo vlastite imenice nego i dodatne rije¢i koje opisuju entitet

1 sve to oznaCavamo;

2. Ime organizacije: u ovu skupinu spadaju oni entiteti koji se odnose na organi-
zacije Sto ukljucuje korporacije, agencije, udruge i druge grupe ljudi s uspostavl-
jenom organizacijskom strukturom. Primjeri su Haski sud, Vlada Republike
Hrvatske, UN 1sl.;

18



3. Imena lokacija: u ovu skupinu spadaju geografski entiteti, mjesta. Primjeri su

Markov trg, Libija, Dubrovnik, Srd, Ulica Ive Vojnovica i sl.;

4. Geopoliticki entiteti: u ovu skupinu spadaju politicki definirani entiteti poput
nacija, regija, ljudi. Primjeri su Hrvati, Istrani, Dalmatinci, Balkan (kad se ko-
risti kao politicki pojam, ako se koristi kao zemljopisni pojam odnosno misli se

na planinu Balkan ili na poluotok onda se oznacava kao lokacija).

Osim vrste imenovanog entiteta, potrebno je oznaciti njegov rod. Rod (muski,
zenski, srednji) proizlazi iz oblika same rijeci i deklinacijske skupine, a za Ziva bica se
najcesée poklapa sa stvarnim spolom.

Konacno, potrebno je oznaciti 1 broj odnosno radi li se o jednini ili mnoZini. Ako
se imenica odnosi na jedan objekt onda je u jednini, a ako se odnosi na viSe njih onda
je u mnoZzini. Na kraju svaka oznaka spominjanja imenovanog entiteta ima definiranu

vrstu imenovanog entiteta, rod 1 broj.

4.1.2. Nominalno spominjanje entiteta

Ako spominjemo odredeni entitet i pritom ne koristimo njegovo ime (ili ga mozda i
nema) nego ga opisujemo, onda takvo spominjanje nazivamo nominalnim. Primjeri
takvih spominjanje su: prosvjedi u Varsavskoj, predsjednik udruge, voditelj projekta,
poznati trgovac nekretninama. Za takva spominjanja oznacavamo samo rod i broj. Ta
se svojstva odreduju prema imenici koja je glava (engl. head) imenicke fraze. Primjeri

kako se odreduje glava nalaze se u tablici 4.1.

Tablica 4.1: Primjeri glava kod nominalnih spominjanja

Spominjanje Jezgra Rod Broj
prosvjedi u VarSavskoj prosvjedi  muski mnoZina
predsjednik udruge predsjednik muski  jednina

voditelj projekta voditelj muski  jednina

poznati trgovac nekretninama trgovac muski  jednina

4.1.3. Spominjanje entiteta koriStenjem zamjenica

Posljednja vrsta spominjanja entiteta je koriStenjem zamjenica. U obzir smo uzimali

dvije vrste: osobne zamjenice 1 posvojne zamjenice. Za svaku se odredivao rod i broj.
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4.2. Ostale znacajke entiteta

Pored navedenih znacajki od koji neke ovise o vrsti spominjanja, koristimo i Citav niz
znacajki (Uryupina, 2004) koje se automatski izracunaju prilikom oznacavanja. Te

znacajke 1 njihovo znacenje navedene su u tablici 4.2.
Tablica 4.2: Znacajke koje se izracunavaju prilikom oznacavanja spominjanja

Znacajka Opis znacajke

CHSTART Redni broj znaka u ¢lanku gdje zapocinje oznaceno
spominjanje entiteta.
CHEND Redni broj znaka u Clanku gdje zavrSava oznaceno
spominjanje entiteta.
PARID Redni broj odlomka u ¢lanku gdje se nalazi oznaceno
spominjanje entiteta
SENTID Redni broj recenice u ¢lanku gdje zapocCinje oznaceno
spominjanje entiteta
WORDNUM Broj rijeci koje sadrzi oznaceno spominjanje
WORDSTART Redni broj rijeci u ¢lanku gdje zapocinje oznaceno
spominjanje entiteta
WORDEND Redni broj rijeci u Clanku gdje zavrSava oznaceno
spominjanje entiteta
WORDPARSTART  Redni broj rijeci u odlomku (gdje se nalazi spomin-
janje) gdje zapocCinje spominjanje.
WORDPAREND Redni broj rije¢i u odlomku (gdje se nalazi spomin-
janje) gdje zavrSava spominjanje.
WORDSENTSTART Redni broj rijeci u recenici (gdje se nalazi spomin-
janje) gdje zapocCinje spominjanje.
WORDSENTEND  Redni broj rijeci u recenici (gdje se nalazi spomin-

janje) gdje zavrSava spominjanje.

Iz informacija navedenih u tablici 4.2 moZemo jednostavno izraCunati koliko su
spominjanja medusobno udaljena koriste¢i kao mjeru broj znakova, broj recenica ili

broj odlomka.
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4.2.1. Opis alata za oznacavanje

Trenutno za hrvatski jezik ne postoji korpus s oznaenim spominjanjima koji bi se
koristio za razrjeSavanje koreferencije. Zbog toga je napravljen alat Anoki (Hranj,
2011) za ru¢no oznacavanja spominjanja u dokumentu.

Alat omogucuje oznacavanje spominjanja koje se potom moze staviti u neku od
postojecih grupa ili moZe biti stvorena nova grupa. U istoj grupi nalaze se sva spomin-
janja koja se odnose na isti izvanjezi¢ni entitet. Glavni prozor alata Anoki prikazan je
na slici 4.1. Nakon S§to oznaciva¢ oznaci spominjanje mora odrediti dodatna svojstva
spominjanja koja su definirana ranije.

Prilikom oznacavanja spominjanja izraCunavaju se vrijednosti znacajki navedenih
u tablici 4.2.

File Edit Help

- _ koja odlazi s te funkcije nakon 16 = New Group

godina, kaze da je pogodena ugestalim kritlkama koje su stizale na
raéun. Njezin su rad kritizirali - alii
koji ju je optuZio da je samo djelomicno radila svoj posao
prilikom revizije kupnje kamiona za MORH, kao i za propuste oko
takozvanog slu€aja Sanaderova BMW-a. Kritike njezina rada poéele su
stizati i iz HDZ-a.

System Menti...

'Po meni su prozivke neopravdane, jer nema nikakvog skrivanja. Mi
nemamo nikakvih izvieica, jedno izvjeice postojii jedino to znam i
ono takvo ide dalje’, rekla je U razgovoru za
Nowvu TV.

-

Class Mention Head Type Subtype Gender Mumber
drZavna revizori... |Krasic Name Person Female Singular
bivii predsjedn...|Stipe Mesié Name Person Wale Singular
Iva Josipovic Iva Josipovié Name Person Wale Singular
njezin njezin Pronoun Possessive Female Singular
drzavna revizori... revizorica Mominal Female Singular
Sima Krasic Sima Krasic Mame Person Female Singular

Slika 4.1: Ruc¢no oznacavanje u alatu Anoki

Osim ve¢ spomenutih vrsta spominjanja u tekstu, oznaciva¢ moze oznaciti proizvoljne
imenicCke fraze kao sustavska spominjanja. Takve fraze ne pripadaju niti jednoj grupi, a
njihova zadaca je simulacija automatskog oznaCavanja spominjanja odnosno uvodenje

pogreske.
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5. KoriStene znacajke u uparivanju

koreferentnih imenovanih entiteta

Za izgradnju sustava za uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta potrebno je izd-
vojiti znacajke koje nam mogu pomo¢i. Izdvojene znacajke koristi algoritam za izgrad-
nju pravila koji odreduju je li odredeni par koreferentan ili nije. Znacajke su vezane uz

odredene podzadatke:

— normalizacija,
— biranje najznacajnijeg podniza odnosno rijeci,

— usporedivanje znakovnih nizova (engl. matching).

5.1. Normalizacija

Normalizacija je postupak u kojem znakovne nizove istog znacenja svodimo na isti ob-
lik. Na primjer, sustav ne moze praviti razliku izmedu nizova BIH i BiH, McDonald’s
1 MCDonald’s ili F — 16 1 f—16. Za postupak normalizacije predloZene su dvije metode

navedene u tablici 5.1 (Uryupina, 2004).

Tablica 5.1: Postupci normalizacije

Naziv postupka Opis postupka Primjeri
No_case pretvaranje svih znakova u mala BIH — bih
slova

no_punctuation izbacivanje svih interpunkcijskh F-16 — F16
znakova iz zadanog znakovnog

niza

Ove postupke mozemo grupirati slijedno. Primjerice, ako imamo znakovni niz

F-16, primjenom oba postupka dobit ¢emo niz f16. Moguce je takoder koristiti ra-
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zli¢ite kombinacije normalizacijskih postupaka kod izraCunavanja razlicitih znacajki
za parove spominjanja entiteta. Normalizacijske postupke potrebno je prilagoditi jeziku
na kojem se rjeSavaju problemi. Tako je u engleskom jeziku jedan od uobicajenih
normalizacijski postupaka izbacivanje ¢lanova (a, an, the) iz znakovnog niza koji se

razmatra. U drugim jezicima mogu se normalizirati pojedini znakovi (0 — 0).

5.2. Biranje najznacajnijeg podniza

Veliki broj spominjanja imenovanih entiteta ¢ine znakovni nizovi koji se sastoje od vise
rijeci. Nisu sve rije¢i u znakovnom nizu jednako vazne. Neke nose viSe informacija,
neke manje. Zbog toga je predloZeno kod usporedivanja znakovnih nizova, zapravo
usporedivati samo one najreprezentativnije rijeci.

Iskoristene su dvije najjednostavnije metode (Uryupina, 2004):
— prvi: uzimanje prve rijeci iz znakovnog niza,
— zadnji: uzimanje posljednje rijeci iz znakovnog niza.
Oba postupka su veoma brza i jos omogucuje puno brze usporedivanje u sljedecoj

fazi postupka, jer zapravo usporedujemo znakovne nizove sastavljene od samo jedne

rijeci.

5.3. Postupci za odredivanje udaljenosti izmedu znakovnih

nizova

Usporedivanje znakovnih nizova predstavlja najvazniji podzadatak u procesu upari-
vanja koreferentnih imenovanih entiteta. PredloZen je Citav niz postupaka, a navedeni
postupci su detaljno opisani u sljedeem odjeljku.

Ovdje ¢e biti opisani algoritmi za izraCunavanje udaljenosti izmedu znakovnih ni-
zova koji su koriSteni kod rjeSavanja problema uparivanja koreferentnih imenovanih

entiteta. Opcenito, postupci za usporedivanje nizova imaju Siroku primjenu:

ispravljanje pravopisnih pogreSaka (engl. spelling correction),

sustavi za davanje sugestija dok unosite upit,

sustavi za ispravljanje pogreSaka kod optickog prepoznavanja znakova (engl.

optical character recognition),

bioinformatika, primjerice, usporedivanje lanaca DNK ili RNK,
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— analiza slike.

Udaljenost medu znakovnim nizovima definira se kao broj operacija koji je potrebno
napraviti da bi jedan znakovni niz pretvorili u drugi znakovni niz. Razlike medu
konkretnim algoritmima su zapravo u skupovima dopustenih operacija. Operacije

mogu biti: umetanje znaka, brisanje znaka, zamjena znaka, prebacivanje znaka 1 sl.

5.3.1. Levenshteinova udaljenost

Levenshteinova udaljenost je mjera koja sluzi za mjerenje razlike izmedu dva niza
(Levenshtein, 1966). Levenshteinova udaljenost izmedu dva znakovna niza definira
se kao broj potrebnih promjena da bi se jedan znakovni niz transformirao u drugi

znakovni niz. Dozvoljene promjene su:

— umetanje znaka,
— brisanje znaka,

— zamjena znaka.

Iz definicije se vidi da se Levenshteinova udaljenost moZe racunati izmedu dva
znakovna niza proizvoljne duljine. Postoje mjere koje zahtijevaju da dva znakovna
niza koja se usporeduju budu iste duljine. Primjer jedne takve mjere je Hammin-
gova udaljenost koja se definira kao broj pozicija u nizovima na kojima se nalaze
razli€iti znakovi. Drugim rije¢ima, Hammingova udaljenost je minimalni broj zam-
jena znakova potreban da se prvi niz znakova transformira u drugi niz.

Primjeri izraCunavanja Levenshteinove udaljenosti navedeni su u tablici 5.4.

Algoritam za racunanje Levenshteinove udaljenosti je primjer dinamickog pro-
gramiranja (Bellman i Dreyfus, 1962). To je metoda rjeSavanja sloZenih problema
razlaganjem tih problema na jednostavnije potprobleme. Navedeni problemi moraju

imati sljedeca svojstva: optimalna podstruktura:

— optimalno rjeSenje podproblema moze se iskoristiti za pronalazenje optimalnog

rjeSenja cijelog problema,

— preklapajuéi problemi (engl. overlapping subproblems): rjesenje jednog pod-
problema koristi se za rjeSavanje vise vec¢ih podproblema.

Algoritam za racunanje Levenshteinove udaljenosti predstavlja primjer implementacije
dinamickog rjeSenja koje koristi pristup odozdo prema gore (engl. bottom-up). U tom
pristupu rjeSavamo i pamtimo rjeSenja manjih podproblema koja ¢e nam trebati kod
racunanja vecih. Ideja je da koristimo matricu d na nacin da vrijednost elementa d|i, j]

predstavlja Levenshteinovu udaljenost izmedu prvih ¢ znakova prvog niza i j znakova
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Tablica 5.2: Primjeri odredivanja Levenshteinove udaljenosti

Prvi znakovni niz  Drugi znakovni niz  Levenshteinova udaljenost

Ladena Laden Brisanje jednog znaka. Udaljenost je 1.
Knina Kninu Zamjena jednog znaka. Udaljenost je 1.
Hrvatska Hrvatskoj Zamjena i dodavanje jednog znaka. Udal-

jenost je 2.
SAD Bay Zamjena dva znaka. Udaljenost je 2.
SAD Laden Zamjena jednog znaka i dodavanje dva

znaka. Udaljenost je 3.

Split Mesié Zamjena Cetiri znaka. Udaljenost je 4.
Dracevcu Josipovic Zamjena 7 znakova 1 dodavanje 1 znaka.
Udaljenost je 8.

drugog niza. Matricu postupno popunjavamo do kraja. Posljednji donji desni ele-
ment matrice predstavlja konacno rjeSenje. SloZenost navedenog algoritma je O(mn)
gdje je m duljina prvog znakovnog niza, a n duljina drugog znakovnog niza. Leven-
shteinova udaljenost je nula ako i1 samo ako su dva znakovna niza identi¢na. Ako su
dva znakovna niza identi¢ne duljine, gornja granica za Levenshteinovu udaljenost je
Hammingova udaljenost. Najvec¢a moguéa Levenshteinova udaljenost je duljina duljeg
znakovnog niza. Levenshteinova udaljenost je uvijek barem jednaka ili veca od razlike
u udaljenosti dvaju znakovnih nizova.

Koriste¢i Levenshteinovu udaljenost definiramo atribute navedene u tablici 5.3.
Levensheteinovu udaljenost moZemo koristiti 1 na razini rijeci tako da smatramo dop-

uStenim operacijama umetanje, brisanje ili izmjenu rijeci.

Tablica 5.3: Znacajke koje se temelje na Levenshteinovoj udaljenosti

ZnacCajka Opis

LS Levenshteinova udaljenost izmedu dva znakovna niza na razini znaka
LS_ante Znacajka LS podijeljena brojem znakova u antecedentu
LS_anafora Znacajka LS podijeljena brojem znakova u anafori

LW Levenshteinova udaljenost izmedu dva znakovna niza na razini rijeci
LW_ante Znacajka LW podijeljena brojem rije¢i u antecedentu
LW_anafora Znacajka LW podijeljena brojem rijeci u anafori
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Algoritam 2 daje pseudokod za izracunavanje Levenshteinove udaljenosti.

Algoritam 2 LevenshteinovaUdaljenost(s, t)

Require: s: prvi znakovni niz, t: drugi znakovni niz

d[0..m, 0..n] = {}

for: =0—mdo
dli, 0] =i

end for

for ) =0—mdo
d[o, jl =]
end for
forj =1 —ndo
fori=1— mdo
if s[i] == t[j] then
d[i, j] = d[i-1, j-1]
else
d[i, j] := minimum(d[i-1, j] + 1, d[i, j-1] + 1, znak d[i-1, j-1] + 1)
end if
end for
end for

return d[{m,n]

5.3.2. Najdulji zajednicki podniz znakova

Neka imamo znakovni niz s i znakovni niz ¢t. Trazimo duljinu najduZeg znakovnog
niza koji je podniz i od niza s i od niza .

Primjerice, neka je znakovni niz s="“Josipovié¢”, a znakovni niz t="Kontromanovi¢”.
Najdulji zajednicki podniz znakova je “ovi¢” i njegova duljina je Cetiri znaka.

Ovaj problem se moze rijeSiti dinami¢kim programiranjem. Prvo je potrebno naci
najdulje zajednicke sufikse za sve parove prefiksa zadanih znakovnih nizova. Najdulji

zajednicki sufiks je:

NZSUF(Sl”p_l,tlh_q_l) + 1 akoje S[p] = t[(]}

NZSUF(Sl.-patl--Q) = { 0 inace

Najdulji element u skupu najduljih zajednickih sufiksa mora biti najdulji zajednicki

podniz nizova s i t:
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Tablica 5.4: Primjer matrice za racunanje Levenshteinove udaljenosti izmedu znakovnog niza

Saturday 1 znakovnog niza Sunday

S a t ur d ay

01 2 3 45 6 7 8
S|t 01 2 3 45 6 7
ul2 1 1 2 2 3 4 56
n|3 2 2 2 3 3 4 5 6
d|4 3 3 3 3 4 3 45
al5 4 3 4 4 4 4 3 4
y|l6 5 4 45 5 5 43

Il i

Koristeéi algoritam za izraCunavanje najduljeg zajednickog podniza znakova defini-
ramo znacajke navedene u tablici 5.5. Navedeni algoritam moZemo koristiti 1 na razini

rijeci.

Tablica 5.5: Znacajke koje se temelje na najduljem zajednickom podnizu znakova

Znacajka Opis

NZPZS Najdulji zajednicki podniz znakova
NZPZS_ante Znacajka NZPZS podijeljena brojem znakova u antecedentu
NZPZS_anafora Znacajka NZPZS podijeljena brojem znakova u anafori
NZPZW Broj zajednickih rijeci

NZPZW _ante Znacajka NZPZW podijeljena brojem rijeci u antecedentu

NZPZW_anafora Znacajka NZPZW podijeljena brojem rijeci u anafori

Pseudokod algoritma koji nalazi najdulji zajednicki podniz dan je u tablici algori-

tam 3.
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Algoritam 3 NajduljiZajednickiPodniz(s, t)

Require: s: prvi znakovni niz, t: drugi znakovni niz
L[l..m, I.n] = {}
z=0
ret = {}
fori:=1— mdo
for)=1—ndo
if s[i] == t[j] then
ifi =1 j =1 then
Llijl=1
else
L[i,j]=L[i-1,3-1]+ 1
end if
if L[i, j] > = then
z = L[ij]
ret = {}
end if
if L[i, j| = = then
ret=ret|JS[i — 2z + 1..2]
end if
end if
end for
end for

return ret
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5.4. Ostale znacajke koriStene u uparivanju koreferent-

nih imenovanih entiteta

U tablici 4.2 navedene su znaCajke koje se izraCunavaju prilikom oznaCavanja. Te
vrijednosti moZemo iskoristiti za definiranje znacajki koje se koriste u uparivanju ko-

referentnih imenovanih entiteta navedenih u tablici 5.6.

Tablica 5.6: Ostale znacajke koristene u uparivanju koreferentnih imenovanih entiteta

ZnacCajka Opis

broj slazu 1i se spominjanja u broju

broj_znakova | razlika u broju znakova izmedu spominjanja
broj_rijeci razlika u broju rijeci izmedu spominjanja

d_recenice broj recenica izmedu dva spominjanja (ako su men-
tioni u istoj reCenici vrijednost znacajke je nula)
d_spominjanje | broj ostalih spominjanja izmedu dva promatrana
spominjanja

d_odlomak broj odlomaka izmedu spominjanja (ako su mentioni

u istom odlomku vrijednost znacajke je nula)
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6. Evaluacija

6.1. Evaluacijske mjere

Uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta moZemo promatrati kao problem bina-
rne klasifikacije. Promatrani par imenovanih entiteta moze pripadati jednoj od dvije
moguce klase, klasi pozitivnih primjera odnosno koreferentnih imenovanih entiteta ili
klasi negativnih primjera odnosno parova imenovanih entiteta koji nisu koreferentni.
Rezultat rada algoritma za uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta nad kor-
pusom dokumenata mozemo prikazati pomocu konfuzijske matrice. U tablici 6.1 se
nalazi primjer konfuzijske matrice. Varijabla a predstavlja broj puta kada se odredeni
par imenovanih entiteta oznacio koreferentnim i ruénim i automatskim putem. Vari-
jabla d predstavlja broj puta kada se odredeni par imenovanih entiteta oznacio nekoref-
erentnim i ru¢nim i automatskim putem. Varijable b i ¢ odreduju broj puta kada su se
parovi razlicito oznacili , odnosno kada se rezultat ruCnog 1 automatskog oznacavanja

koreferentnosti nije poklapao.
Tablica 6.1: Konfuzijska matrica

Rucno klasificirano Rucno klasificirano

kao koreferentan par | kao nekoreferentan par

Automatski klasificirano )
a

kao koreferentan par
Automatski klasificirano

kao nekoreferentan par

U procesu evaluacije pristupa kojim rjeSavamo problem uparivanja koreferentnih
entiteta koriste se mjere preciznosti (engl. precision) 1 odziva (engl. recall) kako bi
se ocijenile performanse sustava. Preciznost je procjena vjerojatnosti, ako je sustav

oznacio par imenovanih entiteta kao koreferentan, da je on zbilja koreferentan:
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a
a+b
Odziv je procjena vjerojatnosti, ako je par imenovanih entiteta stvarno koreferentan,

preciznost = (6.1)

da ¢e ga sutav takvim 1 oznaciti:

odziv = (6.2)

a+c
Postoji dobro poznati odnos izmedu preciznosti i odziva. Moguce je povecati

jedno, a na Stetu drugoga. Pogledajmo trivijalne sluCajeve. Ako sustav svaki par oz-
nacava kao koreferentan, odziv je zapravo 100% jer Ce svaki par koji jest koreferentan
biti oznacen kao takav. U tom slu¢aju preciznost ¢e biti veoma niska jer ¢e se i neko-
referentni parovi oznacavati kao koreferentni.

S druge strane, preciznost od 100% postiZemo kada ozna¢imo jedan par kao koref-
erentan, 1 on stvarno jest koreferentan. Sve ostale parove oznacimo kao nekoreferentne
i tako dobijemo odziv koji je blizu 0% jer Citav niz koreferentnih parova, oznacavamo
kao nekoreferentne parove (osim jednog spomenutog).

Konacno, mjera koja se najcesS€e koristi za ocjenu performansi algoritama u stro-
jnom ucenju naziva se F-mjera (engl. F-measure) i temelji se na mjerama preciznosti i
odziva. F-mjera se izraCunava kao:

2 preciznost - odziv 2a

F; = = 6.3
! preciznost + odziv 2a+b+c 6.3)

Kada su preciznost i odziv otprilike jednaki, F-mjera je skoro jednaka prosjeku
preciznosti i odziva. Ako su preciznost i odziv razli¢iti, F-mjera je manja od njihovog

prosjeka.

6.1.1. Unakrsna validacija

U svim eksperimentima prilikom evaluacije koriStena je unakrsna validacija, toCnije
k-struka unakrsna validacija. Prednosti unakrsne validacije kao metode za evaluaciju
klasifikacijskih modela su u tome da su svi dostupni primjeri iskoriSteni za ispitivanje,
te se konstrukcija modela u svakoj iteraciji koristi velikom veinom dostupnih prim-
jera. Treba uociti da su racunski zahtjevi primjetno veci u odnosu na klasi¢nu evalu-
aciju na ispitnom skupu. Jedan od problema klasic¢ne evaluacije u kojoj se klasifikaci-
jski model nauci na skupu za ucenje, a evaluira na ispitnom skupu je u tome Sto se

mozemo zapravo oslanjati na jedan, moguce nekarakteristi¢an podskup primjera, bilo
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da ga koristimo za ucenje ili ispitivanje. Unakrsna validacija izbjegava navedeni prob-
lem jer osigurava visSestruko ponavljanje procesa evaluacije na ispitnom skupu koriste¢i
razliCite podskupove za ucenje 1 ispitivanje.

U eksperimentima je koriStena k-struka unakrsna validacija. Skup primjera se
podijelio u k& podskupova priblizno iste veli¢ine. U svakoj od £ iteracija mijenjao
se podskup za ispitivanje, a svih ostalih £ — 1 podskupova bi se koristilo za izgradnju
klasifikacijskog modela. Prilikom podjele inicijalnog skupa primjera u k& podskupova
postupak slucajnog odabira primjera se izmjeni na nacin da osigura priblizno jednaku
zastupljenost klasa u svakom od dobivenih podskupova. Navedeni postupak se naziva

stratifikacija i njime poboljSavamo reprezentativnost svakog poskupa.

6.2. Opis skupa za ucenje

Za potrebe evaluacije koristit ¢e se ru¢no sakupljeni novinski ¢lanci s razlicitih in-
ternetskih portala (npr. Vjesnik, TPortal, Index, Jutarnji list, VeCernji list). Za svaki
Clanak rucno su oznacCena spominjanja koriStenjem alata za oznacavanje Anoki. Do-
biveni korpus sadrzi 100 novinskih ¢lanaka. Statisticki podaci o dobivenom korpusu

prikazani su u tablici 6.2.

Tablica 6.2: Statisticki podaci o korpusu dokumenata

Opis Vrijednost
prosjecna duljina Clanka 3359 znakova
prosje€an broj koreferentnih parova 35
prosje€an broj nekoreferentnih parova 383

6.3. Odredivanje mjere slaganja oznacivaca

Kada se koristi ru¢no oznacavanje teksta, potrebno je odrediti mjeru slaganja oznaci-
vaca. Slaganje oznacivaca predstavlja gornju granicu uspjesnosti metode razrjeSavanja
koreferencije.

MozZemo definirati dvije vrste slaganja oznacivaca. Jedna vrsta slaganja je oko oz-
nacivanja spominjanja ili proporcija potpunog slaganja (engl. proportion of true agree-

ment) opisanog u (Krenn et al., 2004) koji je primjenjiv kada imamo dva oznacivaca
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koji donose odluke na binarnim varijablama. Druga vrsta slaganja odnosi se na sla-
ganja oznacivaca o grupiranju spominjanja u entitet, odnosno slazu li se oznacivaci da
je odredeni par spominjanja koreferentan ili ne.

Navedene mjere izraCunate su na temelju 20 ¢lanaka koje su oznacili oba oznaci-

vaca.

6.3.1. Mjera potpunog slaganja

Promatramo tekst ¢lanka na razini rijeci. Oznaciva¢ moze odabrati za svaku rije¢ hoce
li biti dio nekog spominjanja ili ne. Podaci o slaganju oznacivaca mogu se prikazati

konfuzijskom matricom (vidi tablicu 6.3).

Tablica 6.3: Opcenita konfuzijska matrica za poklapanje oznacavanja

B+ B-

A+ Ny ny_—

A- n—y n__

Vrijednost ., predstavlja broj rijeci u ¢lanku koje su oba oznacivaca oznacili kao
dio nekog spominjanja, n _ je broj rije¢i koje je oznacivac A oznacio, a oznacivac B
nije. n_, je broj rijeci koje je oznacivaC A nije oznacio, a oznacivaC B jestin__ je
broj rijeci koje oba oznacivaca nisu oznacila kao dio nekog spominjanja.

ProglaSavajuci jednog od oznacivaca referentnim, mozemo odrediti F-mjeru. Ma-

trica zabune za odredivanje mjere potpunog slaganja nalazi se u tablici 6.4.

Tablica 6.4: Konfuzijska matrica za poklapanje oznaCavanja

B+ B-
A+ | 1240 356
A- | 168 6432

Bududi da nas zanima potpuno slaganje, gdje oba oznacdivaca nezavisno donose iste
odluke temeljene na pravilima oznacavanja koja su prethodno definirana, koristit éemo

izraz:

Do =Py+ +D—— (6.4)
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, gdje p, oznaCava vr$no slaganje, p, jednako je ni/n,ap__ iznosi n__/n. Vr$no
ili opservacijsko slaganje razlikuje se od potpunog slaganja u tome Sto ukljucuje i
slaganje nastalo slucajno, pogreSkom jednog od oznacivaca. Zbog specifi¢ne prob-
lematike oznaCavanja spominjanja moZemo pretpostaviti da je potpuno slaganje prib-
lizno jednako vr$nom slaganju.

Pripadna mjera vr$nog slaganja iznosi p, = 0, 936.

6.3.2. Slaganje grupiranja

Problemu odredivanja mjere slaganja grupiranja moZemo pristupiti na sli¢an nacin
kao i mjeri potpunog slaganja. Promatramo pripadnost svake rijeci koja je oznacena
kod oba oznacivaca. 1z skupa rijeci koje su oba oznacivaCa oznacila promatramo sva
moguca rukovanja medu rije¢ima i promatramo pripadnost grupama. Ovdje se takoder
radi o binarnoj varijabli, tj. svaka rije¢ para moze biti svrstana u istu grupu (oz-
nacavamo znakom ’=’) ili svaka rije¢ para moze biti svrstana u neku drugu grupu
(oznaCavamo znakom ’#’). Sustavska spominjanja nisu uzimana u obzir jer mogu
biti proizvoljno odabrana od strane oznacivaca. Matrica zabune za slaganje grupiranja

prikazana je u tablici 6.5. F-mjera slaganja grupiranja iznosi £} = 0, 883.
Tablica 6.5: Konfuzijska matrica za slaganje grupiranja

B B

A_ | 5236 1250
Ay | 137 39653

6.4. Eksperimenti s razli¢itim pristupima nadziranog

strojnog ucenja

6.4.1. Stabla odlucivanja

Stablo odlucivanja moZe se promatrati kao klasifikacijski algoritam izraZen u formi
povezanog grafa sa strukturom stabla. Unutarnji ¢vorovi u stablu odluc¢ivanja oznaceni
su nazivima atributa i1 predstavljaju test na vrijednost atributa, a grane koje izlaze oz-
nacene su moguéim vrijednostima atributa. Listovi stabla odlucivanja oznaceni su

nazivima klasa u koje se primjeri razvrstavaju. Stabla odluke robusna su na Sum i
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mogu uciti disjunktivne koncepte (Mitchell, 1997). Klasifikacija primjera obavlja se
odozgo, od korijena prema listovima.

Temeljni algoritam za izgradnju stabla odluke je algoritam ID3 (Quinlan, 1986).
Algoritam C4.5 (Quinlan, 1993) omogucio je koriStenje numerickih atributa pri iz-
gradnji stabala odluke, odredivanje teZine za dane atribute, podrSku za nedostajuce
vrijednosti. Konacno, algoritam C4.5 definirao je postupak podrezivanja stabala. U
tom postupku koriSten je princip minimalne duljine opisa, koji je kasnije koriSten i u

algoritmu RIPPER za podrezivanje pravila.

6.4.2. Naivan Bayesov Kklasifikator

Naivan Bayesov klasifikator jedna je od praktiéno primjenjivih metoda Bayesovog
ucenja. Ako su D podaci, a h hipoteza (model), onda Bayesovo pravilo definiramo

na sljedeci nacin:

P(D[h)P(h)
P(D)

Bayesov naivan klasifikator temelji se na pretpostavci da su atributi unutar po-

p(h|D) = (6.5)

dataka medusobno nezavisni (zato ga nazivao naivnim) i time se znacajno pojed-
nostavljuje problem (Mitchell, 1997). Navedena pretpostavka u stvarnosti moze biti
naruSena, ali u praksi pokazuje Cesto zadovoljavajuce rezultate. Ne pretrazuje se ek-
splicitno Citav prostor hipoteza. Umjesto toga, ispravna hipoteza se gradi odredivanjem
frekvencije pojavljivanja klasa i vrijednosti atributa.

Klasifikator ra¢una MAP-hipotezu (engl. Maximum A Posteriori). To je ona hipoteza
za koju je P(h|D) najveci za predoCene podatke D. Na temelju Bayesovog pravila do-

bivamo:

hyap = arg max P(h;|D)hpyap = arg max fracP(D|h;)P(h;)P(D) (6.6)
i€ i€

Vrijednost P(D) moZemo izostaviti jer je konstanta:

hyap = arg max P(Dlh;)P(h;) (6.7)

6.4.3. Stroj s potpornim vektorima

Stroj s potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine) je jedan od algoritama

nadziranog strojnog ucenja. Ovom metodom primjeri se predstavljaju kao tocke u
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viSedimenzionalnom prostoru. Cilj je pronaci takve granice izmedu primjera razlicite
klase da budu maksimalno udaljene od primjera. Takav pristup smanjuje pogreSku pri-
likom generalizacije. Iako je inicijalno zamiSljen kao linearni klasifikator, primjenom
jezgrenih funkcija moZe se koristiti i kao nelinearni klasifikator. Cesto koristena jez-

grena funkcija je radijalna bazna funkcija odnosno Gaussova jezgra:

k(z;,z;) = exp(—||z; — xj||2) (6.8)

Ucenjem SVM-a traZe se parametri pretpostavljenog oblika decizijske funkcije,
koja e ispravno klasificirati sve uzorke u skupu za ucenje. Zbog Suma u podacima
do ponekad nije moguce. RjeSenje tog problema nalazi se u koristenju klasifikatora s
mekim granicama definiranima parametrom koje dozvoljavaju odstupanja od ispravne
klasifikacije svih podataka u skupu za ucenje s ciljem bolje generalizacije nad joS

nevidenim podacima.

6.4.4. Rezultati

U programskom sustavu Weka (Bouckaert et al., 2010) proveden je eksperiment u ko-
jem se ispitalo koliko uspjes$no prethodno navedeni algoritmi rjeSavaju problem upari-
vanja koreferentnih imenovanih entiteta. Eksperiment se sastojao od deseterostruke
unakrsne validacije (engl. 10 fold cross validation). Rezultati su predstavljeni u tablici
6.6.

Tablica 6.6: F-mjera navedenih algoritama nadziranog strojnog ucenja dobivena dese-

torostrukom unakrsnom validacijom u programskom sustavu Weka

Algoritam F-mjera
Naivan Bayesov klasifikator 0,857
Stabla odluke (C4.5) 0,871
SVM 0,856

Stabla odluke su se pokazala najuspjeSnijim pristupom.

6.5. Opvisnost o velic¢ini skupa za ucenje

Eksperiment je napravljen koriStenjem algoritma RIPPER. Cilj je bio utvrditi ovisnost

Fi-mjere i veliine skupa za uCenje. Napravljeno je 10 skupova Clanaka, takvih da
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je najmanji imao 10 ¢lanaka, a najveci je sadrzavao svih 100 ¢lanaka. Razlika medu
skupovima je bila 10 Clanaka. Na slici 6.1 prikazana je ovisnost Fj-mjere i veli¢ine

skupa za u€enje. U svakom eksperimentu napravljena je 10-struka unakrsna validacija.

0,9
0,868
. ,’M
0,84 /
0,82 /
0.8 /

L

0,78
0,76

0,74

0 20 30 40 50 &0 VO BO 90 100

Slika 6.1: Ovisnost F7-mjere i veliine skupa za ucenje

Rezultati pokazuju da je dovoljno 50 ¢lanaka u skupu za ucenje da postignemo

najbolju Fi-mjeru. UspjesSnost sustava se nakon toga viSe ne poboljSava.

6.6. Ispitivanje raznih konfiguracija znacajki

Eksperimenti su provedeni nad skupom od 50 Clanaka. Ispitujemo koliki utjecaj na
uspjeSnost imaju odredeni atributi. Definirane su neki skupovi znacajki i prikazani u
tablici 6.7.

Prvo se promatralo samo potpuno poklapanje promatranih spominjanja. Ako su se
promatrana spominjanja potpuno poklapala smatrali smo ih koreferentnim. F£}-mjera
je iznosila 0,52 ako smo usporedivali prve rije¢i spominjanja, a 0,63 ako smo us-
poredivali posljednju rije¢ u spominjanjima.

Prvi eksperimenti su napravljeni uzimajuc¢i u obzir posljednju rije¢ u spominjan-
jima. Rezultati su navedeni u tablici 6.8.

Najlosiji rezultat su postigle znacajke iz skupa OSTALO, gdje je kljuna znacajka
koja pokazuje da li se potpuno preklapaju dva spominjanja (to¢nije dvije posljednje
rijeCi u spominjanju). Ostale znaCajke iz navedenog skupa imale su neznatan utjecaj
na rezultat.

KoriStenjem znacajki koje uzimaju u obzir udaljenost izmedu dva znakovna niza

ili najdulji zajednicki podniz, rezultati postaju znacajno bolji. Takoder je vidljivo da
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Tablica 6.7: Odredeni imenovani podskupovi znacajki

Ime podskupa | Znacajke

SVE LS, LS_ante, LS_anafora, LW, LW_ante, LW_anafora, NZPZS,
NZPZS ante, @ NZPZS anafora, ¥ NZPZW, NZPZW_ante,
NZPZW_anafora, poklapanje, broj, broj_znakova, broj_rijeci,

d_recenice, d_spominjanje, d_odlomak

LS_SVE LS, LS_ante, LS_anafora

LW_SVE LW, LW _ante, LW_anafora

NZPZS_SVE | NZPZS, NZPZS_ante, NZPZS anafora

NZPZW_SVE | NZPZW, NZPZW __ante, NZPZW _anafora

OSTALO poklapanje, broj, broj_znakova, broj_rije¢i, d_recCenice,

d_spominjanje, d_odlomak

Tablica 6.8: Rezultati ispitivanja razlicitih podskupova znacajki

Podskup Rezultat
SVE 0,876
LS_SVE+NZPZS_SVE | 0,87
LS_SVE 0,871
NZPZS_SVE 0,869
LS 0,83
NZPZS 0.778
OSTALO 0,63

je nuzno takve znaCajke normalizirati odnosno podijeliti s brojem znakova jednog od
spominjanja.

Drugi eksperiment je proveden uzimajuéi u obzir sve rijeci u spominjanju. Najveca
postignuta F’-mjera iznosi 0,875 i sli¢na je kao i u prethodnom eksperimentu. U ovom
slucaju jos veci znacaj ima normaliziranje udaljenosti medu znakovnim nizovima.

Sto se ti¢e metoda normalizacije (koristenje malih slova i uklanjanja znakova in-
terpunkcije), pokazalo se da nekoriStenje normalizacije neznatno degradira (£’ -mjera

padne za 1%).
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Tablica 6.9: Rezultati ispitivanja razliitih podskupova znacajki uzimajuci u obzir sve rijeci u

promatranim spominjanjima

Podskup | Rezultat

SVE 0.875
LS_SVE | 0.847
LS 0.694

OSTALO | 0.48

6.6.1. Eksperiment sa svim vrstama spominjanja

Proveden je eksperiment u kojem su se u obzir uzimala sve vrste spominjanja. Ko-
riStene su sve znacajke. Prvo su se uzimale u obzir sve rijeci u spominjanju i postignuta
je Fi-mjera 0,54. Potom se koristila samo posljednja rije¢ u spominjanjima i postignuta
je Fi-mjera 0,535. Rezultati su oc¢ekivani, potrebno je posebnu paznju posvetiti nom-
inalnim spominjanjima koji su dosta zahtjevni za razrjeSavanje. Kod razrjeSavanja
zamjenica znacajke iz skupa OSTALO su korisne jer Cesto se zamjenice odnose na

spominjanja koja su u istoj ili susjednoj recenici.
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7. Zakljucak

U ovom radu predstavljen je problem uparivanja koreferentnih imenovanih entiteta u
dokumentima na hrvatskom jeziku. To je problem koji spada u podrucje razrjeSavanja
koreferencije. To je postupak kojim se utvrduje koji se izrazi u tekstu dokumenta
odnose na isti izvanjezi¢ni entitet s obzirom na to da se u tekstovima na iste izvan-
jeziCne entitete najceSCe ne referiramo istim nazivima ve¢ zamjenicama, dijelovima
naziva, drugim imenskim frazama i sl. Ovaj rad se koncentrira na imenovane entitete
i cilj mu je pronadi postupke koji bi poboljsali razrjeSavanje koreferencije imenovanih
entiteta.

ZarjeSavanje ovog problema implementirana je metoda nadziranog strojnog ucenja
temeljena na pravilima. Implementiran je algoritam RIPPER koji se pokazao us-
pjesnim u ovom podrucju na drugim jezicima. Rucno su oznaCena spominjanja u
100 novinski ¢lanaka i to je koriSteno kao skup za ucenje. KoriSteni su postupci
koji omogucuju usporedivanje znakovnih nizova poput Levenshteinove udaljenosti i
odredivanja najduljeg zajednickog podniza dvaju nizova. Najbolja postignuta £’ -mjera
iznosila je 0,876 Sto predstavlja dobar rezultat.

Buduci rad bi ukljucivao posvedivanje i nominalnim spominjanjima koji su najtezi
problem kod razrjeSavanja koreferencije. Takoder, treba iskoristiti sve jeziCne alate
koji Ce biti razvijeni za hrvatski jezik da bi se poboljSala uspjesnost razrjeSavanja ko-

referencije.
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Uparivanje koreferentnih imenovanih entiteta metodama strojnog ucenja

Sazetak

RazrjeSavanje koreferencije postupak je kojim se utvrduje koji se izrazi u tekstu
dokumenta odnose na isti izvanjezicni entitet. Koreferentni izrazi mogu biti vlastita
imena, imeniCke fraze ili zamjenice. RazrjeSavanje koreferencije vazan je zadatak
u okviru obrade prirodnog jezika te nuZan preduvjet za mnoge zadatke ekstrakcije
informacija.

U okviru ovog diplomskog rada prouceni su postupci za uparivanje koreferentnih
imenovanih entiteta. Razraden je postupak za uparivanje koreferentnih imenovanih
entiteta u tekstovima na hrvatskom jeziku temeljen na nadziranom strojnom ucenju.
Razvijena je programska implementacija postupka i vrednovana na odgovarajuéem

ispitnom uzorku.

Kljuéne rijeci: razrjeSavanje koreferencije, uparivanje koreferentnih imenovanih en-

titeta, ucenje temeljeno na pravilima.

Matching Coreferent Named Entitites Using Machine Learning

Abstract

Coreference resolution is the process in which we identify the mentions that are
referring to a same real-world entity. Coreferent mentions can be either named, nom-
inal or pronominal. Coreference resolution is a important task in the field of natural
language processing and necessary prerequisite for many information extraction tasks.

In this diploma thesis we study techniques for matching coreferent named enti-
ties. Technique is developed for matching coreferent named entities in texts on Croat-
ian language based on supervised machine learning. Programming implementation of

procedure is made and evaluated on proper testing corpus.

Keywords: coreference resolution, matching coreferent named entities, rule based

learning.



