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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva pievodem c¢lanki z Wikipedie do vertikalniho textu. Zpracovani
vertikalniho textového korpusu pomoci lingvistickych nastrojii a pifevedeni do formatu pro indexaci.
Vlozeni ¢lank( s ptidanymi anotacemi do indexu MG4J. Zpracovani statistiky poctu vyskytd veét
obsahujicich urcité typy relaci. Z nejcastéjsich vyskytl vytvofit vyhledavaci vzory. Zobectiovani vzora.
Navrhnuti systému pro extrakci vybranych relaci z ¢lankd v indexu. Implementace systému a testovani
funk¢nosti. Spusténi extrakce relaci pomoci vzorl a vyhodnoceni vysledki extrakce.

Abstract

This bachelor’s thesis deals with the transfer of articles from Wikipedia into vertical text. Processing
of the vertical text corpus using linguistic tools and converting into a format for indexing. Inserting
articles with added annotations to index of MG4J. Processing statistics on the number of occurrences
of phrases containing certain types of relations. Creating searching patterns based on the most frequent
occurrences. Generalization of patterns. Designing a system for extraction of selected relations from
articles in the index. Implementation of the system and testing functionality. Starting extractions based
on patterns and evaluation of results of extraction.
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1 Uvod

V dnesni dob¢ kazdy vyhledava informace na vetejn¢ dostupnych databazich obsahujicich ¢lanky
a hlavné informace prakticky o c¢emkoli. Je proto dulezité a zajimavé se vice zaméfovat na moznosti
extrakce konkrétnich informaci z téchto rozsahlych databazi pro rychlejsi a pohodlngjsi ziskani
odpovedi.

V této praci se zabyvam nejdrive teoretickym rozborem a znalostmi z oboru extrakce relaci.
Zpracovanim zdrojovych dat Wikipedie. Vytvofeni vertikalniho textu z jednotlivych c¢lanku
a naslednym zpracovadnim lingvistickymi ndstroji pro uréovani syntaktickych a sémantickych
vlastnosti slov ptirozeného jazyka. Nasledné pfevedeni vystupu do formatu pro uloZeni do indexu.

Zpracovani statistiky vyskytu veét obsahujici vybrané relace mezi entitami. VyzkousSet
kompletni proces extrakce relaci na zakladé vysledkt navrhnout jednoduchy systému pro extrakci
vybranych druht relaci z indexovanych clankd. Implementace systému a otestovani funkcnosti.
Spusténi extrakce relaci pomoci vyhledavacich vzort. Vyhodnoceni vysledki extrakce relaci.



2 Extrakce informaci a relaci

2.1  Extrakce informaci jako pojem

,,Extrakce informaci je ¢innost, spadajici pod mnoZinu ¢innosti zvanych souborné dolovani v textech.
Ukolem extrakce pieden definovaného typu informaci je ve vstupnich dokumentech (tvofenych ve
veétsing pripadl nestrukturovanym textem v pfirozeném jazyce) vyextrahovat poZzadované informace
(jména, hodnoty, vztahy), které jsou nésledné ulozeny do databdze nebo $ablon, kde jsou pfistupné
pro dals$i zpracovani.

Extrakce informaci mtize byt pouzita pro rizné druhy textd, napiiklad:
e Internetové stranky.
e Klasifikované inzeraty.
o L¢karské zapisky.
o Newsové“ skupiny na internetu.
e Novinové ¢lanky.

wl

e Védecké Clanky.

2.2 Uvod do extrakce relaci

»Existuje obrovské mnozstvi nestrukturovanych elektronickych texti. Jakym zplisobem si muze
¢lovek nechat pomoct pro pochopeni vsech téchto informaci? Popularnim napadem je pieklenout
nestrukturovany text na strukturovany pomoci anotovani sémantickych informaci. Nicméné objem
a heterogenita dat zplisobuji nemoznost anotovani lidskymi zdroji. Idealni by bylo mit pocitac, ktery
provede anotovani na vSechna pozadovana data. Obvykle mame zajem o vztahy mezi subjekty, jako
jsou osoby, organizace a mista. Pfiklady vztahti jsou osoby a jejich piislusnost, ovlivnéni osob
a podobné. Aktualni nejmodernéjsi rozpoznavacée jmennych entit (NER — Named entity recognizer),
jako napfiklad (Bikel, An algorithm that learns what’s in a name) a (Finkel, Incorporating non-local
information into information extraction systems by gibbs sampling) dokazi automaticky oznacit data
s vysokou piesnosti. Cely proces extrakce vztahi neni trivialnim ukolem. Pocitac potiebuje védét jak
rozpoznat Casti textu, které maji sémantické vlastnosti, pro tvorbu spravnych anotaci. Ziskani
sémantickych vztahii mezi subjekty v pfirozeném jazyce je dilezitym krokem pro aplikace pracujici
S pfirozenym jazykem.

Vztah je definovan v podobé n-tice t = (e1, €, ..., en), kde prvky e jsou subjekty v ptredem
definované relaci R, v dokumentu D. VétSina systému pro extrakci se zaméfuji na extrahovani
binarnich relaci. Ptiklady binarnich relaci jsou: ,,se nachdzi v** (,located-in®), ,.je otcem ...“ (,,father-
of*).

1 SEDLACEK Petr, Extrakce informaci z textu, 2006



Zac¢neme s kontrolovanymi ,,supervised* piistupy, které specifikuji tikol extrakce relaci pouze na
binarni relace. Dale se zaméfime na metody zaloZzené na vlastnostech (Kambhatla, Combining
lexical, syntactic, and semantic features with maximum entropy models for extracting relations),
(Zhao & Grishman, Extracting relations with integrated information using kernel methods), a na
metody jadra, dohlizejici na extrakce relaci. Hlavni vyhodou metod jadra je, Ze nabizeji efektivni
feSeni, ktera ndm umozni prozkoumat velky (Casto exponencialni nebo v nékterych piipadech
nekoneény) funkéni prostor v polynomu vypocetniho ¢asu bez potieby explicitné definovat funkce.
Budeme porovnavat jadra jako je stromové jadro ,tree - kernel“ (Zelenko, Kernel methods for
relation extraction), subsekvenéni jadro ,,subsequent - kernel“ (Bunescu & Mooney, Subsequence
kernels for relation extraction) a jadro stromu zavislosti ,,dependency — tree - kernel
(Bunescu & Mooney, A shortest path dependency kernel for relation extraction).

Nedavné polo-kontrolované ,,semi-supervised” a ,.bootstrapping“ pfistupy si vyzadaly
zvlastni pozornost. V dalsi ¢asti si ukazeme DIPRE (Brin, Extracting patterns and relations from the
world wide web) a Snowball (Agichten & Gravano, Snowball: Extracting relations from large plain-
text collections) systémy, které vyZaduji pouze malou sadu oznacenych instanci textti nebo nékolik
ruéné vytvorenych extrak¢énich vzorl pro kazdou relaci, k zahajeni procesu trénovani. VSechny tyto
polo-kontrolované systémy pouZzivaji stejny pristup jako v Yarowskyho algoritmu, ve smyslu
disambiguace vyznamu (Yarowsky, Unsupervised word sense disambiguation rivaling supervised
methods). Také ,,KnowltAll“ (Etzioni, Unsupervised Named-Entity Extraction from the Web) nebo
,»TextRunner* (Banko, Open information extraction from the web) jsou navrhnuté jako systémy pro
extrakci relaci, které maji své vlastni trénovaci klasifikatory binarnich relaci.

Dalsi ¢asti jsou zpusoby extrahovani relaci (McDonald, Simple algorithms for complex
relation extraction with applications to biomedical ie) vyssich fadu. Novinka (McDonald) rozklada
komplexni slozité vztahy do binarnich relaci, které jsou zastoupeny ve formé grafu a algoritmus
rekonstruuje slozité vztahy tak, Ze vybira n-tice z vybranych maximalnich hodnot v grafu. Hlavni
vyhodou jejich pfistupu je, Ze algoritmus umoziuje pouziti klasifikatora binarnich relaci, které byly

dobfe prostudovany, a také jsou velmi Casto piesné.?

2.3  Kontrolované ,,supervised“ metody

,Nejdiive budeme povazovat tkol extrakce relaci jako klasifikaéni tkol. Pro jednoduchost
a prehlednost se omezime na binarni relace, tedy relace mezi dvéma entitami. N-arni extrakce relaci
budou popsany v dalsich ¢astech. Pro danou vétu S = w1, Wy, ..., e1..., Wj, ...e, ..., wn, kde e1 a ez jsou
entity, je mapovaci funkce f(.) dana:

+1 Jee ae,ve spojeni podle relace R 1
& = 1 2 C ( )
Tr(T(S)) {—1 Jinak

Kde T(S) jsou vlastnosti, které jsou extrahovany z S. V podstat¢ mapovaci funkce f(.)
rozhoduje, zda entity ve vété jsou nebo nejsou v relaci. Jinak feceno ukol extrakce relaci subjektii se

2 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007



stava detekci vztahti mezi entitami. Jsou-li k dispozici soubory oznacenych pozitivnich a negativnich
prikladi relaci pro trénovani, funkce f(.) mize byt zkonstruovana jako diskrimina¢ni klasifikéator,
naptiklad jako perceptron. Tyto klasifikatory mohou byt trénovany pouzivanim souboru vlastnosti
vybranych po provedeni textové analyzy (napiiklad POS znaceni, rozbor zavislosti, atd.) ozna¢enych
vét. Na druhé stran¢ vstup klasifikatorti mtize ¢asto mit podobu bohatych strukturalnich reprezentaci
jako naptiklad deriva¢ni stromy. V zavislosti na formé vstupu klasifikitoru pro trénovani,
kontrolované piistupy pro extrakci relaci jsou dale déleny na metody zaloZené na vlastnostech
a metodach jadra.*®

2.3.1 Metody zaloZené na vlastnostech

»-Mame soubory pozitivnich a negativnich ptikladi relaci. Syntaktické a sémantické vlastnosti
mohou byt extrahovany z textu. Tyto ziskané udaje slouzi jako voditka pro rozhodovani o tom, které
entity ve vété jsou v relaci nebo ne.

Syntakticka data extrahovana z véty zahrnuji:
e Entity samotné.
o Typy obou prvkd.
e Sekvenci slov mezi subjekty.
e Pocet slov mezi entitami.

e Cestu v derivaénim stromu obsahujicich oba objekty zkoumani.

Sémantické informace obsahuji cestu mezi prvky v rozboru zavislosti. Extrahované
syntaktické i sémantické vlastnosti jsou prezentovany V klasifikatoru formou vektoru vlastnosti, pro
trénovani nebo klasifikaci. (Kambhatla) trénuje log-linearni model pouzitim vlastnosti popsanych
pro klasifikaci entit. Na druhou stranu, (Zhao & Grishman) a (GuoDong, Exploring various
knowledge in relation extraction) pouzivaji ,.SVM” trénované na tyto vlastnosti, uzitim
polynomického a linearniho jadra, respektive pro klasifikovani riznych typt relaci entit. Nekteré
vlastnosti jsou dobrymi indikatory relaci entit, zatimco jiné nemusi byt. Je proto dulezité vybrat
pouze ty vlastnosti, které jsou relevantni pro konkrétni ukol. Metody zalozené na vlastnostech maji
heuristické volby a vlastnosti musi byt vybirany metodou pokus — omyl, jako zaklad pro maximalni
vykon. Vzhledem k tomu, NLP aplikace obecné a extrakce informaci zahrnuji zejména strukturované
reprezentace vstupnich dat, mize byt obtizné dospét k optimalni podmnoziné ptislusnych vlastnosti.
K napravé problému vybéru vhodného souboru vlastnosti, specializovana jadra jsou navrhnuta pro
extrakci informaci za ucelem vyuziti bohaté reprezentace vstupnich dat, jako naptiklad nizko-
urovnové derivacni stromy. Tato jadra zkoumaji vstupni reprezentaci obtiznym zptisobem implicitné
ve vy$8im dimenzionalnim prostoru.‘4

3 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
4 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007



2.3.2 Metody jadra

,Jadra pouzité pro extrakce relaci (nebo detekci relaci) jsou zalozené na jadrech fetézct
v (Lodhi, Text classification using string kernels). Jadra fetézce byly popsany v (Lodhi), v kontextu
textové klasifikace. Mame dva fetézce X a y. Jadra fetézci jsou porovnany na podobnost, postavenou
na poétu sub-sekvenci, které jsou podobné pro oba fetézce. Cim vice spoleénych sub-sekvenci, tim
vetsi je podobnost mezi dvéma fetézei. Kazdy fetézec mize byt mapovan vyssim dimenzionalnim
prostorem, kde kazda dimenze koresponduje s pfitomnosti nebo absenci konkrétni sub-sekvence.

Pro ptiklad, fetézec x = cat mlze byt vyjadien ve vyss§im dimenzionalnim prostoru jako sub-
sekvence:

dlr=cat) = [pals) «@(2) .. i) iGoi(@®) . Ppg(®) -iBei(®) « Progil{) s ] @)

= [ md sd =& 5z ¥ 5 2 b ol

Kde A € (0, 1] je faktor uitlumu - kde jsou delsi a nesouvislé sub-sekvence penalizovany.

Cast ¢u(cat) je penalizovana vice (A\®) nez ¢ (cat) (\?) a ¢a(cat) (\?) od chvile, kdy se ,,ct*

vyskytuje nesouvisle v ,,cat”. Obecnéji, feknéme, Ze U je sub-sekvence ptitomnosti na indexech i = i,

i2, ..., iy (I1 <i2 < ... <ipy) uvniti fetézce X (U = x[i]) a feknéme, Ze (i) = iy - i1 + 1 je délka fetézce ul.

Od chvile, kdy u mlize byt pfitomno uvnitt X vice nez jednou, souradnice fetézce X koresponduji s u
ve vy$§im dimenzionalnim prostoru danym:

Pulx) = Z A 3)

u=xz[

Pokud U je soubor vsech moznych sefazenych sub-sekvenci pfitomnych v fetézcich x a y,
jadro podobnosti mezi X a 'y je dano:

K(z,y) = o) oy)
= Z@'li(aj)T@'u(y)

uel

(4)

Tento piimocary vypocet (4) pouzitim ptedchoziho vzorce (3) zahrnuje exponencialni
slozitost. V praxi se vSak vypocet (4) implicitné provadi G¢innym zplsobem za pouziti techniky
dynamického programovani popsané v (Lodhi). Slozitost vypoctu jadra fetézce v (4), je dana:
O(IXIIYI®) (1x] = [yD).

Obecngjsi vyklad rovnice je, Ze pokud X a y jsou dva objekty, K (X, y) pocita strukturalni
spolecné Casti mezi nimi, tedy pocita jejich podobnost. Prvky X a y mohou byt objekty, jako jsou
fetézce, sekvence slov, derivacni stromy atd. V extrakci relaci, pokud Xx* a X jsou objekty,
reprezentujici pozitivni a negativni ptiklady relaci mezi entitami navzajem, a pokud y je testovaci
piiklad, z K (x*, y) > K (X, y) vyplyva, Ze y obsahuje relaci. V praxi je viak K (x, y) podobnost funkce,

7



pouzita v klasifikatorech jako ,,SVMs*, ,Voted Perceptron® a podobné. Pro kol extrakce relaci,
objekty x*, X" ay mohou byt reprezentovany jako sekvence slov okolo subjektti nebo derivaéni stromy
obsahujicich entity.

Jadra soubori vlastnosti

Vezméme si vétu ,,Centrala spolecnosti Google se nachazi v Mountain View*. Vzhledem k tomu, Ze
,Google* a ,,Mountain View* jsou pojmenované entity, slova ,,nachdzi* a ,,centrala‘ indikuji, Ze se
jedna o vztah organizace — lokace. Muzeme tedy ucinit zavér, ze kontext subjektd mize byt pouzit
pro rozhodnuti, zda jsou v relaci nebo ne. (Bunescu & Mooney, b) pouzivaji slovni kontext
pojmenovanych prvki pro extrakci interakci proteinti z medicinskych abstraktt. Véta s = wy, ..., ey,
ey Wi, ..., €2, ..., wn Obsahujici rela¢ni entity e; a €2, mohou byt popsany jako s = sh e; sSm e, sa. Zde
sb, sm a sa jsou ¢asti slovniho kontextu ,,before®, ,,middle* a ,,after* entit relaci. Nyni dana testovaci
véta t obsahuje entity e; a e;. Podobnost jejich ,,before, ,middle“ a ,,after” ¢asti s témi z véty s, je
pocitana pouzitim sub-sekvencnich jader. Jadro pocita podobnosti mezi dvéma sekvencemi na urovni
slova spiSe, nez na urovni pismen (jako v jadrech fetézci). V (Bunescu & Mooney, b) jsou
definovany tfi sub-jadra pro kazdou ,,before®, ,,middle“ a ,after ¢ast kontextu entit, a ty jsou pak
kombinovany do jadra jednoduchou sumarizaci vSech sub-jader. Uzivanim sub-sekven¢nich jader
v konjunkei s ,,SVMs* zlepsuje piesnost a efektivitu ukolu extrakce relaci.

Stromova jadra

Ve srovnani s ptedchozim piistupem, (Zelenko) nahrazuje fetézce v rovnici strukturovanymi nizko-
urovilovymi deriva¢nimi stromy Sestavenymi z vét. Pouzivaji se stromova jadra a pripojuji se
k ,,.SVM* a ,Voted Perceptron® pro tkoly extrakce relaci typu: osoba - pfi¢lenéni a organizace —
lokace, z textu. To znamena, Ze jadro je navrZeno tak, aby pocitalo podobnosti mezi dvéma subjekty
rozsifenymi 0 struktury nizko-tiroviiovych deriva¢nich stromt. Vzhledem k vété, nizko-Groviiovy
rozbor je konstruovan nejdiive. Divodem pro pouziti mélkych derivacnich stromd namisto plnych
derivaénich stromil je, ze tyto stromy maji tendenci byt vice robustni a spolehlivé. Nyni, vzhledem
k mé&lkému rozboru, pozitivni piiklady jsou konstruovany podle vypoétu nejnizsiho podstromu, ktery
pokryva obé entity ve vzajemném vztahu. Pokud podstrom nezahrnuje entity v relaci, je mu pfitazeno

negativni oznaceni.

. 5
N>P_,7{ - VP 1 NP-roIe=VP_e;s.o;l - ‘,YP‘
NI\L, VBVZ:»/;J EéAR erp, vBVZ’,.-ﬁA;J seaR
J&V‘]i‘ ::1‘;.: - ;, S J:ﬂ!we says e é,
NP; VP, NP-roIe;D;;;;;.r‘\r b \ZP NP-role:Fe;;c;r;: /P 5
NN|F'; VBZ, ﬂP, NI\EP, VBZ /l:lP-ro\e=0rgan|zation NNP, ‘/B'Z':/r;lP-role=6rgamlatlon
John heads NNP; NNP, Ju!|m heads NNP, Ju?‘m heads NNP,
>v|Z 1,,‘,; XYZ Inc XYZ Inc
(a) Derivaéni strom (b) Pozitivni piiklad relace (¢) Negativni piiklad relace

Obr. 1: Ptiklady deriva¢nich stromii ®

® Dostupné z: http://www.cs.cmu.edu/~nbach/papers/A-survey-on-Relation-Extraction.pdf



Na prikladu (a) je deriva¢ni strom pro vétu ,,Jane says John heads XYZ Inc.“. Kofen stromu
S, zahrnuje obé& entity v relaci (,,John* a ,,XYZ Inc.“) a tudiz dostane oznaceni ,,pozitivni®, jak je
znazornéno na piikladu (b). Na druhé strané ptiklad (c) je negativnim ptikladem, protoZze zde neni
nejnizsi podstrom pokryvajici oba subjekty a entita ,,Jane neni v relaci s ostatnimi objekty. Kazdy
uzel T je pozitivnim nebo negativnim piikladem stromu a ma tfi atributy: role entity (T.role = {osoba,
organizace}), typ bloku (T.chunk = {NP, VVP}) a text, ktery obaluje (T.text). Vzhledem k souboru
pozitivnich a negativnich ptikladu a funkci vhodného jadra, lze trénovani provést uzitim klasifikatort
jako ,,SVM*, ,,Voted Perceptron‘ a tak dale.

Funkce jadra popsana v (Zelenko) je modifikaci jadra specifikovaného v rovnici (4).
Vzhledem ke dvéma mélkym derivaénim stromtim, jadro vypocitava stejné ¢asti mezi stromy. TO je
analogické k jadrim fetézct, které pocitaji podobnosti dvou fetézcl, pokud jde o pocet znakovych
sub-sekvenci, které maji spole¢né. Jinymi slovy, stromové jadro pocita vazeny soucet podstromd,
které jsou spolecné mezi dvéma mélkymi derivaénimi stromy. Podobnost jader je vypocitavana
rekurzivné timto zptisobem:

Pro dva podstromy s kofeny T1 a Tz, K (Ty, T2) je dano:

1. Najdi shodu atributii uzlu T1: a T.. Pokud se atributy neshoduji, vrat hodnotu
podobnosti: 0.

2. Pokud se atributy shoduji, ptfidej hodnotu skére: 1 a porovnej sekvence potomkl
T, a T,. Pokud potomek (T1) a potomek (T2) jsou navzajem sekvence potomku Ty a To,
jejich podobnost je vypocitana z hlediska poctu spoleénych sub-sekvenci potomkd.
Proces vypoctu podobnosti sekvenci potomkt je analogicka s vypocty jader fetézct
Vv rovnici (4).

V ptipadé, ze m a n jsou pocty uzlt v mélkych derivaénich stromech, slozitost vypoctu jadra
je O (mn?). Jadra pouzita v (Culotta & Sorensen, Dependency tree kernels for relation extraction)
jsou velmi podobna jadrim (Zelenko). Unikatni vlastnost jejich prace je, ze se uZivaji stromy
zavislosti, namisto mélkych deriva¢nich stromt.. Kazdy uzel stromu zavislosti obsahuje vice
informaci jako naptiklad slovni druh, POS znacku, vétny ¢len, typ entity, a tak dale. Argumentem
(Culotta & Sorensen) je, Ze pouzivaji bohatsi strukturované vyjadieni, které vede k vyznamnému
zvySeni vykonu ve srovnani s jadrem soubord vlastnosti.

Shrnuto, (Culotta & Sorensen) a (Zelenko) pouzivaji bohaté strukturalni informace ve formé
stromu sefazenych pro dosahnuti decentniho vykonu v ukolu extrakce relaci. V kontrastu s (Bunescu
& Mooney, a) vytvaii zajimavy postieh, Ze nejkratsi cesta mezi dvéma entitami v rozboru zavislosti
obsahuje dostatek informaci pro extrakci relace mezi témito prvky. Pokud e: a ez jsou dvé entity ve
vété a p je jejich predikatem, pak nejkratsi cesta mezi €1 a e, prochazi skrz p. To proto, Ze €1 a €2 jSou
argumenty p. Mame vétu S. Nejprve extrahujeme strom zavislosti. Az poté jsou nejkrat$i cesty mezi
péry entit vypo¢itany. Reknéme, Ze jedna cesta miize byt P = €1 — Wi — ... = Wi<— ... < ... Wn < €.
Zde w; jsou slova v nejkratsi cesté a Sipky indikuji smér zavislosti extrahovanych ze stromu. Uzitim
P samotného jako vlastnosti, miize vést ke $patnému vykonu kvili datové fidkosti.



Protoze slovni tfidy jako vétné ¢leny ,,POS (part of speech)“ jsou extrahovany z kazdého
slova a jsou vlastnosti vektorti dané kartézskym souéinem jako:

€1 wq Wn

€roo= {(_':(elﬂ X [—] x {(_'.‘(wlﬂ-- x [—] x {C:Ei{f'z)] X [e=]. X [+] X {(_'-'(wnﬂ X [«] X [c:f?gﬂ

Kde C(w;) jsou tfidy slov wi, které mohou byt vétnym ¢lenem, zobecnénym vétnym ¢lenem,
typem entity a podobné. Jadro nad timto prostorem vlastnosti je definovano jako:

0 Pokud || # [y )

IXV p— i :
(z,9) 17, f(zi.yi)  Jinak

Kde f(xi, yi) je ¢islo slovni tfidy spoleéné pro X; a yi. Vyhoda tohoto jadra nad jinymi
navrzenymi (Zelenko) a (Culotta & Sorensen) je, Ze jeho vypocet vyzaduje linearni ¢as ve vlastnim
zjednoduseném prostoru vlastnosti. Zatimco v ramci stejného ¢asu, vykon extrakce relaci se ukazuje
jako lepsi nez Cullottiv stromove zalozeny pfistup popsan vyse. Faktem je, Ze opétovnym zavolanim
nejkratsi cesty zavislosti, je jadro znatelné lepsi nez Cullotovo stromové zalozené jadro, pokud mame
srovnatelnou piesnost.* ®

2.3.3 Shrnuti

»Popsané kontrolované metody extrakce relaci jsou hlavné orientované na metody jader. Zac¢inali
jsme s definici jadra fetézce, kde jsme popsali metody zaloZené na variacich jader fetézca pro
extrakci relaci. Popis jader je zaloZen na vzristajicim potadi dle bohatosti vstupti a korespondujicim
vzrustu komplexnosti jadra. Zatimco jadro souboru vlastnosti je relativné jednoduché, stromova jadra
(Zelenko) a (Culotta & Sorensen) vyzaduji bohat$i reprezentaci vstupu ve formé mélkého
deriva¢niho stromu, stromu zavislosti a podobng.

V kontrastu metod jadra, metody zalozené na vlastnostech popsané v (Kambhatla)
a (Zhao & Grishman) pouZzivaji soubor bezpeéné extrahovanych vlastnosti (heuristik) pro ukol
reprezentace vlastnosti ze vstupnich dat. Jadra nabizeji vyhovujici feSeni diky objevovanim vstupni
implicitnosti v mnohem vy$§im dimenzionalnim prostoru. TakZe pouzivanim jader pfesunujeme
problém od inzenyrstvi vlastnosti ,,feature engineering“ k navrhovani jader ,,kernel design“. Kdyz
tii jadra (Zelenko) a (Culotta & Sorensen) pouzivaji strukturovany vstup a vystupni metody zalozené
na vlastnostech, jsou tyto jadra vypocetné tiziva. Na druhé strané, jadra nejkrat$i cesty zavislosti
popsané v (Bunescu & Mooney, a), nabizeji vyhodu v linedrnim ¢asovém vypoctu podobnosti jadra
a relativné lepsiho vykonu nez (Culotta & Sorensen). S vyjimkou (Bunescu & Mooney, a), nikdo

6 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007

10



dalsi nevytvofil porovnani vykonu se svou konkurenci. Jadra cesty zavislosti se stavaji vitézi nad
vSemi metodami jadra.

Obecné, kontrolované metody maji nékolik omezeni:

e Tyto metody jsou obtizné pro ziskani nového typu relace z oznacenych dat.

o Vyskyty vySsich sefazenych relaci prvki jsou také slozité.

e Metody jsou relativné vypocetné tizivé a nepodporuji Skalovatelnost s nartstajicim
objemem vstupnich dat.

e V¢étSina popsanych metod vyzaduje predpfipravend vstupni data ve formé deriva¢niho
stromu, stromu zavislosti a podobné. Faze ptedpfipraveni je nachylnd k chybam

a mohou branit dobrému vykonu systému. ’

2.4  Polo-kontrolované ,,semi-supervised“
metody

,»Vidéli jsme, ze zde jsou vyhody extrakce relaci pouzitim oznacCenych dat. Jak tedy polo-
kontrolované / ,,bootstrapping* metody extrakce relaci pracuji? Polo-kontrolované uceni za¢ina byt
dulezitym tématem pocitaGové lingvistiky. Mnoho ukold zpracovani ptirozeného jazyka zahrnuje
extrakce relaci. Pfirozeny jazyk skytd bohatstvi v neoznaCenych datech. VéEtSinou oznacena data
chybi, a je vypocetné piili§ drahé vytvaiet oznaCena data ve velkych kvantech. Vytvaieni
,,bootstrapping* technik je tedy velmi zadouci.

Zaméiime se na (Yarowsky) a (Blum & Mitchell, Combining labeled and unlabeled data with
co-training) algoritmy. Budeme zkoumat pouZiti polo-kontrolovanych metod extrakce relaci. Hlavni
myslenkou obou algoritmtl je pouzit vystup slabych nastroju jako trénovaci data pro dalsi iterace.
Opakované trénovani (Blum & Mitchell) je slabé kontrolované paradigma, které se u¢i ilohu z malé
sady oznacenych dat a z velké mnoZiny neoznacenych dat pouzitim rozd€leni, ale s redundantnimi
pohledy (tj. pomoci nesouvislych pod-setli vlastnosti reprezentujici data). Chceme-li zajistit
prokazatelné vykonnostni zaruky, algoritmus opakovaného trénovani predpoklada jako vstup sadu
pohledd, které spliuji dvé pomérné€ piisné podminky. Prvni, ze kazdy pohled musi byt dostacujici
pro ucéeni ur¢itého konceptu. Druha, Ze pohledy musi byt podminéné nezavislé na kazdé jiné zadané
tiide.

Obecny ramec algoritmu Yarowsky je uveden na dalsi strané. Yarowsky pouziva tento
algoritmus pro tlohu slovni disambiguace. Yarowskyho algoritmus je ve skute¢nosti specialni ptipad
algoritmu opakovaného trénovani. (Abney, Understanding the yarowsky algorithm.) prezentuje
teoretickou analyzu Yarowskyho algoritmu. Budeme zkoumat rodinu téchto technik, a pokladat si
dvé hlavni otazky. 1) Jak ziskat seminko automaticky? A 2) Co je to dobré seminko?* 8

"BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
8 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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Algorithm 1 Yarowsky’s algorithm in general form (McDonald, 2004)

Input: a set of unlabeled data D and a set of seed examples S
repeat

Train a classifier C' on S

Label D using '

N =top n labels that C' was highly confident

S=SUN

D =D\N
until convergence criteria is reached

Obr. 2: Obecny ramec Yarowskyho algoritmu °

24.1 DIPRE (Brin)

,,DIPRE (Dual Iterative Pattern Relation Expansion) je systém pro extrakci relaci navrzen v (Brin).
Zajima nas vztah (autor, kniha) na internetu. DIPRE zacina s malym souborem dvojic (autor, kniha),
které jsou také seminky. Predpokladejme, Ze nase prvni sada seminek obsahuje pouze jedno seminko
(Arthur Conan Doyle, The Adventures of Sherlock Holmes). Systém prochazi internet a vyhledava
stranky obsahujici ob¢ instance seminka. Pro uéeni vzort DIPRE pouziva n-tice Sesti elementt
(potadi, autor, kniha, prefix, sufix, stfed), kde potadi je 1 pokud se fetézec autora vyskytuje pied
fetézcem knihy. Jinak je 0. Prefix a sufix jsou fetézce obsahujici deseti-znakovy vyskyt levé nebo
pravé strany, stied je fetézec vyskytujici se mezi autorem a knihou.

Pro piiklad, pokud vyhledavac ,,web crawler nalezne stranky, které obsahuji:

,Read The Adventures of Sherlock Holmes by Arthur Conan Doyle online or in your email*
,.know that Sir Arthur Conan Doyle wrote The Adventures of Sherlock Holmes, in 1982«
,.When Sir Arthur Conan Doyle wrote the adventures of Sherlock Holmes in 1892 he was high*
Pak extrahované n-tice jsou:

(0, Arthur Conan Doyle, The Adventures of Sherlock Holmes, Read, online or, by)

(1, Arthur Conan Doyle, The Adventures of Sherlock Holmes, now that Sir, in 1892, wrote)
(1, Arthur Conan Doyle, The Adventures of Sherlock Holmes, When Sir, in 1892 he, wrote)

® Dostupné z: http://www.cs.cmu.edu/~nbach/papers/A-survey-on-Relation-Extraction.pdf
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Po extrahovani vSech n-tic, systém shlukuje n-tice porovnavanim c¢asti poradi a stied. Pro
kazdou skupinu n-tic, nejdelsi spole¢né prefixy nebo sufixy fetézcl jsou extrahovany, tedy kazda
skupina indukuje vzor ve formatu:

(nejdelsi spolecny sufix, nebo prefix fetézct, autor, stfed, kniha, nejdelsi spole¢ny prefix nebo
sufix fetézcl)

Pro priklad vzor bude vypadat takto (Sir, Arthur Conan Doyle, wrote, The Adventures of
Sherlock Holmes, in 1892). Dalsim krokem je zobecnéni vzoru pomoci vyrazu ,,divoké karty a vzor
nyni bude vypadat (Sir, .*?, wrote, .*?, in 1892). DIPRE pouzije tento vzor pro prohledani internetu
znovu a extrahuje relace. Z instanci extrahuje novou relaci (Arthur Conan Doyle, The Speckled
Band). DIPRE pfida novou relaci do sady seminek a zopakuje proceduru znovu, dokud nejsou
splnéna ukoncujici kritéria.

Algorithm 2 DIPRE (Brin, 1998)

1. Use the seed examples to label some data

2. Induce patterns from the labeled examples

3. Apply the patterns to data, to get a new set of author/title pairs
4. Return to step 2, and iterate until convergence criteria is reached

Obr. 3: Obecny ramec DIPRE *°

Jak je DIPRE podobny Yarowskyho algoritmu? Oba algoritmy zacinaji se sadou seminek
prikladd. Klasifikator pouzity v DIPRE porovnava vzory, které jsou trénovany iterativné diky
extrahovani vzortu z relaci seminek. Dostavame fetézec. Pokud odpovida jednomu vzoru, pak je
tetézec klasifikovan jako pozitivni, a je pouzit pro extrakci novych relaci. V opacném piipadé je
negativni. Nové vztahy jsou pfidany do sady seminek a jsou znovu pouzity klasifikdtorem, coz
znamena extrahovani vice vzort v DIPRE. DIPRE je instanci aplikace Yarowskyho algoritmu pro

extrakci vztaht.« 1

2.4.2  Snowball (Agichtein & Gravano)

,Snowball ma podobnou architekturu jako DIPRE. Ukolem je identifikovat vztah (organizace,
lokace) na bézny text. Snowball také zacina se sadou seminek relaci a pfipojuje k nim divéru
S hodnotou 1. Klasifikator ve Snowballu je systém pro porovnavani vzord jako v DIPRE, avSak
Snowball nepouziva ptesnou shodu. Snowball reprezentuje kazdou n-tici jako vektor a pouziva
funkci podobnosti pro skupinu n-tic. Snowball extrahuje n-tice ve formé (prefix, organizace, stfed,
lokace, sufix). Prefix, sufix a stfed jsou vlastnosti vektori oznacenych termini vyskytujicich se

1 Dostupné z: http://www.cs.cmu.edu/~nbach/papers/A-survey-on-Relation-Extraction.pdf
11 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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Vv paru. Pro ptiklad, pokud (CMU, Pittsburgh) je znamy par, pak pro fetézec ,,... go to CMU campus
in Pittsburgh to meet ... systém vyextrahuje:

((w1, go), (w2, to), ORG, (wi, campus), (w-, in), LOC, (wy, to), (w2, meet))

Limit na prefixovou a sufixovou vlastnost vektorti je v tomto ptipadé 2. Kazdy wi, je vahovy
termin, ktery je pocitan diky normalizované frekvenci terminu v danych pozicich.
Pro piiklad, vahovy termin tokenu ,,meet* v sufixu je:

frekvence meer v suftixu
pocet vSech slov v suffixu

vaha (meet, suffix) =

Tyto vahové terminy jsou aktualizovany v postupnych iteracich ¢im vice n-tic je pfidano.
Shrnout n-tice, které maji stejnou (organizace, lokace) reprezentaci, ale odlisny prefix, sufix a stied,
Snowball zavadi funkci podobnosti:

Match(tuple;, tuple;) = (prefixi . prefix;) + (sufixi . sufix;) + (middle;, middle;)

Po shlukovani n-tic do ttid, Snowball zavadi jeden n-ticovy vzor P pro kazdou tfidu, ktery je

t€zistém vektoru n-tice.
Kazdému vzoru P je pfitazena hodnota diveéry, ktera méti kvalitu nove navrhovaného vzoru.

P, ositive
Confidence(P) = P
Pposétive + Pnegative

Kde Ppositive je pocet, kdy novy vzor objevil par (organizace, lokace), ktery byl v piedchozi
iteraci trénovani; a Pregative je pocet objevenych part, kde organizace byla s odliSnou lokaci nez
v predchozi iteraci.

Pro oznaceni novych dat, Snowball nejdiive spusti rozpoznavani jmennych entit nad daty, pro
identifikovani vSech entit lokaci a organizaci. V ramci véty, pro kazdou relaci (organizace, lokace)
systém vytvoii n-tici. Proto maji popularni pary sadu n-tic asociovanych s ptivodnimi vzory. Nové
vzory jsou indukovany. Systém porovnava kazdého kandidata relace se vSemi vzory a pouze
ponechava kandidaty, ktefi maji hodnotu podobnosti vét$i nez je prahova hodnota. Déale Snowball
pfifazuje vysokou hodnotu spolehlivosti pro kandidaty vztahi, kde se shoduji s vice n-ticemi, které
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maji vysokou podobnost se vzory, ke kterym ma systém divéru ve formé hodnoty spolehlivosti.
Nakonec novy vztah je pfidan do souboru seminek a proces je opakovan iterativné.

V porovnani s DIPRE, Snowball ma flexibilni porovndvaci systém. Namisto porovnavani
presnych textovych fetézci, metriky ve Snowball povoluji nepatrné variace v znacich nebo
interpunkci.

Co je to dobré seminko? DIPRE tuto otazku zvlada tim, ze pouziva dlouhé vzory, ¢imz vytvaii
moznost shody méné pravdépodobnou. Snowball pouziva nejprve odstranéni vzort, které indukuji
maly pocet n-tic (neproduktivni vzory). Za druhé hodnotu spolehlivosti vzort. A za tfeti hodnotu

spolehlivosti na kazdém seminku.* 1?

2.4.3  KnowltAll (Etzioni) a TextRunner (Banko)

,oproti DIPRE a Snowball, KnowltAll (Etzioni) je systém pro zpracovani rozsahlych
arozsifitelnych extrakei informaci z internetu, ktery oznacuje své vlastni trénovaci ptiklady pouzitim
malého souboru vzort z doménové nezavislé extrakce. Pokud je spustén pro ¢asteéné relace, tyto
obecné vzory nesou relacné specifickd extrakéni pravidla, kterd jsou dale pouzita pro uceni
doménové specifickych extrakénich pravidel. Pravidla jsou aplikovana na webové stranky
identifikované diky vyhledava¢im a jejich dotazim. Vyslednym extrakcim jsou pfipojeny
pravdépodobnosti pouzitim bodovych vzajemnych informaci (PMI — Pointwise Mutual Information)
odvozenych z vysledkt vyhledavacu. Pro piiklad KnowlItAll u¢i sadu vzort pro relaéné specifické
extrakce, napiiklad ,,capital of <country>*, ktery vede pro extrakci dal$ich mést.

DIPRE, Snowball a KnowlItAll jsou vSechny rela¢né specifické systémy. Soubor zaméfenych
relaci musi byt pfedem pojmenovany lidskymi zdroji. TextRunner (Banko) je navrhnuty pro
predchazeni tomuto problému. Namisto vyzadovani vstupu specifickych relaci TextRunner uci
relace, tiidy a entity z textového korpusu ve své kontrolované podobé.

TextRunner definuje relace ve formé n-tice t = (e, I, €2), kde e; a e, jsou fetézce denotovanych
entit nebo podstatnych jmen a r je fetézec denotovanych vztahti mezi €1 a e,. Systém obsahuje tii
komponenty, které jsou 1) vlastni kontrolovany nastroj pro uceni; 2) ,,single-pass* extraktor; 3)
nadbytecné zalozeny program pro rozhodovani.

Nastroj pro uceni nejdiive automaticky oznaci sva vlastni data jako pozitivni nebo negativni,
pak pouzije tato oznaéena data pro trénovani binarniho klasifikatoru, ktery je dale pouzit v extraktoru.
Extraktor vygeneruje jeden nebo vice kandidatt relaci z kazdé véty. Nasledné se spusti klasifikator,
ktery zachovava relace, které jiz byly oznacené jako divéryhodné. Nastroj pro rozhodovani piifadi
pravdépodobnost ke kazdé udrzované n-tici zalozené na pravdépodobnostnim modelu redundance
popsany v (Downey, A probabilistic model of redundancy in information extraction).

Nastroje pro rozbory jsou pouzity pouze jednou, a to ve chvili, kdy nastroj pro uc¢eni provadi
své vlastni trénovaci procesy pro klasifikator. Klicovou myslenkou systému je, Ze extraktor extrahuje
relace z velkého mnozstvi textu bez spusténi procesu rozboru zavislosti. Pro ptiklad, chceme
extrahovat relace z ,,English Giga“ slovniho korpusu. Namisto spusténi rozbori pro cely korpus,

12 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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pouze musime provést proces rozboru pro jeden milion slov a pouzit oznacena data pro trénovani

binarniho klasifikatoru.* 3

24.4  Shrnuti

,Hlavni nevyhodou DIPRE je jeho systém pro striktni porovnavani vzord. Pro piiklad, dva vzory
v DIPRE jsou odlisné, pokud maji rozdil v pouhé jedné interpunkci. Snowball ma jemnéjsi systém
pro porovnavani vzoru, to vSak zavisi na programu pro rozpozndvani jmennych entit. V tuto chvili
nejmodernéj§i NER systémy jsou kontrolované systémy (Bikel) a (Finkel) a vyzaduji mnoho
anotovanych dat pro trénovani. To nemusi byt problém pro standardni entity jako osoba, organizace
nebo lokace, av§ak Snowball bude mit problém, pokud budeme chtit rozSifeni o nové typy entit nebo
vztahil. TextRunner ma stejny problém, protoze tento systém velmi z&visi na rozboru zavislosti pro
anotovani svych vlastnich dat pro trénovani. V DIPRE mize byt pfidan novy jazyk pro extrakci relaci
od doby, kdy DIPRE nezavisi na nastrojich pro zpracovani ptirozeného jazyka, jako jsou nastroje
pro rozbory, separator, NER a dalsi, které jsou trénované pro specifické jazyky.

Déale Snowball, KnowlItAll a TextRunner zavisi na velkém poctu vstupnich parametrti.
Definice parametrii poskytuji volby pro uzivatele pro balancovani jejich pozadavki od systému.
Zadny z téchto systému vSak nevysvétluje, jakym zpisobem mizeme vybirat optimalni
parametry.« 14

2.5  Zaoponou binarnich relaci

»Hlavni podobnost vSech zde popsanych systémi je, Ze se vSechny zaméfuji primarné na binarni
relace. Polo-kontrolované systémy jako napiiklad TextRunner tvrdi, ze jejich systémy dokazi
pracovat s n-arnimi relacemi, ale nejsme si tim pfili§ jisti kvali zménam algoritmu, které jsou
vyzadovany. Nedavno (McDonald) byl navrhnut framework pro extrakci komplexnich relaci (n-tic)
mezi entitami v textu. Jejich experimenty jsou na extrahovani 4-arnich relaci z bio medického
abstraktniho textu. V instanci je relace jako seznam entit (es, e, ..., en), kde e; je typ entity. Pro
priklad nds bude zajimat ternarni relace (organizator, konference, lokace), kterd zavisi na
organizatorech konferenci v konkrétni lokaci. Pro vétu ,,ACL-2010 will be hosted by CMU in
Pittsburgh*, systém mutize extrahovat (CMU, ACL-2010, Pittsburgh).

Mozna cesta pro extrakci komplexnich zamétenych relaci mize byt nejprve seznam vsech
moznych n-tic. Pouzitim vSech n-tic pro trénovani binarniho klasifikatoru rozlisuje validni instance
z nevalidnich. Avs§ak problémem je zde mnozstvi moznych kandidatd, které roste exponencialné. Pro
priklad, typy relaci s n entitami, kde ma kazdy element m moznych cest, pak zde je O(m") moznych
komplexnich kandidati relaci.

13 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
14 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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Namisto zkouSeni klasifikovat vSechny mozné relacni instance, hlavnimi myslenkami
(McDonald) jsou:

e Zalit s rozeznavanim binarnich instanci relaci, pokud systém ma argumenty
pozadovanych relaci.
e Extrahované binarni relace mohou byt povazovany za hrany grafu entit jako uzly.

e Rekonstrukce komplexnich relaci diky vytvafeni n-tic z vybranych maximalnich
klika v grafu.

Pro trénovani klasifikatoru, se musi nejdiive vytvorit sada vSech pozitivnich a negativnich
para v datech. Pozitivni instance jsou vSechny pary, které se vyskytuji spolecné ve validni komplexni
relaci v anotovaném korpusu. Negativni piiklady jsou instance, které maji prvky, které se nevyskytuji
spole¢n¢ ve validni relaci. To vede k velké sadé pozitivnich a negativnich binarnich relaci. Binarni
klasifikator byl trénovany pouzitim standardnich metod jako maximalni entropie a podminéna
nahodna pole.

Po identifikovani vSech binarnich relaci je dal$im krokem vytvoreni grafu entit, kde dve
entity v grafu maji spole¢nou hranu, pokud binarni klasifikator véfi, Zze jsou navzajem v relaci. Jsou
konstruovany komplexni relacni instance hledanim maximalnich klikli. Pro pfitfazeni hodnoty
vérohodnosti pro kazdou moznou komplexni relaci pfitazuji vahu w(e) hrané, ktera je rovna
pravdépodobnosti, Ze dvé entity v e jsou V relaci podle klasifikatoru. Véaha kliku w(C) je definovana
jako vyznamova vaha hrany kliku. Od doby, kdy vahy hran reprezentuji pravdépodobnosti, miizeme
pouzivat geometricky primér:

w(C) = ([Tep we) !

Pokud w(C) > 0,5 pak klik C je validni relace. Systém vyhledava vSechny maximalni kliky
o kterych se domniva, e budou mit w(C) > 0,5. Cislo 0,5 je zvoleno na zékladé prob&hlych
experimentd. Problémem jsou exponencialni kliky, které dostaneme, jakmile je graf plné propojen.
Pouziva se ofezavaci strategie, ktera odstranuje vSechny kliky, které maji w(C) < 0,5.

Zde jsou dv€ hlavni vyhody ¢lenéni komplexnich relaci do binarnich relaci. Za prvé,
povoluje pouziti pro témef vSechny binarni relacni klasifikatory, které byly studovany a jsou vétsinou
presné. Za druhé, ¢islo moznych binarnich relaci je o hodné mensi nez ¢islo moznych komplexnich
relaci.

Podobné jako Snowball, (McDonald) zavisi na rozpoznavaci jmennych entit, protoze
predpokladaji, ze entity a jejich typy jsou znamy. Dal$i podminkou je, ze také arita komplexnich
relaci musi byt zndma pfedem. Pouzité binarni klasifikatory jsou zalozené na vlastnostech.
Predstavili jsme si metody jadra, které jsou velmi vykonné pro klasifikovani binarnich relaci, takze

je velmi zajimavé provadét experimenty kombinovéani metod jadra s touto metodou.* °

15 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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2.6 Vyhodnocovani extrakce relaci

,»Vyhodnocovani extrakce prvkl a relaci zdlezi na typu aplikované metody (kontrolované nebo
nekontrolované) a typu pouZitych dat.

2.6.1  Vyhodnocovani kontrolovanych metod

V nastaveni kontrolovanych metod jsou extrakce relaci vyjadieny jako klasifikaéni ikol, a proto jsou
metriky ,,Precision®, ,,Recall* a ,,F-Measure* pouzity pro vyhodnoceni vykonu. Tyto metriky jsou
definovany jako:

g Pocet spravné extrahovanych relaci entit
Precision P = - g— - T (6)
Celkovy pocet extrahovanych relaci entit

Recall R Poce} spl'avtle extrahovany,ch relac1’en11.t @)
Aktudlni pocet extrahovanych relaci entit
F-M F1 i, ®)
-Measure =
P+ R

2.6.2  Vyhodnocovani polo-kontrolovanych metod

Pokud chybi oznacena testovaci data, vyhodnocovani polo-kontrolovanych metod je mirné odlisnou
procedurou ackoli zakladni metriky zGstavaji stejné (,,Precision®, ,,Recall* a ,,F-Measure*). Polo-
kontrolované metody extrakce relaci jsou typicky pouzivané na obrovské mnozstvi dat a také
vysledky Casto s objevenym velkym mnozstvim novych vzori a relaci. Proto je ziskani pfesnych
méfeni metrik ,,Precision” a ,,Recall* obtizné. Maly vzorek ziskany nahodné z vystupu je povazovan
za reprezentanta vystupu a manualné zkontrolovan pro aktualni relaci. Dale primérny odhad
presnosti je vypocitan definici (6). Tato procedura pro odhadovani byla pouzita v (Brin) a (Banko).
Od chvile, kdy je obtizné ziskat relace entit z velkého mnozstvi dat, je také tézké spocitat metriku

,,Recall* pro vyhodnocovani polo-kontrolovanych metod. 1

16 BACK, Nguyen a Sameer BADASKAR. A Review of Relation Extraction, 2007
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3 Zpracovani zdrojovych dat

3.1 Zdrojova data

V mé praci byl vybér zdrojovych dat striktné omezen na anglickou verzi Wikipedie. Samoziejmé
jsou k dispozici dalsi velikostné i obsahové podobné databaze ¢lanki a informaci jako naptiklad
DBpedia, Freebase, GeoNames, Getty a podobné. Vyhodou je, Ze databaze Wikipedie neni nijak
zaméfend a obsahuje ¢lanky a informace jakychkoli typt.

Wikipedie je mnohojazy¢nd webova encyklopedie s otevienym obsahem. Jejim cilem je
volné Siteni encyklopedickych informaci. Wikipedie existuje ve vice nez 270 jazykovych verzich
riizného rozsahu. !/

Nejvetsi zastoupeni ¢lankl a piispévka je samoziejmé v anglickém jazyce. Jedna se tedy
0 nestrukturované texty, které je tfeba zpracovat a pouzit rozpoznavac¢ jmennych entit pro ziskani
strukturovanych oznacenych testovacich dat.

Archiv databazi Wikipedie nabizel n€kolik desitek verzi. Nejdiive byla pouzita verze ze zafi
2014. Pozdgji byla pouzita jedna z poslednich verzi Wikipedie z biezna 2015. Databaze je
strukturovana do XML formatu obvykle po jednotlivych c¢lancich. Samotny zdrojovy soubor
s kompletni Wikipedii mél velikost ptiblizné 50 GB a obsahoval vice nez 15,3 miliéna ¢lankda.

3.2  Moznosti zpracovani zdrojovych dat

Pro potfeby dalSiho zpracovani jsem potieboval zdrojova data zpracovat. Dulezitym zamySlenim
bylo jakym zptisobem zpracovat data. Zdrojovy soubor obsahoval znatky XML, nadbyte¢né wiki
formatovani, nedtlezité informace nebo také urcité znacky a entity jazyka HTML. Z téchto vSech
informaci bylo tkolem vyextrahovat pouze ty relevantni informace, a to ve formé Cistého textu.
V ideéalnim ptipadé navic ve formatu, se kterym by se nadale dobie pracovalo.

3.2.1  Vlastni program

Prvni moznosti, ktera mne ze zacatku zaujala nejvice, nebot’ mne nenapadaly lepsi metody, byl navrh,
Ze si na to napisu skript, kde si mohu sdm definovat, jaké konkrétni Casti textu chei profiltrovat
a ziskat tak Cisty textovy format.

3.2.2  Program pro prevod zdroje do vertikalniho textu

V ramci skupiny projektii ,,Decipher wikipedia® pattici vyzkumné skupiné€ znalostnich technologii
vedené Doc. RNDr. Pavlem Smrzem, Ph.D. jiz byl vytvofen program, ktery také dokaze filtrovat
nezadouci prvky, hromadné zpracovat kompletni zdrojovou databazi Wikipedie a produkovat ¢lanky
ve formatu vertikalniho textu. Kromé toho také zastavd program rozpoznavani jmennych entit.
Format v prvnim sloupci vzdy obsahoval jediné slovo, interpunkéni znaménko nebo specialni

17 Wikipedie. Wikipedie: Oteviend encyklopedie, 2001
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formatovaci znacky pro oddéleni jednotlivych ¢lankt, odstavcl vét a podobné. Ve druhém sloupci
pak jsou u jmennych entit nebo jejich casti URI odkazy na konkrétni ¢lanek na Wikipedii, ktery se
k dané jmenné entité vztahuje. Jednotlivé sloupce jsou od sebe oddéleny tabulatorem — jedna se tedy
o datovy format TSV (Tab-Separated Values).

Skript ocekava na standardnim vstupu XML soubor s Wikipedii. Na chybovy vystup
vypisuje pribézné hlaseni o pribéhu zpracovani programu. Na STDOUT pak po fadcich vypisuje uz
extrahovana data. Vystupy jsem vhodné pfesméroval pro ziskani jediného souboru, ktery obsahuje
vystup programu a pribézné zobrazoval, jak program pokrocil. Program piedem zjistuje pocet
¢lankt a prubezna hlaseni dopliuje o udaj pravdépodobného ¢asu dokonceni.

3.2.3  Wikipedia Extractor

Tento program generuje ze zdrojovych dat Wikipedie obycejny text ve formatu: titulek a text ¢lanku.
Kazdy ¢lanek ohrani¢eny formatovacimi znackami pro rozliSeni, kde ¢lanek kon¢i a zacina dalsi.
Vystupem programu je defaultn€ jediny soubor obsahujici vSechny extrahované texty. Program je
puvodné urcen pro italskou verzi Wikipedie a autofi nikde neuvadéji, zda program funguje stejné
dobfe i na zdrojova data Wikipedie v anglickém jazyce. Program také umi vytvaret a komprimovat
vystupni soubory o zadané velikosti a spoustu dalSich funkcionalit. Dostupna je také verze pro
vicevlaknové zpracovani. 18

3.3  Zpracovani zdrojovych dat

Vydal jsem se cestou vytvoteni vlastniho programu v piesvédéeni, Ze je to pro mne nejoptimalngjsi.
Nejdiive jsem cely vstup rozdélil pomoci programu CSPLIT na 26 320 ¢asti, kde kazda cast méla
30 000 radku. Napsal jsem jednoduchy program v jazyce Python 3, ktery prevadél text na pouzitelnou
textovou formu a odstranil prakticky vSechno nepotiebné a nadbyteéné a takto ze zdrojového souboru
vyextrahoval 8 000 ¢lankd v jednotlivé ¢lenénych souborech. Skript piijima dva povinné a jeden
nepovinny parametr. Prvni ,,——input* specifikuje cestu ke zdrojovym souborim. Druhy parametr
»——number“ udava pocet zpracovanych ¢lankd. Posledni argument je nepovinny ,,—-type*, ktery
zadanim slova ,.treetagger* vystupni soubory upravi do formatu pro zpracovani programem
TreeTagger. Skript na svém vstupu vezme soubor a extrahuje z ného prvni ¢lanek ohrani¢eny XML
znackami ,,<page>“ a ,,</page>“. Tento clanek je nasledné prefiltrovan. Vystup se uklada do
slozky ,,output®. V ptipad¢ pfitomnosti tfetiho parametru do slozky ,,treetagger. Kazdy tento soubor
obsahoval na prvnim tadku titulek, a pod nim samotnou textovou cast. Mél jsem pocit, Ze pocet
ziskanych ¢lankt bude dostacujici jakozto reprezentovani vzorku dat.

V té dobé jsem vsak jesté nevédel kolik ¢lankd Wikipedie obsahuje a tudiz jsem si
jsem vsak zjistil, Ze tento stav neni idealni. Zvlasté kdyz jsem nésledné pouzil lingvistické néstroje,
tudiz jsem mél brzy 4 x 8 000 riznych vystupii a v kazdém byly jiné informace.

Zacal jsem znovu a tentokrat zkusil program pro pievod zdroje Wikipedie do vertikalniho
textu. Program bézel vice nez 36 hodin, ale zpracoval vSechny ¢lanky. Vystupni soubor také mé¢l

18 BAUGH, Wesley. Wikipedia Extractor, 2015
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0 20 GB méné nez ptivodni XML soubor Wikipedie. Na prvni pohled se zdalo, Ze je vystupni soubor
obsahové v porddku. Bohuzel jsem zjistil, Ze vystup programu pro pievod do vertikdlu neni piili§
kvalitni a obsahuje spoustu chyb zpisobenych pievodem. Piikladem byly neodstranéné HTML
direktivy a tagy, ¢asti fetézci pro zapis odkazii v HTML (,,ahref=http://...cz/*). Nebo také celé Gseky
vét Ci odstavell v jednom tadku, kde slova byla oddélena podtrzitky. Tyto chyby se vyskytovaly
V podstaté v celém vystupnim souboru. Chyby se vSak Spatné hledaly vzhledem k rozsahlosti textu.
Pokud jsem na chybu zrovna nenarazil nahodou, nejcastéji jsem tyto chybové elementy hledal
pomoci nahodnych filtrovani ptikazu GREP.

Takto nekvalitni vystupni material samoziejm¢é nemelo smysl dale zpracovavat. Na
vyzkouSeni posledniho zminéného nastroje jsem nemél dostatek ¢asu. Bylo tfeba chybné radky
pokud mozno maximaln¢ odfiltrovat a ziskat co nejlep$i moznou verzi vystupu. Pro filtrovani jsem
naprogramoval drobny program v Pythonu 3, ktery pomoci sady regularnich vyrazii nalezené chyby
odstraiioval do nového vystupniho souboru. Samotny béh programu vzhledem Kk velikosti vstupniho
souboru opét trval 2 — 3 dny coZ se negativné podepsalo na celém planu zpracovani mé bakalarské
prace. Bohuzel se také obcas stavalo, Ze se zpracovani programu preruSilo napiiklad ve dvou
tretinach. Az pozdéji jsem zacal pouzivat program SCREEN, ktery problém nahlého peruseni
odstranil. Nejmén¢ tiikrat jsem nalezl v jiz odfiltrované verzi dal$i chyby. Program jsem pokazdé
obohatil o filtrovani nové nalezenych chyb a spustil filtraci znovu. Takto jsem stravil nad timto
krokem vice nez 14 dni jen proto, abych opravil chybny vystup pouzitého programu pro ptrevod.
Nakonec jsem mél vystupni soubor, ktery také obsahoval jesté n&jaké chyby, ale mtij skript pro
filtraci dokazal odfiltrovat bezmala dalsi 10 GB chybnych dat.

3.3.1 Pridani odkazi k nadpisiim a zajmenim

Program, ktery ptevedl zdrojova data do vertikalniho textu, také automaticky do druhého
sloupce ke jmennym entitam doplnil URI odkaz na konkrétni ¢lanky na Wikipedii. Odkazy na clanky
bylo tfeba také doplnit k titulktim, tedy nadpistim, ¢lankt ve vertikalnim textu. Tento drobny ukol
jsem se rozhodl vyftesit jednoduchym skriptem, ktery vyhledava strukturni znacky oznacujici
hlavicku. Mezi témito znackami se vyskytovaly nadpisy c¢lanki. K nim do druhého sloupce
vertikalniho formatu skript pfida odkazy vytvofené z nadpisu, kde mezery nahradi podtrzitky.
Program zpracovaval takové kvantum informaci opét dalsi 2 — 3 dny.

V ¢lancich o osobach se vzdy pouzivala privlastiiovaci zajmena, kterd ve vétSing piipada
spravné identifikovala predmét ¢lanku. Tedy naptiklad, pokud byl ¢lanek o umélci a v textu ¢lanku
byla pouzita néjaka varianta pfivlastiiovaciho zajmena ,,her, his, ..., pak se jednalo o toho samého
umélce. Bylo tieba doplnit ke v§em tvarim téchto zajmen také odkaz na ¢lanek, pro provazani
vyznamu zdjmen a anotaci ze znalostni databaze. To platilo také k zajmeniim, pomoci kterych se
oznacovalo misto. Naptiklad ,.this, there, here®, ktera v ¢lanku o né&jakém misté oznacovala pravé
toto misto.

3.4  Zpracovani vertikalniho textu

Po ziskani slusné podoby vertikalniho textu s odkazy na ¢lanky Wikipedie bylo jesté tfeba na tento
datovy objekt pouzit programy pro ziskani lingvistickych informaci a rozpoznavani jmennych entit
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a s tim spojené doplnéni anotaci k jméntim a nazviim napfic¢ celym vertikalnim textem. Vystup téchto
programi je nutné formovat do tvaru, ktery bude snadno pouzitelny pro indexaci.

Format obsahuje tyto sloupce informaci:

Position, Token, Tag, Lemma, Parpos, Function, Parword, Parlemma, Paroffset,
Nerid, Nertag,
ParamO, Param1, Param2, Param3, Param4, Param5, Param6, Param7, Param8, Param9

Kde prvnich devét jsou informace CONLL formatu. Tedy lingvistické tidaje o jednotlivych
slovech, indexy, na kterych se slovo nachazi, slovni druh, vétny ¢len a podobné informace. Nésledu;i
dva specialni sloupce, kde prvni je id entity ze znalostni databaze a druhy parametr je typ entity
(osoba, lokace, umélec, udalost nebo umélecké dilo). Poslednich devét parametrti je vyplnéno
informacemi ze znalostni databaze a to dle typu entity:

e Osoba: URL, obrazek, jméno, pohlavi, misto narozeni, datum narozeni, misto umrti,
datum umrti, profese, narodnost.

e Umelec: URL, obrazek, jméno, pohlavi, misto narozeni, datum narozeni, misto
umrti, datum umrti, role, narodnost.

e Misto: URL, obrazek, nazev, zemé.

e Umélecké dilo: URL, obrazek, jméno, forma, datum zacatku vytvareni dila, datum
ukonceni vytvareni dila, umélecky smér, zanr.

e Udalost: URL, obrazek, nazev, datum zacatku konani, datum ukonceni konani,
misto.

341 Vyplnéni CONLL sloupcii

Pro ziskani dat ke kazdému slovu je téeba spustit lingvistické nastroje, které analyzuji slovo a doplni
k nému pozadované informace — jazykové udaje o slové. Pro tyto analyzy slov v anglickém jazyce
existuji dostupné programy, které¢ dokazou automaticky zpracovat jakékoliv slovo.

TreeTagger

» 1 reeTagger je nastroj nezavisly na jazyce pro anotovani textu informacemi jako vétny Clen a slovni
druh. Tento nastroj byl naprogramovan Helmutem Schmidem v ramci TC projektu na Ustavu pro
pocitacovou lingvistiku na univerzité¢ ve Stuttgartu. TreeTagger byl UspéSné pouzity pro oznaceni
textu v jazycich: némcina, angli¢tina, francouzstina, ital§tina, holandstina, $panél$tina, bulharstina,
ruStina a dal$i. Program je snadno pfizpusobitelny do dalSich jazykl, pokud je k dispozici slovnik

a manualné& oznaceny trénovaci korpus.* *°

MDParser

19 SCHMID, Helmut. TreeTagger: - a language independent part-of-speech tagger.
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»~MDParser zastava program vicejazy¢ného rozboru zavislosti a daty fizeny systém, ktery mize byt
pouzit k analyze textl libovolného jazyka, pro ktery jsou k dispozici trénovaci data. Rozbor
umoziuje vytvateni obou — neoznacenych i oznacenych struktur zavislosti. Pocet moznych typii
relaci zavisi na rozmanitosti tréninkovych dat.

Modely systému jsou zalozené na mnoha vlastnostech, které jsou extrahovany ze slov ve
vété zahrnujicich slovni druhy a vétné ¢leny. Proto, abychom mohli zpracovat nejdfive neoznaceny
text MDParser navic obsahuje nékteré komponenty piedzpracovani:

e Rozdélovac vét, aby rozbor mohl vytvofit struktury zavislosti pro individualni véty.
e  Program pro rozdé€leni vét na slova, aby rozpoznal prvky mezi relacnimi zavislostmi.
e Program pro oznaCovani pro zji§téni lingvistickych informaci k danému slovu.

MDParser je obzvlasté rychly systém a proto je zvlast€¢ vhodny pro zpracovani velkého
mnozstvi dat. Také miize byt pouzit jako soucast pro vétsi aplikace, které potiebuji tuto funkcionalitu.

MDParser byl jiz testovan na ne€kolika jazycich, véetné némciny a angli¢tiny. V soucasné
dobé¢ je mozné dosahnout velmi skvélych vysledkt, kdyz uvazime, Ze je program zalozen na rychlém
linearnim klasifika¢nim piistupu a deterministické syntaktické analyze.* %

Zpracovani

Vstupem TreeTaggeru musi byt vertikalni text, ktery obsahuje pouze jedno slovo na fadek. J4 mél
vSak k dispozici datovy objekt, ktery byl dvousloupcovy a u nékterych entit prave ve druhém sloupci
obsahoval URI adresu. Kromé téchto informaci se na samostatnych fadcich také vyskytovaly
strukturalni znacky ,,<doc>, <head>, <p>, <s>, <g/>“ které oznacCovaly zacatky a konce
¢lanki, odstavei, vét a podobné. Od Ing. Kouftila jsem dostal k dispozici programy pro zpracovani
vertikalniho textu praveé programy TreeTagger a MDParser. Oba programy uz pocitaly s vyskytem
strukturalnich znacek, a proto bylo velmi vhodné je pouzit. Prvni program si uklada pozice znacek,
slovo posle do programu TreeTagger na oznaceni a k vystupu TreeTaggeru ptfipoji znacky do
specialnich sloupci. Program pro MDParser funguje na podobném principu. Do programi bylo tfeba
doplnit také ukladani URI adres z druhého sloupce vertikalu. URI jsem jen prosté schoval do jednoho
ze specialnich sloupct.

Dosud uvedené postupy v této kapitole viak byly velmi problémové. Casto vznikaly
problémy z divodu Spatné funkcnosti ziskanych programi a skriptti. Také vznikaly problémy kvili
dobé¢ zpracovani, ktera se stale prodluzovala. Zvlasté, pokud tfidenni zpracovani skoncilo nezdarem.
To mne dostalo do velké Casové tisn€, proto jsme se s Doc. SmrZzem dohodli, Ze skon¢im se
zpracovanim dat ptiblizné v té€chto mistech. Zbylé zpracovani dat a samotnou indexaci provedl Ing.
Kouril a ja se mohl zaméfit na samotny proces extrakce relaci. V n€kolika nasledujicich kapitolach
teoreticky popisu, jakym zplisobem bych postupoval ve zpracovani dat a indexaci a jaké bych mél
moznosti, kdyby dosud uvedené postupy fungovaly podle planu.

20 VOLOKH, Alexander a Giinter NEUMANN. MDParser, 2014
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3.4.2  Vyplnéni sloupctii anotovanych informaci

Vyplnéni zbyvajicich sloupct bych zajistil pomoci programu SECAPI a znalostni databaze. VSechny
tyto produkty rovnéz pochéazi z projektl vyzkumné skupiny znalostnich technologii. Znalostni
databaze obsahuje anotované jmenné entity extrahované v ramci projektu Decipher NER. SECAPI
poskytuje aplikacni rozhrani pro komunikaci s touto databazi a je dostupné na vétSing fakultnich
serverll. Konkrétn¢ rozhrani nabizi sluzbu ,,get entity by uri®, kterd dokaze ze znalostni
databaze vytdhnout anotované informace dle zadané URI, které mam ke jmennym entitdm uloZené.
Vysledkem by byl kratky skript, ktery by prochazel fadky a nachazel URI u jmen a nazvi. URI by
pak posilal do SECAPI a namisto této adresy by do tohoto a dalSich sloupcti dosadil hodnoty vracené
SECAPI. Toto by byl posledni krok pro vytvofeni vyse uvedeného vice nez dvacetisloupcového
formatu, vhodného pro dalsi zpracovani napiiklad indexaci.
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4 Indexace

Protoze jsem vedél, ze budu potiebovat mit nékde data uchovana a idealné v takové podobe¢, abych
V nich mohl rychle a jednoduse vyhledavat, bylo vhodné vybrat néjaky zptisob naindexovani dat.
Vyhledavani v oby¢ejném textovém souboru by bylo naro¢né a zdlouhavé. Nejlepsi by tedy bylo mit
data ulozena v indexu a mit k dispozici jiz implementovany vyhledavaci full-textovy nastroj pro
vytvoreni idealnich podminek pro vytvafeni extrak¢nich vzora a také pro systém pro extrakci relaci,
ktery bude popsan nize.

Samotny pojem indexace se da definovat jako: ,,Proces vyjadieni obsahu dokumentu pomoci

prvki selekéniho jazyka, obvykle s cilem umoznit zp&tné vyhledavéani.« 2

4.1 Moznosti indexace

Moznosti indexovani se omezily jen na systémy, které jsou s volnou licenci pro pouziti a idealné jiz
bézi implementované na nékterém ze Skolnich servert. Hlavni vybér se tedy tykal jen systémi
ElasticSearch a MG4J, které jiz jsou na $kolnich serverech pouzivany pro podobné ucely.

4.1.1 ElasticSearch

»Zakladnim stavebnim kamenem systému ElasticSearch je knihovna Lucene. ,,Lucene je vykonna
open source knihovna pro fulltextové vyhledavani implementovana v Javeé. Mezi vyvojafi je cenéna
predevsim pro svoji vyspélost a Sirokou komer¢ni i komunitni podporu. Je to ,,low-level” knihovna,
pfimé pouziti neni pro kazdého. Nabizi velmi detailni, nizkouroviiové APIL, ale fadu problému
spojenych s implementaci rozsahlejsich systéma nefesi.

Fulltextové vyhledavace ukladaji data do invertovanych indexti. Aby Lucene mohl vytvofit
invertovany index, potfebuje vstupni text rozdélit na jednotliva slova a pripadné tato slova dale
upravit (napiiklad pfevést na zakladni tvar). Tento proces se nazyva analyza a obsahuje:

e Analyzér — sestava z ,,char filtri*, jednoho tokenizéru a nékolika ,.token filtri*.

e Char filtr* — mtZe ménit, pfidavat nebo odebirat jednotlivé znaky vstupniho textu.
Jeho vstupem i vystupem je proud znakd.

e Tokenizér — je zodpovédny za rozdéleni vstupniho textu (proudu znakd) na
jednotliva slova. V Lucene se pro ,,slovo* uziva oznaceni ,,token* nebo ,,term* —
v zavislosti na kontextu. Vystupem tokenizéru proud tokend.

o Token filtry* — ptichazeji na fadu jako posledni. Kazdy vstupni token je postoupen
jednotlivym token filtrim v pfedem definovaném potadi. Token filtry mohou
vstupni token né&jak zpracovat ¢i modifikovat. Vystupem token filtru mize byt

7adny, jeden ¢i vice tokend.« 22

2! Indexace. KTD: Ceska terminologickd databdze knihovnictvi a informacni védy (TDKIV), 2014
22 VLCEK, Lukas. Elasticsearch: Vyhleddvame hezky cesky, 2013
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412 MG4J

,MG4J (Managing Gigabytes for Java) je volny full-textovy vyhledava¢ pro kolekce obrovskych
dokumentli naprogramovany v Javé. MG4J je vysoce prizpusobitelny, vykonny, plnohodnotny
vyhledava¢ poskytujici nejmodernéjsi funkce (jako naptiklad BM25 / BM25F hodnoceni)
a nejnovejsi vyzkoumané algoritmy.

Hlavnimi body MG4J jsou:

e Propracované indexovani. Podpora kolekci dokumentid a tovarnicek umoziiuje
analyzovat, indexovat a dotazovat konzistentné velky pocet kolekci dokument.
Poskytuje jednoduché rozhrani, které vysviti dalezité pasdze ve vyhledanych
dokumentech.

o Efektivita. MG4J miZze indexovat bez usili TREC GOV2 kolekce (dokumentové
tovarnicky jsou poskytovany pro tento ucel) a zvétSuji se do stovek miliont
dokumentt.

e Multi-indexovy sémanticky interval. Kdyz zadate dotaz, MG4J vrati pro kazdy index
seznam intervalii odpovidajici dotazu.

e Vyrazové operatory. MG4J jde mnohem dal nez je model ,,balik slov* a poskytuje
efektivni implementaci frdzovych dotazu, priblizovaci omezeni, sefazené konjunkce
a kombinované mnohonasobné dotazy. Kazdy operator je reprezentovan vniting jako
abstraktni objekt, takze mtzete jednoduse pouzit vasi nejoblibenéjsi syntaxi.

o Flexibilita. Mlzete vytvaret velmi malé zaznamy zadanim pozic termll nebo poctu
termil. Je to jen na vas. Rtzné odlisné typy kodti mohou byt vybrany pro balancovani

efektivnosti a velikosti indexu.* 2

4.2 Naindexovani dat

Nejdfive jsem uvazoval, Ze data budu indexovat ve sluzbé ElasticSearch. Nebot’ jsem mél s timto
vyhledava¢em uz piedchozi zkuSenosti. Pozdgji, jsme se vSak s Doc. Smrzem domluvili, Ze bude
pouzity MG4J. Pro indexaci dat v MG4J bych nejdiive aktualni soubor obsahujici sloupec
S jednotlivymi slovy a dalsi sloupce s pfipojenymi informacemi z TreeTaggeru, MDParseru
a znalostni databaze, upravil do podoby indexovatelné systémem MG4J. Nasledné bych se domluvil
s Ing. Koutilem, kde bych si ve spusténém systému MG4J na fakultnim serveru mohl zalozit vlastni
index a spustit idealn¢ paralelni indexovani. Pouzity by pravdépodobné byly nastroje Ing. Koufila,
ktery s timto jiz mé zkuSenosti a vlastni implementované nastroje. Pokud by takové nastroje nebyly
dostupné, nezbyvalo by mi nic jiného nez si nastudovat proces indexace do MG4J a postarat se
0 naindexovani ¢lankti Wikipedie vlastnimi silami.

2 SEBASTIANO, Vigna. MG4J: Managing Gigabytes for Java
26



4.3  SpuSténi indexu a priprava pro vyhledavani

MG4] jako sluzba bézi na vétsin€ skolnich serverd. Kolekce naindexovanych dokumentt jsou také
rozdéleny na rtiznych serverech. Ing. Koutil data naindexoval a poskytl mi pfistup ke grafickému
uzivatelskému rozhrani bézici na portu 8081 na serveru athena2. Také mi dal k dispozici textové
rozhrani pro dotazovani indexu z terminalu. Dotazovani na prvni pohled fungovalo vyborné. Pozdéji
jsem vsak zjistil, Ze napfiklad dotazovani konkrétniho jména mi systém napoprvé najde vyskyti 5.
Pti druhém dotazovani jen 4. Tteti nasel uz pouze jeden a na poctvrté zadny. Zjistil jsem, ze index
zkratka po néjaké chvili pouzivani z neznamého diivodu pada. Konzultoval jsem tento problém
s Ing. Koufilem, ktery mi pokazdé sluzbu restartoval, ale také nemél Zadné tuseni, pro¢ systém
prestavd fungovat. Vzdy jsem vyhleddval jen jména nebo jind obycejna slova. Protoze
S vyhledavacem pracovali i jini lidé, nechtél mi Ing. Koufil poskytnout pfistupy pro restartovani
sluzby z mé strany.

Domluvili jsme se na duplikovani sluzby, kterd pob€Zzi na jiném portu a bude pfistupna pouze
me. Budu si tedy moci sluzbu libovolné restartovat a spoustét, kdykoliv bude vyhledava¢ MG4J
nedostupny. Ing. Koufil tedy pro mne upravil vyhledava¢ i indexator, aby pro mne bylo co
nejjednodussi vyhledavac spoustét. Nebylo z mé strany nutné nic editovat ani piekladat. Obdrzel
jsem dva skripty, které automaticky sluzbu spusti / zastavi. Vyhledavac ptistupny tedy vyhradné¢ me
bézi na serveru athena2 na portu 12 001. Pro pfistup jsem mél opét webové rozhrani na portu 8080
a textové rozhrani.

4.4  Vytvoreni statistik

Jednim z drobnych podukolil této prace bylo vytvofeni statistik poctu vyskyti vét obsahujicich
vyhledavané vyrazy vybranych typd vztahd. Tyto statistiky by pak byly pouzity pro porovnani
s vysledky extrakci. Naprogramoval jsem jesté pied zjiSténim situace S vyhledavacem, skript
v Pythonu 3, kterému se zadavaji dva parametry. Prvni ,,-—relation® ptebira vstupni soubor,
ktery obsahuje dvojice platnych vztahti. Na kazdém tadku je, pro priklad relace autor ovlivnil jiného
autora, jméno a piijmeni prvniho autora a bilym znakem oddé€lené jméno a pfijmeni druhého autora.
Druhy parametr ,,——output® specifikuje vystupni soubor se statistikami. Program po fadcich
prochazi entity v relaci a pomoci textového rozhrani pro dotazovani MG4J necha dvojici vyhledat.
Vysledek pak seéte a vypise do vystupniho souboru.

Bohuzel po zjisténi stavu vyhledavace bylo nemozné ziskat smysluplné statistiky, nebot’
jsem nevédé¢l, zda-li je vracena hodnota poétu vyskyti opravdu spravna — vzhledem k vyse
uvedenému ruznému poctu vysledkd vracené MG4J pii opakovaném dotazovani. A dale také
s nekontrolovanymi pady systému se zpracovani skriptu vzdy stalo po padu zbyte¢nym, kdy pak
dotazovanim MG4J odpovidal, vzdy nula vyskytt. Dalo by se sice vzdy naptiklad skript upravit, aby
se vzdy zacalo znovu na misté, kde se zacina poprvé vyskytovat nula. Stale by ale statistiky byly
neprikazné.
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5 Extrakce relaci z Wikipedie

Ze vsech postupi a metod popsanych v kapitole 2. jsem si vybral polo-kontrolovanou metodu
postavenou na DIPRE (kap. 2.4.1.). Tedy proces extrakce probiha tak, Ze se nejdiive za¢ina s malym
souborem dvojic binarnich platnych relaci - seminek. V indexu ¢lankt Wikipedie se vyhledaji tyto
dvojice a z nalezenych vyskyti se extrahuji n-tice (pofadi, prvni prvek dvojice, druhy prvek dvojice,
prefix, sufix, stfed). Prefix a sufix jsou maximalné¢ desetiznakové fetézce pred nebo za prvky dvojice.
Stied je fetézec mezi subjekty dvojice. Tyto n-tice se shlukuji podle potadi a stfedu. Kazd4 skupina
vyprodukuje vzor ve formatu n-tice (nejdelsi spoleény prefix nebo sufix, prvni prvek dvojice, stied,
druhy prvek dvojice, nejdelsi spolecny prefix nebo sufix). Nasleduje nahrazeni prvkli pomoci vyrazu
divoké karty. Tato n-tice se pouzije pro vyhledani dalSich vyskyti dvojic. Tyto dvojice se pridaji
uspésné / neuspésné extrakce. Vyhledava¢ automaticky viditelné oznacuje, kterd slova ispésné
porovnal s vyhledavanymi vyrazy. Na piikladech niZe jsem tato slova zvyraznil tuénym fezem textu.

Pro kazdou relaci jsem mél k dispozici seznam platnych vztahtl, ze kterych jsem vétSinou
nahodnym zptisobem vybiral seminka. Jak jsem jiz zmifioval, nemél jsem moznost ziskat statistiku
cetnosti vyskytti jednotlivych dvojic, musel jsem tedy nahodné€ zkouset vyhledat urcité dvojice a na
zaklad¢ vysledka zvolit jestli seminko pouzit nebo ne.

V MG4J mohu pouzit riizné operatory pro skladani dotazii a podobné. Také jsem pouzil
misto vyhledani divoké karty sluzeb anotovanych clankd, konkrétné moznosti vyhledani
Hupresneného® vyrazu divoké karty. Tedy specifikaci co se ma vyhledavat. V indexu jsou anotované
¢lanky o osobach, umélcich, mistech, uméleckych dilech a udélostech. Je mozno tedy vyhledavat
napiiklad jen osoby dosazenim vyrazu ,,nertag:person“ nebo mista pomoci ,,nertag:location“. Toho
jsem vyuzil hlavné pii vytvaieni vzort, kde timto dosahnu ptesnéjSich vysledkd. Kromé toho
vyhledavani je ,,case-sensitive a je tedy tieba dodrzovat velikosti pismen.

Zadavani slov a operator do vyhledavani MG4J mtizu kombinovat s operatory pro urceni
posloupnosti jednotlivych ¢asti dotazu. Vyhledavac vSak nevyhledava piimo véty, ale dokaze vratit
jako jeden vysledek napiiklad i cely ¢lanek, ktery muze skytat i 1 000 vét. Ve veétsiné piipadi jsem
musel vyhledavani upravit pomoci operatoru pro zadani maximalniho rozsahu slov v mezi elementy
dotazu. Velikost rozsahu jsem volil na zaklad¢é experimentovani, tedy do jaké miry mohou byt ¢asti
dotazu rozptyleny, aby vracené vysledky byly relevantni a pouZitelné.

Vzhledem k tomu, Ze v indexu jsou anotovana i zdjmena osob, vyhledava¢ vraci vysledky
pro vyhledani osob nebo umélcti i v ramci spojenych anotaci se zajmeny. Tedy naptiklad vyhledani
»hertag:person® vraci vSechna jména osob, ale zaroven také vSechny vysledky, kde se vyskytuji
zajmena spojena s 0sobami. Na druhou stranu vyhledani naptiklad konkrétniho jména vyhleda pouze
vyskyty jména a uz nedokaze vyhledat zajmena, ke kterym je konkrétni jméno ptipojeno. Nelze tedy
vyhledavat jednoduse a piimo, ale je tieba také experimentovat s kombinacemi vyhledavani
»nertag:person® a konkrétnimi jmény nebo jinymi obecnymi pravidly. Naptiklad pti vyhleddvani
seminek jsem musel Casto pravé takto kombinovat, abych ziskal relevantni vysledky.

Se zajmeny, také prichdzi na fadu chybovost vyhledavani. Ptivlastiiovaci zajmena mutizou
kontextové znamenat upln€ néco nebo nékoho jiného nez jsme chtéli vyhledat. Pro ptiklad chceme
vyhledat néjakou osobu, ktera je naptiklad botanikem. Vyhledavac vrati, kromé jinych, také vysledek
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s vétou, kde je ,,... his father, the botanist ...“. Zajmeno ,his“ je spojeno se jménem, které vSak
nemusi patfit ¢loveku, ktery je botanikem. Bohuzel nemiizeme automaticky urcovat, kdy zajmeno
predstavuje osobu, kterou v kontextu opravdu hledame. V ukézkéach nize jsem z4jmena ve vysledcich
umyslné nahrazoval jmény pro demonstraci ziskani spravnych vysledk.

Dale musime brat v ivahu také chybovost jiz zminénych nastrojti na zpracovani a oznacovani
textu. Neni vyjimkou a je velmi Casto bézné, Ze jsou nekteré jmenné entity oznaceny Spatné, nejsou
oznaceny vubec nebo jsou n¢jakym zplsobem rozdéleny a kazda Cast je oznacena jako jina. Pro
piiklad si vezméme tfeba jméno slavné herecky ,,Lucy Liu“. Chybovost nastroji mize slovo ,,Lucy*
uplné vyloudit jako jmennou entitu a druhou ¢ast ,,Liu“ oznaéi jako nazev mésta. Tedy vyhledani
jména vrati nasledné vysledek, ktery obsahuje mésto Liu.

5.1  Extrakce relace: ,,ARTIST — has influenced
- ARTIST*

Relace pokryva vztah umélca, kteti ovlivnili jiné umélce. Pro tento vztah jiz existuje seznam autord,
kteti ovlivnili jiné autory. Tento seznam byl vytvofen v ramci projektu Decipher ner a obsahuje
11 281 platnych dvojic této relace. Z tohoto seznamu jsem vybral tato seminka:

e Paul Gauguin, Edvard Munch

e Tristan Tzara, Samuel Beckett

¢ Michelangelo, Peter Paul Rubens
e Melozzo da Forli, Michelangelo
e Rudolf Steiner, Joseph Beuys

Vyhledavani této dvojice bylo obtizné nejen vzhledem k chybam uvedenym vyse, ale také,
protoze nebylo vyjimkou, Ze se v jedné vété vyskytovalo zdjmeno nebo jméno umelce dvakrat a celé
to tak zapadalo do vyhledavanych vyraza. Piikladem mtze byt vraceny vysledek: ,,he was influenced
by his trip to great Wall of China*, kde sice je, Ze byl umélec ovlivnén, ale uz v kontextu nesouhlasi,
ze byl ovlivnén jinym umélcem. Ve vété tedy je, ze byl umélec ovlivnén svym vyletem a to uz
v kontextu nesouhlasi s vyhledavanym vyrazem.

5.1.1 Nalezeni vyskyti a vytvoreni n-tice

Nalezené véty:

»-.. Prague and visited Paris in 1906, where Edvard Munch was influenced by the work of
Paul Gauguin. In 1903, he became a ...

,-..farces such as The Bald Soprano. Tristan Tzara’s poetry influenced Samuel Beckett (who
translated some of it into English ...

,...5econd was completed in 1602. Peter Paul Rubens was heavily influenced by
Michelangelo. He was introduced to his work ...*

,»-..Marco Melozzo." The paintings of Melozzo de Forli strongly influenced Michelangelo,
Raphael and Donato Bramante. ...«
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»...the Camphill movement) are widespread. Rudolf Steiner’s paintings and drawings
influenced Joseph Beuys and other modern artists. His two ...

Vytvofené n-tice:
(0, Paul Gauguin, Edvard Munch, where, EMPTY, was influenced by the work of)
(1, Tristan Tzara, Samuel Beckett, EMPTY, who, ‘s poetry influenced)
(0, Michelangelo, Peter Paul Rubens, EMPTY, EMPTY, was heavily influenced by)
(1, Melozzo da Forli, Michelangelo, of, Raphael, strongly influenced)
(1, Rudolf Steiner, Joseph Beuys, EMPTY, and other, ‘s paintings and drawings influenced)

5.1.2 Vytvoreni vzoru

Z prvni a tieti n-tice:
Vzor: (.*?, nertag:artist , was .*? influenced by , nertag:artist , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:artist < was < (.*) < influenced < by < nertag:artist < (.*))~50

Z druhé, étvrté a paté n-tice:
Vzor: (.*?, nertag:artist, influenced , nertag:artist , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:artist < influenced < nertag:artist < (.*))~30

5.1.3 Nalezeni novych vyskytu

Zadani prvniho dotazu vrati 181 novych vysledki. Pii zadani rozsahu nizs§im nez 50 bylo vysledki
velmi malo. Pfi vy$$im zase chybné relace vyrazné vzrostly. I piesto, pii rozmezi 50 slov miizeme
vidét Castou chybovost v zajmenech. Také se vyskytuje chybovost, Ze v jedné vété se vyskytuje
umeélec, v dalsi pak zacina kontext véty naptiklad ,,Maria’s choice was influenced* a dalsi umélec.
Ovlivnéni v tomto piipadé je opét chybné.

Ptiklady spravnych hledani:

., ... par with lvan Aivazovsky, and was influenced by the work of Arkhip Kuindzhi ...

,, ... Wilkes was nominated for the Turner Prize for her show at the Milton Keynes Gallery.
This included her sculpture, Non-Verbal Installation, influenced by Lazarus Breaks His Fast,
a painting in 1927 by Walter Sickert. ...

., ... Keith's own band, Trax, however, was not as popular. Forsey was obviously being
influenced by Moroder ...

Ptiklady Spatnych hledani:

,, ... persecution when Giovanni Canti was a child. In the 1970s and 1980s he was influenced
by Jazz and Blues, which shows in his... “

,, ...Antonio Ruffo ‘s son or grandson, Mattia (il giovane) Stomer ( 1649-1702 ) , also was
a painter. Style Stom was influenced by the Baroque painter Caravaggio and his followers ... *
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Zadani druhého dotazu vyhleda 7 944 nalezenych vyskytl. Rozmezi 30 slov postacilo
k ziskani velkého poctu vysledkl a zachovani slusné hranice chybovosti. Chyba se zajmeny je zde
vsak stale velka.

Ptiklady spravnych hledani:

,, ... that Cézanne's own attempts to paint the nude were heavily influenced by Balzac's
portrayal ... “

,,... John Dyer Baizley style is heavily influenced by the famous artist Alphonse
Mucha. In ... “

Ptiklady Spatnych hledéni:

,, ... primeval forest. Karel Smirous’s sense of art composition was also influenced by his
mother, ...

,, ... Is possible that Le Corbusier was influenced in his choice of pseudonym by the name ...

,, ... Antoine Samuel Adam Salomon influenced his brother-in-law, the Austrian physician,
inventor and politician ... “

5.2  Extrakce relace: ,,LOCATION NAME -
HISTORICAL NAME*

Vztah se zaobira historickym pojmenovanim mist (mésta, staty) a jejich novymi ndzvy vzhledem
k historickému pfejmenovani. Seznam pro relaci nazvi geografickych mist a jejich historické nazvy
jsem ziskal ze stranky (http://en.wikipedia.org/wiki/Geographical_renaming). V tomto seznamu je
priblizné 300 platnych vztahii. Zvolil jsem tato seminka:

e Peking, Beijing

e Ceylon, Sri Lanka

e Bombay, Mumbai

e Upper Volta, Burkina Faso
e Titograd, Podgorica

5.2.1 Nalezeni vyskyti a vytvoieni n-tic

Nalezené véty:

w-..0f China in 1949, the capital of Peking was renamed Beijing and the university was
consequently renamed as Beijing ...“

,,...part of the administration of the island of Ceylon (now known as Sri Lanka) under the
successive European colonial powers, ...«

,,...married Banu. He died in Bombay (now Mumbai), Maharashtra, India on 26 March ...«

,»...widow of Thomas Sankara, the President of Upper Volta (later renamed Burkina Faso)
from 4 August 1983 until his assassination ...

,...born January 18, 1987 in Titograd, now Podgorica) is a Montenegrin pop singer ...
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Vytvofené n-tice:
(1, Peking, Beijing, capital of, and the, was renamed)
(1, Ceylon, Sri Lanka, island of, under the, now known as)
(1, Bombay, Mumbai, he died in, Maharashtra, now)
(1, Upper Volta, Burkina Faso, of, from 4, later renamed)
(1, Titograd, Podgorica, 1987 in, is a, now)

5.2.2 Vytvoreni vzoru

Z prvni, druhé a étvrté n-tice:
Vzor: (of, nertag:location , renamed , nertag:location , .*?)
Dotaz: (of < nertag:location < renamed < nertag:location < (.*))~10

Z tieti a paté n-tice:
Vzor: (in, nertag:location , now , nertag:location , .*?)
Dotaz: (in < nertag:location < now < nertag:location < (.*))~10

Z druhé, tieti a paté n-tice:
Vzor: (.*?, nertag:location , now , nertag:location , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:location < now < nertag:location < (.*))~10

5.2.3 Nalezeni novych vyskytu

Prvni dotaz vrati 187 vysledkd pii rozsahu 10 slov. Vétsi rozsah mél za nasledek vyrazny nartst
chybnych vysledkd. Jak jsem zjistil, jako mista jsou v indexu oznaceny i budovy, pamatky,
nemocnice, mosty a podobné. Vztah historické jméno mista a nové jméno mista se tedy rozrostl jesté
0 tyto subjekty. Svou roli zde vsak také sehralo chybné oznaceni jmennych entit popsanych vyse.
Také se vyskytovaly chyby v kontextech. Naptiklad firmy, které maji ve svém jméné nazev né&jaké
lokace, a které byly pfejmenovany na novy nazev, ktery odpovida zase jméné jiného mista.

Ptiklady spravnych hledani:

., ... Soffia & Cia. of Valparaiso, and renamed the Flora. August Oetzmann, a former ...

., ... became the heart of the city of Tiflis (renamed Thilisi in 1936). The land ...

,, ... also of Fort Washington, and renamed the Sequoia. In 1929 itwas ...

., ... the west became the town of Ross' Landing, later renamed Chattanooga. Archaeological
findings ... “

Ptiklady Spatnych hledani:
., ... Cia de Transportes Sylvia S.A. of Panama and renamed Jasa. She was ...
Druhy dotaz — 12 691 vysledkut. Piekvapive dobré vysledky. Chyby se vyskytuji jen v ramcei

“«

toho, Ze dané misto nebylo pfimo pfejmenovano, ale jen zménilo vlastnika.
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Priklad spravnych hledani:
,, ... de Leon and Florencia Gregorio in Polo (now Valenzuela), Bulacan. Later, de ...
., ... van Inlandsche Artsen in Batavia (now in Jakarta). He completed his education ...

Priklady Spatnych hledani:

., ... into social structure in India and what is now Pakistan. Parts 5 through ...

,,» ... 0N the outskirts of London, in Romford, now part of Havering. His family were ... “
,, ... on Ephraim's farm in Alvarado (now part of Union City). After his ...

Posledni dotaz nezavisle na rozsahu slov vraci pouze chybné vysledky, které v témét v zadném
ptipadé neodpovidaji relaci historické jméno mist — nové jméno mista. Bohuzel vzhledem také
k chybovosti oznacenych jmennych entit. Pomérné ¢asto se vyskytuje jméno lokality, které je chybné
oznaceno jako jméno osoby. Tento vzor miiZzeme oznacit jako Spatny a idealn€ vliibec nezatazovat do
seznamu vzoru pro extrakci tohoto typu relace.

Priklady spravnych hledani:
., ... which was completed in 1468. Wade was now known as Wadebridge. The bridge was a
strategic ... “

Priklady Spatnych hledani:

,, ... artist from the United States. Butler now resides in Rochester, Minnesota. Amateur ...
,, ... with the Eielsen Synod. Immanuel is now an independent Lutheran church. Please ...
., ... and Michael S. Holland. Gordon is now the Wyoming state treasurer. In the general ...
,, ... S0Nngs in the rock style. Rojhan is now living in Istanbul. His most famous ...

5.3  Extrakce relace: ,,PERSON — egyptologist*

Zde se pouziva vztah osob a jejich zaméfeni jakoZzto egyptologové. Tento vztah je zastoupen
seznamem na strance ,,List of Egyptologist® (http://en.wikipedia.org/wiki/List_of Egyptologists)
a obsahuje pres 200 vztahd. PouZil jsem seminka:

e Jan Assmann, egyptologist

e Arthur Weigall, egyptologist
¢ Kim Ryholt, egyptologist

e Thomas Young, egyptologist
e Toby Wilkinson, egyptologist
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5.3.1 Nalezeni vyskytu a vytvoreni n-tic

Nalezené véty:

»...examples are the philosopher Jiirgen Habermas, the egyptologist Jan Assmann, the
sociologist Niklas Luhmann, the historian ...

,,...alcoholism. This condition is attested by Arthur Weigall, an egyptologist, who associated
with, and conversed extensively ...«

,»-..Qur, and Qal. The egyptologist Kim Ryholt equates Qareh with the prenomen Khawoserre,
which ...«

,,...father of the physicist, physician and egyptologist Dr Thomas Young) to lease a farm and
water mill ...

»...Hor's existence was debated, with egyptologist Toby Wilkinson contesting the reading and
signification of his name ...

Vytvoteni n-tic:
(0, Jan Assmann, egyptologist, the, the, EMPTY)
(1, Arthur Weigall, egyptologist, by, who, an)
(0, Kim Ryholt, egyptologist, the, equates, EMPTY)
(0, Thomas Young, egyptologist, and, to lease a, Dr)
(0, Toby Wilkinson, egyptologist, with, contesting, EMPTY)

5.3.2 Vytvoreni vzoru

Zde jsem musel zanechat druhou ¢ast dvojice ,,egyptologist” pro zajisténi vyhledavani pouze dalsich
egyptologa.

Z prvni a tieti n-tice:
Vzor: (the, egyptologist, .*? , nertag:person , .*?)
Dotaz: (the < egyptologist < nertag:person < (.*))

Z prvni, tfeti a paté n-tice:
Vzor: (.*?, egyptologist, .*?, nertag:person , .*?)
Dotaz: ((.*) < egyptologist < nertag:person < (.*))

Z druhé n-tice:
Vzor: (by, nertag:person, an, egyptologist, who)
Dotaz: (by < nertag:person < an < egyptologist < who)~10

Ze &tvrté n-tice:

Vzor: (and, egyptologist, Dr, nertag:person , to lease)
Dotaz: (and < egyptologist < Dr < nertag:person < (to < lease))
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5.3.3 Nalezeni novych vyskytu

Prvni dotaz nalezne 75 vysledkt. Drtiva vétsina vysledkd je spravnych a indukuje nové osoby, které
byly egyptology. Obcas se vyskytuje chybovost se zajmeny. Naptiklad ,,his father was egyptologist®.
Nebo také chybovost v kontextu: ,,he wanted to become an egyptologist, but he become a politician.
Samoziejmé také chyby v rdmci pojmenovani jmennych entit.

Ptiklady spravnych hledani:

,, ... list is "Netjerkare", the German egyptologist Ludwig Stern has proposed in 1883 that
Netjerkare ...~

,, ... existence was proposed by the French egyptologist Pierre Montet, who found in Tanis
few monuments ...

,,.... work of Polish archaeologist and egyptologist Prof. Kazimier; Michalowski, who
established in 1959 the Research ...

Priklady $patnych hledani:

,, ... excavation of the site was undertaken by Maspero, a French egyptologist, in 1882. Pepy
I Merire’s work as later continued ...

,, ... the Pharaoh's name references him. Tut was first voiced by Jeannie Elias, followed by
Maryke Hendrikse then finally, by Donna Cherry. Cleo Carter A 12 year old African American girl
who wants to become an egyptologist, because Donna Chery’s father ... “

Dalsi dotaz vyhleda 77 vysledkti. Spravnost i chybovost je podobné jako u prvniho vzoru.

Priklady spravnych hledani:
., ... from any access to available women. The German egyptologist Georg Steindorff
explored the Oasis in 1900 and reported ... “
., ... The 5th Earl of Carnarvon, the famous egyptologist for whom Howard Carter
discovered the tomb of Tutankhamun, commenced ...
,, ... travellers, but it was not until 1908 that the first egyptologist, Herbert Winlock, visited
Dakhla Oasis and noted its monuments in some ...

Priklady $patnych hledani:

., ... In the same year, and together with egyptologist Boris Alexandrovich Turayev and
linguist Nikolay Yakovlevich Marr, ... “

., ... 0f the 19th century French archeologist and egyptologist - Paul Pierret believes that the
word serer means "Issa Laye Thiaw traces the temple. ... “

Tteti a Ctvrty dotaz jsou natolik specifické, Ze naleznou pouze ptivodni vysledky, ze kterych

byly vzory vytvotreny. Nejsou proto dobrymi a pouzitelnymi vzory a do seznamu vzori pro extrakci
této relace se nezaradily.
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5.4  Extrakce relace: ,,PERSON — was educated
at — SCHOOL*

Dalsim vztahem jsou osoby, které studovali na urcité Skole nebo univerzité. Pro tento druh vztahu
jsem nenalezl zadny pfimy seznam nebo datovou sadu. PouZil jsem seznam osob, které vystudovali
na Skole ,Stonyhurst College”. Seznam je dostupny na strance Wikipedie
(http://en.wikipedia.org/wiki/List_of people_educated_at Stonyhurst_College) a nabizi vice nez
230 platnych vztaht, ze kterych byla vybrana seminka:

e Ambrose Rookwood, Stonyhurst College
e Baron Chitnis, Stonyhurst College

e Charles Waterton, Stonyhurst College

e  Chris Morris, Stonyhurst College

e Edward Bulfin, Stonyhurst College

5.4.1 Nalezeni vyskytu

Nalezené véty:

... Ambrose Rookwood was educated at Stonyhurst College, and having studied law under
Charles Butler ...

»...and Lucia Mallik, Baron Chitnis was born in London and educated at Stonyhurst
College. ...«

....and Anne Bedingfield. ~Charles Waterton was educated at Stonyhurst College in
Lancashire where his interest in exploration and ...*

,...Chris Morris was educated at Stonyhurst College, a Jesuit boys' boarding independent
school ...

»»-..Lord Mayor of Dublin in 1870. Edward Bulfin was educated at Stonyhurst College, and
then at Kensington Catholic Public School ...

Vytvoteni vzoru:
(1, Ambrose Rookwood, Stonyhurst College, EMPTY, and having, was educated at)
(1, Baron Chitnis, Stonyhurst College, Mallik, EMPTY, was born in London and educated at)
(1, Charles Waterton, Stonyhurst College, EMPTY, in, was educated at)
(1, Chris Morris, Stonyhurst College, EMPTY, a Jesuit, was educated at)
(1, Edward Bulfin, Stonyhurst College, EMPTY, and then, was educated at)
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54.2 Vytvoreni vzoru

Skoly a univerzity jsou v MG4J oznaceny jako ,,Museum.

Ze vsech n-tic;
Vzor: (.*?, nertag:person, was educated at , nertag:museum , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:person < (was < educated < at) < nertag:museum < (.*))

5.4.3 Nalezeni novych vyskytu

Pro tento jediny vzor vyhledavac nalezne 107 562 vysledkt. Ve vétSin€ piipadt spravné vystupy.
Ptic¢inou chybovosti jsou opét zajmena, chyby Spatného oznaceni jmen a nazvi a pfipadné chyby
v kontextu podobné jako u relaci vyse.

Priklady spravnych hledani:
., ... Ali was educated in mechanical engineering at Middle East Technical University in
Ankara. ...~
., ... and a Bishop of Llandaff. Tyler was educated at Magdalen College, Oxford. He held ...

Ptiklady Spatnych hledani:
,, ... as a Liberal. The son of Gilbert Browning, he was born in St. John's and was educated
there, at Upper Canada College and at the University of Glasgow. Browning was ... “
,, ... Prince Phillip Duke of Edinburgh was educated at Royal High School, Edinburgh and
the University of Edinburgh. ...

., ... life Frederick Lawton was educated at Battersea Grammar School and at Corpus
Christi College, Cambridge. He served briefly ...

5.5  Extrakce relace: ,,PERSON - was born —
LOCATION¢*

Posledni relace ma vyznam osob, které se narodily na konkrétnim misté (mésto, stat). Seznam jsem
ziskal z voln¢ dostupné datové sady platnych vztaht, kterou mi poskytnul Doc. Smrz
(https://drive.google.com/drive/#folders/0BxLcVibFf8eHV3RhVULtTIVKcVU). Konkrétné datova
sada ,,20130403-place_of_birth.json. Sada obsahuje 9 566 vztahti. Zvolena byla seminka:

e Jean Cassou, Deusto

e Jeff Evans, South Wales

o Keith Hellawell, Kirkburton
e Mark Powell, Texas

e Martin Wright, Germany

37


https://drive.google.com/drive/#folders/0BxLcVibFf8eHV3RhVU1tTlVKcVU

5.5.1 Nalezeni vyskytu a vytvoreni n-tic

Nalezené véty:

,...in Paris. Biography Jean Cassou was born at Deusto, near Bilbao, (Spain). ...

,»...about television. Biography Jeff Evans was born 1960 in South Wales and studied
languages at the University of Reading ...«

,,...Biography Early life Keith Hellawell was born 18 May 1942 in Kirkburton, near
Huddersfield, Yorkshire, UK. ...

»...American symphony and opera conductor. Mark Powell was born in the west Texas town
of Big Spring and received his musical ...«

....Martin Wright (born 23 June 1974 in Germany) is a British bobsledder who competed
for ...«

Vytvotené n-tice:
(1, Jean Cassou, Deusto, Biography, near, was born at)
(1, Jeff Evans, South Wales, Biography, and, was born 1960 in)
(1, Keith Hellawell, Kirkburton, early life, near, was born 18 May 1942 in)
(1, Mark Powell, Texas, EMPTY, town of, was born in the west)
(1, Martin Wright, Germany, EMPTY, is a, born 23 June 1974 in)

5.5.2 Vytvoreni vzoru

Ze v8ech n-tic:
Vzor: (.*?, nertag:person, born, nertag:location , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:person < born < nertag:location < (.*))~50

Z prvni a tieti n-tice:
Vzor: (.*?, nertag:person, was born , nertag:location , near)
Dotaz: ((.*) < nertag:person < (was < born) < nertag:location < near)~50

Z prvni a druhé n-tice:
Vzor: (Biography , nertag:person , was born , nertag:location , .*?)
Dotaz: (Biography < nertag:person < (was < born < in) < nertag:location < (.*))~50

Z druhé, tieti a étvrté n-tice:
Vzor: (.*?, nertag:person, was born .*? in , nertag:location , .*?)
Dotaz: ((.*) < nertag:person < (was < born < in) < nertag:location < (.*))~50

5.5.3 Nalezeni novych vyskytu

Prvni vzor najde 716 257 vysledkti. Spravnost vyskytl je velmi vysoka. Chybné vysledky jsou
zpusobeny stale stejnymi chybami popsanymi vyse. Pfiklad kontextové chyby: ,.his idea was born
in Maryland*.
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Priklady spravnych hledani:

., ... of Islamic Studies, Cambridge University. Josef W Meri was born in Chicago in 1969
and comes froma ... “

,, ... on July 1. Early life Marvin Lee Pelton was born on September 27, 1950, and grew up
in Wichita... «

,, ... professional boxer who competed in the 1920s. Jean Delarge was born in Liége. Delarge
won the gold medal in ... “

,, ... Of the 19th century Daoguang Emperor. Yuzhan was born in Dalian, Liaoning in 1923.
He had a keen interest ... “

Ptiklady Spatnych hledani:
,, ... as Martin (BR) CJ to eliminate confusion. Education and pre-Northern Territory Chief
Justice Martin was born in Lithgow, New South Wales in ...

Druhy vzor vyhleda 15 901 vysledki. Uspé&snost je zde jesté lepsi neZ u prvniho vzoru.
Miuzeme zde vSak narazit na chyby v zajmenech a zaroven v kontextu, typu: ,,John was not born
there®. Také dostavame nékteré vysledky, kde nelze jednoznaéné uréit zda-li a kde se piesné doty¢na
osoba narodila.

Ptiklady spravnych hledani:

., ... and education In December 23, 1907 Donald B. Lindsley was born in Brownhelm, Ohio,
a small farming community ...

., ... who played for Sussex. Kenneth Scott was born in Uckfield, Sussex and died during the
Second World War ...

., ... and choral conductor. Early years Kosta Manojlovi¢ was born in Krnjevo near the town
of Velika Planaon ...

Ptiklady Spatnych hledani:

., ... John C. Merrick was born into slavery as the son of a white man and a former slave in
1859. He grew up in Raleigh and Chapel Hill, two cities near Durham, and ... “

,,... Alan Clark represents Hot Spring County and parts of Garland, Grant, and Saline
counties. Background Clark was born to Alfred Eugene Clark (born 1938) and Mildred I. Clark
(born 1940), ...«

Tieti vzor ma téméf 100 % spravnost a naléza 36 144 vyskyti. Slovo ,,Biography* je na
Wikipedii uzce spojeno pouze s osobami a proto lze jen velmi tézko najit n¢€jaky Spatny vyskyt.
Chyby se vyskytuji jen v ramci Spatné pojmenovanych jmen.

Priklady spravnych hledani:

., ... Biography The first of three children, Francisco Tudela was born in Lima into an upper-
class family. ... “

,, ... Biography Rivka Menashe (later Riki Gal) was born in 1950 to an Orthodox family in the
poor neighborhood of Mea Shearim in Jerusalem. ... “
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., ... cardinal and bishop. Biography Girolamo di Corregio was born in Correggio, Emilia-
Romagna in 1511, the son ... “

., ... Minister Hamadi Jebali. Biography Early life and career Abderrahman Ladgham was
born on October 18, 1947 in Le Bardo, Tunisia. He attended the ... “

Ptiklady Spatnych hledani:
., ... Biography Family origins Garcia Ferndndez, founder of the House of Villamayor, was
probably born in the 1170's near Villaldemiro ...

Posledni vzor naléza 577 840 vysledkd a tvofi je z ¢asti mnozina vysledkli prvniho vzoru.
Poskytuje ale také nové. Chyby jsou podobné jako u prvniho vzoru.

Priklady spravnych hledani:

... the Legislative Assembly of Manitoba. Alexander Black was born in fle-a-la-Crosse,
the son of Samuel Black ...

,, ... atthe end of 1985. Jochen Rindt was born in Germany during World War 1. His parents
were Killed ...

Ptiklady Spatnych hledani:

., ... college football at Florida State. Early years Carradine was born in Cincinnati, Ohio.
He attended ... “

., ... seat of Narrogin. The son of Crawford Nalder, who later served as the state's Deputy
Premier, Nalder was born in Wagin, a small town in ...

., ... family's dog Sui, Sue. According to Terri Irwin’s father, Bindi is an Australian Aboriginal
word that means "young girl." Biography Bindi Irwin was born in Buderim, Queensland. ...

5.6  Vyhodnoceni extrakce vztahu

Kazda kapitola s extrakci skoncila nalezenim novych vyskytt, ale co dal? Nasledoval by proces
ziskani n-tic z jednotlivych nalezenych vysledki. Z téchto n-tic by se dale vytvofili vzory a z téchto
vzorl by se dale experimenty ziskaly vyhledavaci dotazy. Ty by poslouzily pro vyhledavani novych
vyskytil. Takhle by to pokracovalo porad do kolecka nez by byly splnény ukoncovaci podminky.

Ukonc¢ovacimi podminkami by mohly byt naptiklad:

e Dosazeni maximalniho poé¢tu vzort pro kazdy vztah.

e Zidny dalsi vzor by uz nedokazal najit novy (nebo viibec n&jaky) vyskyt.

Jak jsme si ale mohli v§imnout, cely proces je az pfili§ nachylny k chybam. Nejprve zde
mame masivni chyby zpusobené nedostate¢nym rozpoznavanim jmennych entit. Coz je vzhledem
k tomu, Ze cely proces je zalozeny na hledani jmen a nazvii osob, mist, udalosti a dalSich entit, velmi
kritické. Déale moznost vyhledat osoby, mista a jiné entity, v ¢lanku jen pomoci zajmen je velmi
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uzitetné. Na druhou stranu, nemoznost zpétné vyhledat jméno tak, aby vyhledavac spravné porovnal
zajmeno, které je anotovano timto jménem, a vratil tento vysledek, hravé anuluje ptivodni kladnou
myslenku. Navic vzniklé chyby v kontextu popsané vyse, jesté tento klad dokaze obratit v zapor,
protoze téchto chyb se pfi hledani objevi skutecné mnoho. Nepocitaje zajmena, také musime brat
v uvahu chyby v kontextu, které se také nevyskytuji ziidkakdy. Pravdépodobné bychom pfti dalsim
hledéani a hloubéni narazili na dalsi typy chyb. AvSak tyto Ctyti typy chyb se obcas i ve své kombinaci
vyskytuji bézné napti¢ celym vyhleddvanim relaci a indexovanymi ¢lanky Wikipedie.

Vzhledem k mnozstvi chyb a riznych typl je nemozné n&jak automaticky zjistit piesné
meteni UspéSnosti. Vyhledavac vzdy vrati n€jaky pocet vysledkd z n¢hoz zobrazi jen prvnich 20
vysledkd. Pro pfedstavu jsem ruéné zpracoval pocet spravnych a $patnych vysledki na téchto prvnich
20 vystuptl a zpracovat statistiky pravdépodobné Gspésnosti.

5.6.1 Vyhodnoceni relace: ,,ARTIST - has influenced -
ARTIST*

Pocet vzoru: 2.

Vzor 1. (.*?, nertag:artist , was .*? influenced by , nertag:artist , .*?)

Pocet nalezenych vyskytt: 181
Pocet spravnych vyskyti: 9
Pocet Spatnych vyskyta: 11
Pravdépodobny pocet spravnych vysledki: 81
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledki: 100
Procentualni podil spravnych vysledku: 45 %
Procentualni podil $patnych vysledku: 55 %

Vzor 2. (*?, nertag:artist , influenced , nertag:artist , .*?)

Pocet nalezenych vyskyti: 7944
Pocet spravnych vyskyti: 10
Pocet Spatnych vyskyta: 10
Pravdépodobny pocet spravnych vysledki: 3972
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 3972
Procentualni podil spravnych vysledku: 50 %
Procentualni podil $patnych vysledki: 50 %
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5.6.2 Vyhodnoceni relace: ,L,LOCATION NAME -
HISTORICAL NAME*“

Pocet vzoru: 3.

Vzor 1. (of , nertag:location , renamed , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskyti: 187
Pocet spravnych vyskyti: 13
Pocet Spatnych vyskyti: 7
Pravdépodobny pocet spravnych vysledk: 122
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 65
Procentudlni podil spravnych vysledk: 65 %
Procentualni podil Spatnych vysledki: 35 %

Vzor 2. (in, nertag:location , now , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskyta: 12 691
Pocet spravnych vyskyti: 10
Pocet Spatnych vyskyta: 10
Pravdépodobny pocet spravnych vysledki: 6 346
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 6 346
Procentualni podil spravnych vysledkut: 50 %
Procentualni podil $patnych vysledki: 50 %

Vzor 3. (.*?, nertag:location , now , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskytt: 75
Pocet spravnych vyskyti: 0
Pocet Spatnych vyskyta: 20
Pravdépodobny pocet spravnych vysledki: 0
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledki: 75
Procentualni podil spravnych vysledku: 0%
Procentualni podil $patnych vysledku: 100 %

5.6.3  Vyhodnoceni relace: ,PERSON — egyptologist*

Pocet vzoru: 4. Statistiky provedeny jen pro prvni dva. Zbyvajici nalezly jen samy sebe.

Vzor 1. (the , egyptologist , .*? , nertag:person , .*?)

Pocet nalezenych vyskyti: 75
Pocet spravnych vyskyti: 16
Pocet Spatnych vyskyta: 4
Pravdépodobny pocet spravnych vysledki: 60
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Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 15
Procentualni podil spravnych vysledki: 80 %
Procentualni podil $patnych vysledki: 20 %

Vzor 2. (.*? , egyptologist , .*? , nertag:person , .*?)

Pocet nalezenych vyskyti: 77
Pocet spravnych vyskyti: 17
Pocet Spatnych vyskyti: 3
Pravdépodobny pocet spravnych vysledk: 65
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 12
Procentuélni podil spravnych vysledkt: 85 %
Procentuélni podil $patnych vysledkt: 15%

5.6.4  Vyhodnoceni relace: ,PERSON - was educated at —
SCHOOL-*

Pocet vzoru: 1.

Vzor 1. (*?, nertag:person , was educated at , nertag:museum , .*?)

Pocet nalezenych vyskytt: 107 562
Pocet spravnych vyskyti: 8
Pocet Spatnych vyskyta: 12

Pravdépodobny pocet spravnych vysledk: 43 025
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledki: 64 537
Procentualni podil spravnych vysledku: 40 %
Procentualni podil $patnych vysledku: 60 %

5.6.5 Vyhodnoceni relace: ,,PERSON - was born -
LOCATION*

Pocet vzoru: 4.

Vzor 1. (.*? , nertag:person , born , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskyta: 716 257
Pocet spravnych vyskyti: 15
Pocet Spatnych vyskytd: 5

Pravdépodobny pocet spravnych vysledka: 537 193
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 179 064
Procentuélni podil spravnych vysledkd: 75 %
Procentualni podil $patnych vysledku: 25%
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Vzor 2. (.*? , nertag:person , was born , nertag:location , near)

Pocet nalezenych vyskyti: 15901
Pocet spravnych vyskyti: 15
Pocet Spatnych vyskyti: 5
Pravdépodobny pocet spravnych vysledka: 11 926
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledki: 3975
Procentuélni podil spravnych vysledk: 5%
Procentualni podil $patnych vysledki: 25%

Vzor 3. (Biography , nertag:person , was born , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskytu: 36 144
Pocet spravnych vyskyti: 18
Pocet Spatnych vyskyta: 2
Pravdépodobny pocet spravnych vysledka: 32 530
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 3614
Procentualni podil spravnych vysledku: 90 %
Procentualni podil $patnych vysledku: 10%

Vzor 4. ((*? , nertag:person , was born .*? in , nertag:location , .*?)

Pocet nalezenych vyskytt: 577 840
Pocet spravnych vyskyti: 17
Pocet Spatnych vyskyta: 3

Pravdépodobny pocet spravnych vysledka: 491 164
Pravdépodobny pocet Spatnych vysledkd: 86 676
Procentualni podil spravnych vysledku: 85 %
Procentualni podil $patnych vysledku: 15%
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6 Systém pro extrakci relaci

Casti této prace je navrhnuti a implementace systému pro automatickou extrakci relaci. Vzhledem
k vySe popsanym chybam a komplikacim neni mozné vytvofit plné funkéni automaticky systém,
ktery by dokazal kompletni proces extrakce sam s uspéchem zvladnout. Pokud by byl k dispozici
propracovangjsi nastroj pro rozpoznavani jmennych entit, pak by se o tom dalo uvazovat. Kdyz se
ale podivame na jednotlivé extrakce zjistime, ze téméf kazdy krok je tfeba kontrolovat a ovétovat
spravnost uzivatelem. Nékteré kroky dokonce vyzaduji uzivatelovo experimentovani pro ziskani
relevantnich vysledkti. Rozhodl jsem se systém pro extrakci relaci ponechat z ¢asti na uzivateli
a nabidnout mu systém, ktery nahradi alespon ¢ast z celého procesu extrakce relaci. Navrhnul jsem
program, ktery by se dal oznacit jako soubor drobnych funkci podporujici tento proces extrakce.

S timto programem vypada proces extrakce takto:

e Uzivatel pouzije seminka a experimenty je vyhleda v grafickém webovém
rozhrani vyhledavace MG4J. Pouzitelné spravné vyskyty uzivatel manualné
zkopiruje a ulozi do souboru.

e Uzivatel pouzije systém pro proces ziskani n-tic, vytvoteni vzori a navrh
vyhledéavacich dotaz.

e Uzivatel experimentuje se vzory navrhnutymi systémem ve vyhledavaci
MG4J. Z vysledkt uzivatel manuélng extrahuje nova seminka.

e Opakovani procesu, dokud nejsou splnéna ukoncCovaci kritéria stanovena
uzivatelem.

Konkrétné systém zastupuje kompletni proces ziskani n-tic z vyskytd indexu. Z vytvofenych
n-tic systém vytvari vzory, na jejichz zaklad¢ se vytvari navrhy na vyhledavaci dotazy. Uzivatel
spusti program, ktery ve smyc¢ce o¢ekava prikazy uzivatele. VSechny ovladaci prikazy jsou uvedeny
Vv ptiloze Manudl — Program pro podporu extrakce relaci. Celym postupem programu muize uzivatel
projit zadanim jednoho piikazu. Nebo muze uzivatel prochazet postupem po jednotlivych etapach.
Kdykoliv mize uzivatel nechat nahrat ze souboru nové vyskyty, vytvofit n-tice, vytvorit vzory,
vytvorit dotazy a té vytisknout data z kazdého uvedeného kroku na obrazovku nebo ulozit do
souborti. Program také umoznuje vycCisténi dat ulozenych v systému.
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7 Z.avér

Cilem této prace bylo seznamit se se zpracovanim rozséhlych textovych korpusii, s moznostmi
indexace a anotovani informaci a s metodami extrakce relaci. Jednotlivymi ¢astmi si projit a hloub¢;ji
proniknout do téchto problematik. Podrobné vyzkousSet a extrahovat vybrané typy relaci. Na zaklad¢
zkuSenosti s extrakcemi navrhnout systém pro automatickou extrakei relaci.

Césti této prace mi rozhodné nabidly opravdu $iroky rozhled problematiky a zamysleni nad
jednotlivymi kroky. Pii zpracovani desitek a stovek GB informaci jiz musi programator uvazovat
0 kazdém kroku programu, ktery s timto masivnim objemem dat pracuje, protoze zvlasté tady lze
citeln€ poznat dobu zpracovani, kterd se mnohdy protahuje na dny. Dale pohled na indexovani
obecné nejen z pohledu databazi, ale také z pohledu samotného systému indexace. Velmi zajimavé
bylo uvédomit si dtlezitost rozpoznavani jmennych entit a také problémd, vzniklych Spatnym
rozpoznanim. Podrobné zkoumani metod extrakce mne uvedlo do tématu, které je v tuto chvili mezi
informatiky, zkoumajicimi oblast extrakce informaci a relaci, velmi lukrativni a ne pfili§ probadané.
Dokazuje to i zasadni nedostatek materialti v ¢eském jazyce. Konecné informace zjisténé samotnym
prabéhem extrakce riznych typti relaci a problémi s nimi spojenych, byly také vice nez zajimavymi
faktory. Navrhnuti systému a zprovoznéni uz jen zaviselo nad dikladnym zamyslenim nad stavem
indexovanych ¢lankii a vybranym procesem extrakce relaci.

Mym hlavnim pfinosem v tomto tématu bylo zjisténi a upozornéni na mozné chyby spojené
s extrakcemi relaci. Jakym zptisobem mize zpracovani dat pouzitim nekvalitnich a neodladénych
programd, jesté pred indexaci, ovlivnit veskeré dalsi zpracovani a proces extrakce relaci. Jako dalsi
pfinos miizeme zapocitat navrhnuty program pro podporu vybrané metody extrakce. Automaticky
proces je vzhledem k vzniklym problémtm nerealny. Alespoii ¢asteéna podpora dokaze pokryt ¢ast
extrakce, ktera je vice méné nezavisla na stavu indexovanych dat.

Z pohledu dalsiho vyvoje projektu by se nejdiive musel projekt vratit do fdze rozpoznavani
jmennych entit a tento program vylepsit do maximélni mozné uspé$nosti. Spatné rozpoznana jména
anazvy maji kriticky dopad na cely projekt. Po znovu zpracovani dat, idealné nejnovéjsiho stazeného
zdroje Wikipedie, tato data znovu naindexovat. Vytvofeny program pro podporu extrakce relaci by
se mohl rozsifit do podoby automatického systému. Stale by vSak zGstal faktor polo-kontrolované
vybrané metody extrakce, kdy by na spravnost vysledki musel dohlizet uzivatel. Také by jisté bylo
zajimavé podrobné projit jinou metodou extrakce relaci a implementovat systém i pro tuto metodu
pro moznost porovnani vysledkd.

V tomto oboru prozatim ptili§ dokoncenych projektii neni. Mizeme se ale setkat se systémy
uvedenymi v teoretické ¢asti této prace. Pro mnou vybranou metodu je k dispozici systém DIPRE,
ktery udajné funguje velmi dobte diky velmi diikladné analyze a rozpoznavani jmennych entit. Jako
priklady dalSich systémt mizeme uvést piiklady jako Snowball, KnowItAll a podobné.
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