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Abstrakt

Praca sa zaobera pripravou vyhodnocovacej sady pre problémy rozpoznéavania a zjednoznac-
novania pomenovanych entit. Vyhodnocovacia sada je vysledkom automatizovaného spraco-
vania a crowdsourcingu. Vyhodnocovacia sada mdéze byt pouzitd na testovanie pokrocilych
pripadov v rozpoznévani a zjednoznac¢novani pomenovanych entit.

Abstract

This Master’s Thesis prepares Evaluation Set for Problems of Recognition and Disambigu-
ation of Named Entities. Evaluation Set is created using Automatization and Crowdsour-
cing. Evaluation Set can be used in testing Edge Cases in Recognition and Disambiguation
of Named Entities.
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Kapitola 1

Uvod

Této diplomova praca je pokracovanie semestréalneho projektu[23].

Problémy rozpozndvania pomenovanych entit (Named Entity Recognition — NER) a zjed-
noznactiovania pomenovanych entit (Named Entity Disambiguation — NED) st pod prob-
lémy spracovania prirodzeného jazyka (Natural Language Processing — NLP). Ich spojenie je
¢asto oznacené ako rozpoznévanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit (Named Entity
Recognition and Disambiguation — NER/D) alebo linkovanie pomenovanych entit (Named
Entity Linking — NEL). Linkovanie pomenovanych entit musi navySe od rozpoznavania
a zjednoznacnovania vygenerovat odkaz do databdze pomenovanych entit (Knowledge Base
— KB). Najzndmejsia databdza pomenovanych entit je Wikipédia. Pokro¢ily systém na roz-
poznéavanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit by mal byt schopny néjst pomenované
entity v texte a priradif k nim spravny odkaz na ¢lanok Wikipédie.

Problémy rozpoznavania a zjednoznacnovania pomenovanych entit st jednoduchsie pre
¢loveka ale zlozité pre stroj. Algoritmy na rozpozndvanie a zjednoznacnovanie pomenova-
nych entit sa stale vyvijaju a preto si potrebné nastroje na ich testovanie a porovnéavanie.
Tato praca sa zaoberd prave pripravou vyhodnocovacej sady na splnenie toho ucelu. Vy-
hodnocovacia sada ma obsahovat zaujimavé a pokrocilé pripady kde sa mdze algoritmus na
rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit jednoducho pomylit. To m6zu byt
rozne entity s rovnakym menom alebo entity pre ktoré sa pouziva skratka.

Pretoze problémy rozpoznavania a zjednoznacnovania pomenovanych entit si jedno-
duchsie pre cloveka je jedna z najefektivnejsich moznosti pouzitie Crowdsourcingu. Crowd-
sourcing je zloZeny zo slov crowd (dav) a source (zdroj). Ide o systém kde stroj na pozadi
spolupracuje s velkym davom Iudi na vykonani tlohy.

Vyhodnocovacie sady na rozpozndvanie a zjednoznaciovanie pomenovanych entit si
bud malé, platené alebo nekvalitné. Ak je vyhodnocovacia sada tvorena iba strojom, tak
je nekvalitna. Ak je tvorba vyhodnocovacej sady podporovana Iudmi, tak je mala alebo
platend, pretoze c¢as Iudi vécsinou stoji peniaze.



Kapitola 2

Uloha rozpoznavania
a zjednoznacnovania
pomenovanych entit

Pomenovand entita je objekt z redlneho sveta. Nemusia to byt len materidlne objekty ako
Tudia alebo miesta, ale aj technolégie alebo organizéacie. Uloha rozpoznévania a zjednoz-
nacnovania pomenovanych entit je jeden z problémov porozumenia textu. Ide o priradenie
sémantického vyznamu slovu alebo skupine slov.

Najcastejsie dva problémy su:

e Urcit zacCiatok a koniec pomenovanej entity. Entita moze mat viacero mien akymi sa
mozu v teste odkazovat. Mend pomenovanej entity sa ¢asto prekryvaji. Jedno meno
pomenovanej entity moze byt castou iného mena rovnakej pomenovanej entity. Napri-
klad: Ing. Andrej Kiska moze byt odkazovany ako Prezident Kiska alebo iba Kiska.
Ak nebude celé meno entity vyznacené, tak sa algoritmus moze pokusit nevyznacené
Casti entity priradif inym castiam vety. Tento problém sa vola: ,one person, many
names“[18].

e Priradit meno spravnej entite. Jedno meno médze byt priradené viacerym entitam.
Pri takomto pripade nastane zjednoznac¢novanie pomenovanej entity. Napriklad John
Smith moze byt pofesor anatémie a chémie, architekt, vojak, politik, biskup, Sportovec
alebo film. Tento problém sa vola: ,one name, many people® [18].

2.1 Extrakcia pomenovanej entity

Extrakcia pomenovanej entity sa stard o najdenie potencidlneho mena entity a vymedzenie
jeho rozsahu. Tato ¢ast sa v niektorych ¢lankoch kombinuje s rozpoznavanim pomenovanej
entity. Casto sa riesia ako jeden problém. Algoritmy, ktoré ulahéuji pracu rozpoznavaniu
pomenovanej entity, sa nachadzaji v tejto ¢asti programu na rozpoznavanie a zjednoznac-
novanie pomenovanych entit. Takéto algoritmy mézu byt syntaktickd a sémantickd analyza
textu alebo zistenie jazyka, v ktorom je text napisany.



2.2 Rozpoznanie pomenovanej entity

Cielom rozpoznania pomenovanej entity je z mena entity vyprodukovat zoznam pome-
novanych entit, ktoré sa na dané meno moézu viazat. Entity v tomto zozname sa volaji
kandidatne entity. Dobry algoritmus na rozpoznédvanie pomenovanych entit produkuje ¢o
najmensi zoznam kandidatnych pomenovanych entit, v ktorom sa nachadza spravna entita.
Algoritmus na rozpoznivanie pomenovanych entit viac¢sinou obsahuje zoznam mien a ich
mapovanie na entity. Bud vo forme slovniku mien alebo aj neurénovej siete.[27]

2.3 Zjednoznacnovanie pomenovanej entity

Cielom zjednoznacnovania pomenovanej entity je zo zoznamu kandidatov vybrat spravnu
pomenovanu entitu, a tym priradit casti textu odkaz do databize pomenovanych entit.
V pripade mnou vytvorenej vyhodnocovacej sady odkaz do databaze pomenovanych entit
bude odkaz na ¢lanok z Wikipédie. Specidlny pripad zjednoznac¢tiovania pomenovanej entity
je vyber ziadnej entity alebo vybranie nulovej entity. Aj napriek tomu Ze bolo ndjdené meno
pomenovanej entity z databdze pomenovanych entit skuto¢na pomenovand entita v databaze
nemusi byt. Nulova entita reprezentuje vsetky pomenované entity, ktoré nie si v databaze
pomenovanych entit. V texte moze byt nidjdené meno c¢loveka, ale nemusi byt dost slavny
na to aby mal vlastnd stranku Wikipédie. [27]

Udaje, ktoré by mali byt vo vyhodnocovacej sade, budi zavisiet od tudajov pouzivanych
na zjednoznacnovanie pomenovanej entity. Algoritmy na zjednoznacnovanie pomenovanych
entit sa delia nasledovne:

e Bez kontextové algoritmy. Na zjednoznacnovanie pouzivaji vlastnosti odkazu a po-
menovanej entity.[27]

— Tvar odkazu. Napriklad jednotné alebo mnozné ¢islo podstaného mena pouzitého
ako odkaz na pomenovanu entitu.[27]

— Popularita pomenovanej entity. Ak odkaz na pomenovani entitu bude meno
osoby, tak algoritmus vyberie najpopuldrnejsiu osobu s danym menom.[27]

Bez kontextové algoritmy by nemali byt efektivne pri pokrocilych problémoch rozpoz-
nania a zjednoznacnovania pomenovanych entit. Predpokladam ich tspesnost medzi
50% az 60% pri kvalitnej vyhodnocovacej sade.

e Kontextové algoritmy. Na zjednoznacnovanie pouzivaji vlastnosti textu.[27]

— Slové okolo odkazu na pomenovanu entitu. Algoritmus si k pomenovanej entite
uklada slova vzfahujtice sa k pomenovanej entite. Porovnavat ich moze algorit-
mom Bag of words.[27]

— Ostatné nijdené pomenované entity. Ak algoritmus néjde v texte hudobny al-
bum, tak predpoklada Ze ndjdené osoba bude hudobnik a nie Sportovec.[27]

Na pouzitie kontextového algoritmu musi vyhodnocovacia sada obsahovat potrebny
kontext. Kontextové algoritmy by mali byt tispesnejsie ako bez kontextové algoritmy.
Predpokladam ich tspesnost medzi 80% az 90% pri kvalitnej vyhodnocovacej sade.



Kapitola 3

Testovanie rozpoznavania
a zjednoznacnovania
pomenovanych entit

Prvé vyhodnocovacie sady urcéené pre testovanie a porovnavanie algoritmov na rozpoz-
navanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit boli vytvorené manudlnym anotovanim
novinovych c¢lankov. Nevyhodou manuélneho anotovania je malé mnozstvo prvkov vo vy-
hodnocovacej sade. Vyhodou je zaujimavost danych poloziek. Ak vstup nebude zaujimavy
pre algoritmy na rozpozndvanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit s velkou pravde-
podobnostou budi ignorované a nebudi pridané do vyhodnocovacej sady. Napriklad jedna
z prvych vyhodnocovacich sid obsahovala ibe entity pod menom John Smith.[18]

Vyhodnocovacia sada sa da vytvorit aj premenovanim entit. Aj ked entity nemaji po-
dobné mena ich menéa v texte mézu byt nahradené rovnakym menom. Pouziva sa kombinacia
mien origindlnych entit. Napriklad mend entit ,,jablko“ a ,,slanina“ mézu byt nahradené me-
nom ,,jablko-slanina®. Tymto sp6sobom sa da generovaf véicsia vyhodnocovacia sada. Daju
sa na nej dobre testovat algoritmy na zjednoznacnovanie pomenovanych entit. Algoritmy
na rozpoznavanie pomenovanych entit sa daji na takejto vyhodnocovacej sade testovat iba
Ciastocne. Programy a algoritmy musia byf Specidlne pripravené na substitiiciu pouzitu
pri vytvoreni vyhodnocovacej sady. Programy vytvorené na pracu s beznymi prikladmi na
takejto vyhodnocovacej sade nebudu fungovaf.

Manualne anotovanie sa da pouzit na velké mnozstvo dat s velkym poc¢tom Iudi. Na tieto
ucely sa zatial pouziva Crowdsourcing platforma Mechanical Turk. Nevyhodou platformi
Mechanical Turk je platenie uzivatelou. Najdu sa uzivatelia, ktory chci dostat zaplatené
bez toho aby pracu vykonaly.[18]

3.1 Formaty vyhodnocovacich sad

Neda sa kazda vyhodnocovacia sada spracovavat rovnakym spdsobom. Niektoré vyhodno-
covacie sady maju pridané tudaje, ktoré by mali ulahcit spracovanie pre algoritmus roz-
poznavania a zjednoznacnovania pomenovanych entit. Na takéto vyhodnocovacie sady je
potrebné specidlne rozsirenie, ktoré umoznuje ich spracovanie. Vyhodou specidlnych for-
matov je upravenie zavislosti vysledkov testovania na rozliénych castiach programu alebo
moze donutit algoritmus spracovavat len entity a mend, ktoré od neho vyhodnocovacia sada
ocakéva.



Priklady forméatov pouzitych vo vyhodnocovacich sadach:

o Cisty text je najjednoduchsi format pre vyhodnocovaciu sadu. Cisty text sa priblizuje
redlnej situacii. Jediné pridané tdaje st meno entity a odkaz na entitu do databaze
pomenovanych entit. Moze k nim byt pridany aj odkaz na za¢iatok mena entity v texte.

Priklad:

en.wikipedia.org/wiki/United Nations U.N.
en.wikipedia.org/wiki/Rolf Ekéus Ekeus
en.wikipedia.org/wiki/Baghdad Baghdad

U.N. offcial Ekeus heads for Baghdad.
Inspitovany prikladom z[30].

Priklad sa sklada z hlavicky a tela. Hlavicka a telo st rozdelené prazdnym riadkom.
V hlavicke st pomenované entity a k nim priradené mena pouzité v tele. V tele je
text, ktory dostane algoritmus na rozpoznavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych
entit. V tomto texte sa pokisi rozpoznat a zjednoznacnif pomenované entity.

e Text s anotaciami pri kazdom slove. V takomto texte je kazdé slovo na samostatnom
riadku. Za danym slovom sl anotacie pre dané slovo. Jedna z uzito¢nych anotacii pre
rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit je prislusnost slova k menu
entity. Dalsou anotdciou méze byt typ pomenovanej entity alebo aj syntakticky vy-
znam slova vo vete.[30]

Priklad:

U.N. NNP I-NP I-ORG
offcial NN I-NP O

Ekeus NNP I-NP I-PER
heads VBZ I-VP O

for IN I-PP O

Baghdad NNP I-NP I-LOC
..00

Prevzaty z[30].

Prvé slovo v riadku je slovo vo vete. Stvrté slovo v riadku urcuje funkciu slova pri
rozpoznéavani a zjednoznacniovani pomenovanych entit.[30]

3.2 Metriky pouzivané pre vyhodnotenie algoritmov na roz-
poznavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit

Pri aplikovani algoritmu na rozpoznévanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit je po-
trebné sledovat a analyzovat jeho vysledky. Sledované atributy a metriky mézu menit struk-
turu vyhodnocovacej sady.

V dokumentoch, ktoré riesili testovanie algoritmov na rozpoznévanie a zjednoznacnova-
nie pomenovanych entit, boli nasledovné sledované atribity a metriky:

e Presnost — je percento spréavne najdenych pomenovanych entit.[18, 30, 27]



Pocet kandidatov — je priemerna velkost zoznamu kandidatov pri rozpoznavani po-
menovanej entity.[18]

Presnost vyhladania kandidatov — je percento zoznamov kandidatov, ktoré obsahuju
spravneho kandidata.[18]

Presnost vyhladania prazdnych kandidatov — je percento préazdnych zoznamov kan-
didétov, ked nem4 byt priradend pomenovand entita.[18]

Presnost najdenia prazdnych odkazov — je percento najdenych odkazov, ku ktorym
nemd byt priradend pomenovand entita.[18]

Presnost najdenia neprazdnych odkazov — je percento najdenych odkazov, ku ktorym
mé byt priradend pomenovand entita.[30, 27]

. . __ 2xprecisionxrecall .. . p . ) - .
Vykon: F} = precisiontrecall kde precision je presnost a recall je presnost najdenia

neprazdnych odkazov.[30, 27]



Kapitola 4

Vytvorenie vyhodnocovacej sady z
vystupu projektu Wikilinks

Tato kapitola sa zaoberd pouzitim vystupu projektu Wikilinks vyskumnej skupiny KNOT
na vytvorenie vyhodnocovacej sady pre problémy rozpoznavania a zjednoznac¢novania po-
menovanych entit. Projekt Wikilinks pouziva komprimované webové data. Na tceli tohoto
projektu boli pouzité data z Common Crawl'. Projekt Wikilinks z danych dat vydoluje
odkazy na clanky Wikipédie.[5]

7 vystupu projektu Wikilinks a Common Crawl je mozné generovat viacero typov vy-
hodnocovacich sad:

e Vystup projektu Wikilinks obsahuje kontext odkazu. Kontext odkazu je reprezento-
vany zopar slovami pred a po najdenom odkaze. Kontext odkazu poskytovany vystu-
pom Wikilinks méze byt pouzity na vytvorenie jednotiek vyhodnocovacej sady. Takato
vyhodnocovacia sada nebude vhodné na testovanie extrakcie pomenovanej entity, ale
bude dobra na testovanie algoritmov zjednoznac¢novania pomenovanej entity pouzi-
vajucich kontext k rozhodovaniu medzi kandidatmi. Algoritmy na zjednoznacnovanie
pomenovanych entit, ktoré buda pouzivat iba odkaz bez kontextu, fungovat budu, ale
pri takto vytvorenej vyhodnocovacej sade nebudu efektivne. Algoritmy na zjednoz-
nac¢novanie pomenovanych entit, ktoré pouzivaju iné aspekty dokumentu ako ostatné
najdené pomenované entity, fungovat nebudu.

o Kontext ziskany aplikdciou projektu Wikilinks nie je dostato¢ny pre testovanie vset-
kych aspektov rozpozndvania a zjednoznacnovania pomenovanych entit, ale vdaka
dobrej konstrukcii projektu Wikilinks zdroj odkazu sa da vystopovat. Zo zdroja zau-
jimavého odkazu sa d& ziskat cely paragraf, v ktorom sa vyskytuje zaujimavy od-
kaz. Pridanim vacsieho mnozstva textu sa zaujimavy odkaz hlada tazsie, a preto sa
kladie vécsie bremeno na extrakciu a spravne rozpoznanie pomenovanej entity. Vac-
Sina algoritmov na rozpoznanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit by mala byt
schopna takuto situdciu spracovat, ak vytvoreny priklad nie je chybny. Pri vytvarani
jednotky vyhodnocovacej sady tymto sposobom zacne byt problematicka relevancia
celého textu.

e Jedno z praktickych pouziti rozpoznavania a zjednoznacnovania pomenovanych en-
tit je premienanie Web of documents na Web of data. V tej situacii je vstup cely

Thttps://commoncrawl.org/



dokument a vystup je jeho zaradenie do siete. Vyhodnocovacia sada, ktorda mé tito
situdciu ¢o najblizsie reprezentovat, musi obsahovat celé dokumenty. Na to aby sa dal
program na vyhodnocovacej sade testovat je potrebné hladané odkazy vycistit. Takto
upravené dokumenty simuluju redlnu situdciu a aj zlozity a komplexny problém.

e Na algoritmy zjednoznacnovania pomenovanych entit, ktoré pouzivaji na zjednoz-
nacnenie ostatné najdené pomenované entity, sa da vytvorit zvlast vyhodnocovacia
sada. Namiesto kontextu bude obsahovat zoznam odkazov na pomenované entity. Od-
stranenie redundancie bude iné ako pri kontextovom pristupe. Mdze sa stat Ze jedna
stranka odkazuje rovnakym slovom na dve rézne pomenované entity. Testy vytvorené
z takejto stranky budu ocakdvat rézne odpovede na takmer rovnaky vstup.

V projekte sa budem zaoberat najme vyhodnocovacou sadou pouzivajicou kratky kon-
text. VAcsina volne dostupnych programov na rozpoznavanie a zjednoznacniovanie pomeno-
vanych entit obsahuje prave algoritmy, ktoré sa pozeraji na kontext okolo slova.

4.1 Ziskanie reprezentujiucich odkazov

Projekt Wikilinks vydoluje zo stranok takmer vsetky odkazy na stranky Wikipédie, ale
nie vSetky odkazy reprezentuji pomenované entity. Pri reprezentujucom odkaze musi byt
mozné priradit spravny clanok Wikipédie (pomenovani entitu) iba zo znalostou textu bez
meta-dat. Priklad jednoduchého nereprezentujticeho odkazu je ,[¢islo]“ alebo ,,wiki“. Nerep-
rezentujuce odkazy nedokazu byt extrahované alebo rozpoznané, a preto nie si pouzitelné
pre tceli rozpoznavania a zjednoznac¢novania pomenovanych entit. To ich robi nevhodné pre
vyhodnocovaciu sadu, a preto musia byt odfiltrované.

Reprezentujici odkaz musi splitat niekolko podmienok. St dva typy podmienok: jedny
odstranujua podozrivé odkazy a druhé vyhladavaja relevantné odkazy.

e Nesmie byt prili§ kratky a ani pilis dlhy. Prilis kratke odkazy budt velmi tazko repre-
zentovat pomenovanu entitu. Prilis dlhé odkazy neodkazuji na pomenovani entitu
menom entity, ale vetou o entite. Veta o entite sa bude fazko extrahovat a to nebude
prispievat na vyhodnocovanie rozpoznavania a zjednoznac¢novania pomenovanych en-
tit. Pretoze sa zaujimam aj o skratky, tak je minimélna dizka odkazu nastavend na
dva znaky. Maximélna dizka odkazu je nastavend ako 120% dizky mena entity.

e Na to aby odkaz reprezentoval entitu, tak musi byt podobny menu entity. Podobnost
retazcov sa d4d merat viacerymi algoritmami. Ako prvé musi odkaz obsahovat aspon
jedno slovo z mena entity. Tento spésob je dost dobry a rychly na odstranenie velkého
mnozstva irelevantnych odkazov. Napriklad odkaz ,here* na Wikipédia stranku ,,Pyt-
hon__ (programming_ language)“, ktory stranku nereprezentuje. Ale odkaz ,party“ na
Wikipédia stanku ,, The Party of Moderate Progress Within the Bounds of the Law*
takymto filtrom prejde, a preto je vhodny rozsirit o striktnejsie filtrovanie.

e Skratky st vhodné meno entity, ale neprejda predchddzajicim filtrom zalozenim na
slovach. Je potrebné identifikovat skratky entit a cez filter ich prepustit. Validné
skratky moézu obsahovat iba jedno slovo. Ak link obsahuje iba jedno slovo, tak z mena
entity sa vytvori skratka a nasledne sa bude s textom odkazu porovnana. Na vytvore-
nie skratky sa meno entity rozdeli na slova. Skratka sa vytvori z prvych pismen slov
entity, ale nie vSetky prvé pismena slov st vhodné pre skratku. Budu vytvorené dve
skratky. Jedna bude vytvorend len z pismen a druha bude vytvorena z pismen a aj



¢isel. Ak sa link bude zhodovat na 90% s vytvorenymi skratkami, tak bude brany ako
spravna skratka a filter ju prepusti.

4.2 Ziskanie relevantnych odkazov

Vsetky reprezentujtice odkazy by malo byt mozné extrahovat, rozpoznat a zjednoznacnit,
ale nie vSetky st vhodné do vyhodnocovacej sady. Na relevantné odkazy budu kladené dalsie
podmienky, ktoré ich budu robit lepsie pre vyhodnocovaciu sadu.

e Vyhodnocovacia sada musi byt vytvorena na riesenie pokrocilych problémov rozpoz-
navania a zjednoznac¢novania pomenovanych entit, a preto by vyhodnocovacia sada
nemala obsahovat jednoznacné priklady rozpoznévania a zjednoznac¢novania pomeno-
vanych entit. Na to aby bol priklad rozpoznavania a zjednoznacnovania pomenovanych
entit nejednoznac¢ny musi sa o odkaz zaujimat viacero pomenovanych entit. O odkaz
sa musia zaujimat aspon dve pomenované entity z datovej sady, ale ak sa o odkaz
zaujima prili§ vela pomenovanych entit, tak je podozrivy na zli reprezenticiu pome-
novanej entity, ako napriklad odkaz ,Political party“

e Na zjednoznacnenie pomenovanej je potrebny kontext odkazu, a preto nedostatky
v kontexte moze priklad urobit nevhodny na priradenie do vyhodnocovacej sady. Ak
je kontext okolo odkazu prilis kratky, tak zjednoznac¢nenie pouzitim takéhoto kontextu
bude slabé.

Projekt Wikilinks doluje odkazy z celej stranky, ale pre rozpoznavanie a zjednoznac-
novanie pomenovanych entit st najdolezitejsie odkazy nachadzajice sa v prirodzenom
texte. Odkazy z menu, hlavic¢iek alebo reklamy nie sii vhodné do vyhodnocovacej sady.
Najlepsi kontext sa sklad4 z prirodzenych slov, a preto aspon 70% kontextu sa musi
skladat z malych pismen abecedy. Takyto pristup zaroven odstrani niektoré cudzie
jazyky, ako napriklad rustina alebo ¢instina. Ak kontext obsahuje URL odkaz, tak je
podozrenie zZe sa nejednd o prirodzeny text, ale len zoskupenie odkazov. Pociatoény
vystup projektu Wikilinks je dostatocne velky aby boli odstranené vsetky podozrivé
pripady a vyhodnocovacia sada bude stéle velka.

4.3 Manipulovanie textu

To Ze text ma nejaki formu neznamend ze vo vyhodnocovacej sade musi byt pouzity v tej
forme, ale jeho casti mézu byt podla potreby upravované. Texty, ktoré si podozrivé a cez
filter nepresli, mozu byt upravené tak aby vyhovovali poziadavkom na vyhodnocovaciu sadu.
Takymto sposobom sa dé ziskat vécsia vyhodnocovacia sada z rovnakého datového zakladu.
Nevyhodou tejto metddy je kvalita manipulovanych textov. Pretoze manipulované texty
vytvara pocita¢ a nie ¢lovek, m6zu byt ¢udné z pohladu c¢loveka. Pri manipulécii textu je
overenie spravnosti vyhodnocovacej sady dolezitejsie nez len pri filtrovani vyhodnocovace;j.
Pri manipulovanych textoch by mali byt vysledky Crowdsourcingu brané vaznejsie nez pri
ostatnych textoch. Ale manipulovanie textu som nakoniec vo vyhodnocovacej sade nepouzil,
pretoze bola dostatocne len s filtrovanymi textami.

e Zlepsenie reprezentativnosti odkazu sa da zariadit manipulovanim textu. Nereprezen-
tativny odkaz moze byt nahradeny odkazom, ktory uz reprezentativny bude. Repre-
zentativny odkaz sa da ziskat z mena entity alebo mo6ze byt pouzity iny reprezenta-
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tivny odkaz z vyhodnocovacej sady. Nahradeny odkaz nemusi vzdy presne pasovat do
kontextu.

e ZlepSenie relevantnosti odkazu sa dé zariadit manipulovanim textu. Ak je odkaz jed-
noznacny, tak moze byt nahradeny nejednoznac¢nym odkazom. Napriklad URL na
pomenovanu entity méze byt nahradeny skratenym menom entity. Skratené meno
entity nezahfna zjednoznacnovacie prvky. Upravovanie kontextu je zlozitejsie ako na-
hradenie odkazu.

Common

Wikilinks
crawl

.../wikilinks2/extract_entity names_from_wikilinks

Zodpovednosti:
Zdruzit' vysledky z jednotlivych serverov
Zmensit' velkost’ vyslednych dat
Filtrovanie zaloZené na odkaze (reprezentativne odkazy)

y
.../wikilinks2/filter_entity names.py

Zodpovednosti:
Filtrovanie zaloZené na viacerych odkazoch (relevantné odkazy)

y
.../wikilinks2/extract_wikilinks.py

Zodpovednosti:
Zjednotit’ zaujimavé polozky wikilinks na jedno miesto
Vybranie dolezitych informacii

.../wikilinks2/remove_redundancy_shortened wikilinks.py

Zodpovednosti:
Odstranenie redundantnych poloziek

.../wikilinks2/CC-2018-43/wikilinks/
Data set na

testovanie kontextovych algoritmov

zjednozna¢iiovania pomenovanych entit

pouzivajucich kontext okolo odkazu

Format: tsv
Stlpce:
0 - Odkaz na ¢lanok Wikipédie
1 - Text odkazu
2 - Kontext pred odkazom
3 - Kontext za odkazom
4 - Kategoria

Obr. 4.1: Proces vytvorenia vyhodnocovacej sady z vystupu projektu Wikilinks.
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Kapitola 5

Crowdsourcing a jeho pouzitie pri
vytvarani vyhodnocovacej sady

Crowdsourcing je zloZeny zo slov crowd (dav) a source (zdroj). Ide o systém kde stroj na
pozadi spolupracuje s velkym davom Tudi na vyrieSeni problému. Aby bol problém riesitelny
pomocou Crowdsourcingu by mal byt velky a rozdelitelny na velké mnozstvo kratkych, jed-
noduchych a nezavislych casti. Na malé problémy nie je potrebny dav. Problém rieseny
pomocou Crowdsourcingu by mal byt ¢asovo naro¢ny ale logicky jednoduchy. V dave nie
je dost expertov na riesenie logicky zlozitych problémov alebo tloh. Clen davu by mal mat
potrebné znalosti na vyriesenie tlohy alebo by ich ziskanie nemalo trvat dlhsie ako desat
minit. Vyhoda davu je velky paralelizmus. Velké mnozstvo kratkych a nezavislych tloh
lepsie vyuziva paralelizmus Crowdsourcingu. Problém Crowdsourcingu je slaba garancia
spolahlivosti vysledkov tloh. Ak vysledky jednej tlohy budu zavislé od vysledkov druhej
ulohy a v nich sa najde chyba, tak sa bude propagovat systémom a moze znehodnotit velké
byt riesitelné. Pretoze spravne vysledky nie st garantované, tlohy by mali byt vypocitané
davom viac krat. Vysledky tloh je potrebné analyzovat. Nespravne vysledky by mali byt
vyradené a spravne vysledky je potrebné spojif do vysledku s najvéac¢sou moznou kvalitou.
Spracovanie vysledkov by malo byt mozné vykonat strojom na pozadi Crowdsourcingu. Na
spracovanie vysledkov Crowdsourcingu by nemalo byt potrebné vyrobit dalsiu Crowdsour-
cing tlohu.

Crowdsourcing musi brat do Gvahy aj motivaciu davu. Dav by nemal byt motivovany
riesit cely problém, ale motivacia davu by mala byt stavana na jednotlivych tlohach. Jed-
notlivé ilohy by mali byt kratke prave kvoli zachovaniu motivacie. Je ovela tazsie motivovat
dav na riesenie dlhych alebo otravnych problémov.

Rozpoznévanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit je jednoduchsie pre ¢loveka ako
pre stroj, a preto je Crowdsourcing dobry néstroj na podporu pri vytvarani vyhodnocova-
cej sady. Data poskytované Crowdsourcingom by mali viest k vylepseniu alebo zvicseniu
vyhodnocovacej sady.

5.1 Typy aplikacii Crowdsourcingu

Crowdsourcing ma rozne typy aplikécii zavislé na jeho atribitoch. Pri Crowdsourcingu je
potrebné rozpoznéavat zlozitost tlohy, motivacia davu a vedlajsie prinosy vykonania tlohy.
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e Nitena tloha je sposob Crowdsourcingu, ktorej sa ¢lovek neziacastni dobrovolne. Pred-
poklada sa ze uzivatel nie je velmi motivovany na vyriesenie tlohy spravne, a preto
musia byt implementované kvalitné mechanizmy na kontrolu tidajou ziskanych touto
metédou. Uloha musi byt jednoduché a rychlo vykonatelna. Este délezitejsi je vedlajsi
prinos vykonania tdlohy, ktory by mal byt okamzity. Vedlajsi prinos vykonania tlohy
nemusi byt uzito¢ny pre uzivatela, ktory tlohu vykon&va, ale musi byt uzito¢ny pre
uzivatela, ktory donutil vykonanie tlohy. Parametre nitenej tlohy spliia overenie ze
uzivatel je clovek a nie stroj reCAPTCHA[6].

e Urzitocna iloha je spdsob Crowdsourcingu, kde vykonanie tilohy musi byt uzito¢né pre
uzivatela. Uloha moze byt aj komplexn4, ale jej vykonanie musi mat vedlajsie prinosy
pre uzivatela, ktory tlohu vykonava. Je v zaujme uzivatela aby tlohu vyriesil spravne,
a preto sa predpokladd vic¢sia motivacia uzivatelou. Parametre uzitoc¢nej tlohy splia
aplikdcia na ucenie jazyka Duolingo[6].

e Hra je sposob Crowdsourcingu, ktorej sa uzivatel ticastni dobrovolne. Hra musi byt
pre uzivatela zaujimava alebo zabavna. Zaujimavost a zabavnost hry je motivaciou pre
uzivatela na riesenie tlohy, ale uzivatel nemusi byt motivovany tlohu vyriesit tplne
spravne.

e Platena tloha je sposob Crowdsourcingu, ktorej sa uzivatel ztucastiuje aby nieco zis-
kal. Motivacia je najcastejsie finan¢na. Takato dloha nemusi mat ziadne vedlajsie
prinosy alebo efekty. Motivacia spravneho vyplnenia je priamotmernd néstrojom na
overenie spravnosti vyplnenie. K tlohdam na vyriesenie sa pridavaju tlohy, ktorych
rieSenie je uz zname. Ak uzivatel vyplni zname ulohy spravne, tak dostane odmenu.
Parametre platenej tlohy spliia platforma Mechanical Turk[18].

5.2 Priklady Crowdsourcingu

Na zéklade vytvorenia vyhodnocovacej sady z vystupu projektu Wikilinks sa da vytvaranie
vyhodnocovacej sady rozdelit na nasledujice kroky:

e Hladanie reprezentativnych odkazov a to je zaroven hladanie validnych mien pome-
novanych entit.

e Hladanie relevantnych odkazov a to st odkazy pokrocilé problémy rozpoznavania
a zjednoznacnovania pomenovanych entit.

e Hladanie nezmyselnych prvkov vyhodnocovacej sady. Prvok moze byt nezmyselny
vdaka zlému kontextu. Prvky vyhodnocovacej sady, ktoré vznikli manipulédciou textu,
su nachylné na nezmyselnost z pohladu ¢loveka.

e Hladanie chybnych prvkov vyhodnocovacej sady. Vstupné data moézu byt zlej alebo
neznamej kvality, a preto niektoré odkazy mézu odkazovat na zla entitu.

Névrhy aplikacii Crowdsourcingu sa budu tykat jedného alebo viacerych krokov a tym
zvacsovat kvalitu vyhodnocovacej sady. Jedna Crowdsourcing aplikicia pravdepodobne ne-
bude stac¢it na pokrytie vsetkych krokov vytvorenia vyhodnocovacej sady.
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Aplikovanie Web of data

Web of data je jeden z vysledkov aplikovania rozpoznania a zjednoznacnovania pomeno-
vanych entit. Ide o zoskupenie dokumentov a dat podla pomenovanych entit. Zoskupenie
dokumentov podla pomenovanych entit sa da pouzit na zoskupenie dokumentov podla ich
témy. Programy na rozpoznanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit nie st dost dobré
na prevedenie celého Web of documents na Web of data. Web of data ma v niektorych
pripadoch lepsie vlastnosti ako Web of documents? Web of data méze byt vhodny na vy-
hladavanie dokumentov obsahujicich data o Specifickych entitdch. Bezné vyhladavace do-
kumentov nie st dobré na rozpoznavanie medzi nejednozna¢nymi pomenovanymi entitami.
Napriklad ak uzivatel vyhladava informécie o IATEXu ako néastroju na sadzbu textovych
dokumentov a najde ¢lanky o gume.

V tejto sekcii sa budem zameriavat na aplikaciu Web of data mensieho rozsahu a zaroven
by aplikdciu mala byt uzitocna pre uzivatela a poméhat pri tvorbe vyhodnocovacej sady.
Uzitoc¢nost pre uzivatela bude slazit ako motivacia zucastnovat sa Crowdsourcingu. Tato
aplikdcia Crowdsourcingu bude typu uzitocna tloha.

Aplikacia bude udrziavat siet anotovanych dokumentov. Napriklad na podporu vytva-
rania diplomovej prace. Pri vytvarani diplomovej prace je potrebné prestudovat a pouzit
najdent literaturu. Do aplikacie moze uzivatel pridat najdeny dokument. Kombinaciou au-
tomatickej anotécie programom na rozpoznanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit
a manudalnej anotacie uzivatelom moze byt dokument spracovany na jednoduchsiu manipu-
laciu s ndjdenym dokumentom v budicnosti. Vdaka sieti dokumentov moze mat uzivatel
lepsi prehlad o dokumentoch pouzitych v diplomovej praci. Relevantné informécie z doku-
mentov v sieti budi pre uzivatela jednoduchsie dostupné.

Manuéalna anotécia uzivatelom dokaze opravit nespravne vysledky programu na rozpoz-
nanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit. Opravy automatického spracovania uziva-
telom mo6zu byt aplikdciou skompilované a uzivatel ich méze darovat na podporu vyskumu
spracovania prirodzeného jazyka. Sanca ze uzivatel dobrovolne daruje déata je v tejto si-
tudcii mald. Informécie sa daju zbierat automaticky ale zaroven musi existovat prepinac
na vypnutie automatického zasielania informécii. Sanca e uzivatel dobrovolne daruje déta,
na zlepsenie vyskumu sa zvysi ak uzivatel bude profitovat z vyskumu. Ak vyskum bude
poskytovat sief dokumentov a informacii, z ktorych moéze uzivatel cerpat, tak dobrovolné
darovanie dat bude poskytovanu siet vylepsovat a tym si uzivatel moze zjednodusit ziska-
vanie zdrojov.

Nedobrovolna tloha

Riesenie rozpoznania a zjednoznac¢novania pomenovanych entit pouzitim pocitaca je ne-
presné. Robi to problém rozpoznania a zjednoznac¢novania pomenovanych entit podobny
konverzii obrazku na text alebo identifikacii objektov na obrazku. Problémy konverzie ob-
razku na text a identifikdcie objektov na obrazku sa pouzivaji na rozliSovanie medzi ¢lo-
vekom alebo strojom a zaroven zbieraju data. Problém rozpoznania a zjednoznacnovania
pomenovanych entit by malo ist pouzit podobnym spdsobom.

Problém musi byt jednoduchy pre cloveka a zlozity pre stroj. Nemalo by byt mozné
niahodou odhadnut spravny vysledok. Zaroven musia byt ziskané informéacie na zvic¢senie
alebo vylepsenie vyhodnocovacej sady.

Pomenovand entita musi byt rozsirend o popis, ktory poskytne dost informacii na jej
rozliSenie. Nemalo by byt potrebné vyhladavat dalsie informéacie o pomenovanej entite.
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Aby sa spravny vysledok nedal ndhodou odhadnut, tak nemdze byt vyberany jeden
vysledok z viacerych moznosti. Na zhorsenie rozpoznavania strojom sa da text previest
na obrazok so zasumenim. Takto vytvoreny obrazok sa bude strojom fazko rozpoznéavat
a znemozni odhadovanie podporované algoritmom na rozpoznanie a zjednoznacnovanie po-
menovanych entit.

Problém sa da stavat dvoma spdsobmi:

e K textu priradif pomenovanad entitu. Pomenovani entitu bude potrebné vybrat z moz-
nosti. Tato metdda je nachylnd na nahodné vyberanie, a preto ju bude potrebné vyko-
nat niekolko krat. Uloha by mohla mat styri priklady so znamymi rieSeniami a jeden
bez znameho riesenia.

e K pomenovanej entite priradit texty. V tlohe bude iba jedna pomenovana entita. Bude
prezentovanych niekolko textov. Uzivatel musi vybrat, ktoré texty patria k pomenova-
nej entite. Pri niektorych textoch je zndme ze patria k pomenovanej entite, pri inych
textoch je zname Ze nepatria k pomenovanej entite a pri jednom alebo dvoch textoch
je prislusnost k pomenovanej entite neznama. Problém bude vybrat mnozstvo textu,
ktoré bude uzivatelovi zobrazené. Pri prilis velkom mnozstve textu sa moze zmestit
na obrazovku iba jeden text. Tato metdéda je odolnejsia proti ndhodnému vyberaniu.

Pri pokuse o vytvoreni rozpoznavania medzi ¢lovekom a strojom pouzitim rozpoznava-
nia a zjednoznacnovania pomenovanych entit som nasiel problémy, ktoré ho robia nevhodné
na praktické pouzitie pri rozpoznavani medzi ¢lovekom a strojom. Pri porovnani s rozpoz-
navanim objektov na obrazku sa daju jednoducho rozpoznaf.

e Clovek ¢ita text sekvenéne slovo po slove a text po texte. Na to aby sa dalo spolahnit
na rozpoznanie medzi ¢lovekom a strojom pomocou rozpoznavania a zjednoznacnova-
nia pomenovanych entit je potrebné viacero textov. Citanie prezentovanych textov aj
s ich porozumenim méze zabrat dve mintty az pit mintt. Clovek rozpoznéva obrazky
paralelne. Hladanie objektu na obrazku je ovela rychlejsie ako ¢itanie textu. Rozpoz-
navanie obrazkov pouzitych pri takychto aplikacidch trva menej ako jednu mindtu.
Toto pravidlo neplati pre vSetky obrazky. Existuju hry, kde ¢lovek hladd na obrazku
objekt. Takéto hry moézu trvat niekolko minit a v niektorych zlozitejsich pripadoch
aj hodin.

o Text dokaze zaberat viac priestoru nez si ¢lovek nez sa da predpokladat. Pri dosta-
tocnej velkosti pisma sa nemusia vSetky texty zmestit na mali obrazovku. Obrazky
dokazu mat oproti textom vacsiu hustotu informacii, a preto sa dokazu zmestit na
mensiu plochu nez ekvivalentné mnozstvo textu.

Vytvaranie krizoviek a osemsmeroviek

Krizovky a osemsmerovky st hry, ktoré pouzivaju prirodzeny jazyk. Na vytvorenie krizoviek
a osemsmeroviek je potrebny slovnik slov a k nim priradené prvky podla ktorych sa daju
identifikovat. Slova v slovniku mé6zu byt validné mena pomenovanych entit a k nim priradeny
identifikator ich moéze jednoznacne priradovat k pomenovanej entite. Konstrukcia slovnika
moze byt vytvorena tak aby umoznovala vyhladanie pomenovanych entit a ich validnych
mien. Slovnik by mohol byt tvoreny na styl Wikipédie. Dostupny pre kazdého uzivatela
a ktokolvek by mohol pridavat nové slova alebo slova hodnotit ako nekvalitné.

Ako zékladny prvok slovnika by mohla byt jednoznac¢na entita. K jednoznacnej entite
sa budu viazat identifikdtory a validné menda, ktoré ju moézu reprezentovat v krizovke,
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osemsmerovke alebo texte. V pripade krizovky identifikator bude kratky popis. V pripade
osemsmerovky identifikator mdze byt obrazok. V krizovke a obcas aj v osemsmerovke sa
mozu vyskytovat aj slova, ktoré nie st entity. Napriklad slovesa alebo spojky.

Cast slovnika moze byt napojend na Wikidata'. Wikidata obsahuje data o entitach.
Entity st jednoznacné a zaroven obsahuje aj kratky popis entity a pri niektorych obsahuje
aj obrazok. Neobsahuje slovesa alebo spojky. Zdrojov pouzitého slovnika moze byt viac.
Entity moze byt ziskané z Wikidata. Slovesd a spojky z inej databaze.

Na vytvorenie vyhodnocovacej sady je potrebné rozliSovat medzi pomenovanymi enti-
tami a entitami bez mien. Na to by bolo potrebné entity zaradif do kategérii. Kategorie
mozu byt pouzitelné na anotovanie pomenovanych entit vo vyhodnocovacej sade. Aj pri
tvorbe vyhodnocovacej sady sa pomenované entity mozu delif na osoby, miesta alebo tech-
nolégie.

5.3 Hra pouzivajica vyhodnocovaciu sadu

Na podporu tvorby vyhodnocovacej sady bola vytvorena hra. Pri tvorbe vyhodnocovacej
sady nie je problém ze je vyhodnocovacia sada mald, a preto nie je potrebné pomocou
Crowdsourcingu pridavat priklady na rozpoznavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych
entit do vyhodnocovacej sady. Problém je zZe vyhodnocovacia sada obsahuje prvky, ktoré by
v nej byt nemali. Cielom Crowdsourcingu je vycistif vyhodnocovaciu sadu od nevhodnych
prvkov, a preto vytvorena hrabude hodnotit prvky vyhodnocovacej sady a podla hodnotenia
prvkov bude mozné najst prvky nevhodné do vyhodnocovacej sady. Na ohodnotenie prvku
vyhodnocovacej sady je potrebné aby sa ¢lovek pokusil rozpoznat a zjednoznacnenif prvok.

Hra bude modelovat ako sitaz medzi viacerymi hra¢mi. Hrac¢i budd musief rozpoz-
nat a zjednoznacnit prvok vyhodnocovacej sady. Ak prvok vyhodnocovacej sady rozpozna
spravne, tak bude odmeneny. Ak prvok vyhodnocovacej sady rozpozna nespravne, tak bude
odmenu nedostane alebo bude potrestany. Dobré rozpoznavanie a zjednoznac¢novanie po-
menovanych entit d4 hracovi vyhodu nad ostatnymi hra¢mi a zvysi jeho Sance na vyhru.

Pri mojej vyhodnocovacej sade pri rozpoznavani a zjednoznac¢novani pomenovanych en-
tit ide o priradenie odkazu s kontextom k clanku Wikipédie. Odkaz s kontextom je re-
prezentovany ako karta, kde odkaz je $pecidlne oznaceny vyznaceny. Clanok Wikipédie
je reprezentovany URL. URL na ¢lanok Wikipédie nestaci na rozpoznévanie a zjednoz-
nacnovanie pomenovanych entit nestacéi a je rozsirend o popis pomenovanej entity ziskany
z Wikipédie. Popisy vSetkych URL sa nezmestia naraz na obrazovku, a preto sa zobrazi
v na to urcenej casti obrazovky popis URL ¢lanku nad ktorou presla mys.

URL na ¢lanky Wikipédie st v tabulke, ktord je umiestnena v centre obrazovky. Tabulka
s URL na c¢lanky Wikipédie bude zdielana pre vSetkych hracov. Hra ma limitovany pocet
kariet, ktoré sa skladaji z odkazov s kontextom. Kazdy hra¢ ma vlastnt ruku kariet, ktora
im je na zaciatku hry priradena. Hra¢ ma karty zobrazené na spodnej casti obrazovky.
Cielom hraca je zbavit sa kariet vo svojej ruke. Prvy hrac¢, ktory sa zbavi vsetkych svojich
kariet, hru vyhra a tym ju ukonci pre vsetkych hracov.

Hraci sa striedaji postupne do kruhu striedaji v tahoch. Ked je hra¢ na tahu mé dve
moznosti:

e Hrac sa mdze z tabulky vybrat jeden clankov Wikipédie. Ak hra¢ vlastni karty, ktoré
patria k vybranému clanku Wikipédie, tak budt z jeho ruky odstranené. Ak hrac¢ nema
ani jednu kartu v ruke, ktora patri vybranému ¢lanku, tak mu ako penalta pribudne

Lwww.wikidata.org
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jedna este hracovi nepriradena karta. Vybrat jeden z ¢lankov Wikipédie je jedina
moznost ako si hra¢ méze zmensit pocet kariet v ruke, ale zaroven hrac riskuje ziskanie
karty. Rozpoznéavanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit zvic¢suje Sancu ze hrac
sa karty zbavi a novi kartu neziska.

e Hra¢ moze zahodif kartu. Predpokladam Ze vyhodnocovacia sada nie je perfektna
a obsahuje prvky, ktoré sa nedaji rozpoznat a zjednoznacnit. Zahodenim karty sa hrac
dokéaze zbavit vybranej karty, ale namiesto nej dostane novia kartu. Nezmeni sa pocet
kariet v hracovej ruke, a preto sa hrac¢ ne nepriblizi blizsie k vitazstvu. Karta sa neda
zahodit ked uz nie si1 volné karty na priradenie, ale vtedy aj ked si hra¢ odhadne ¢lanok
Wikipédie a nebol odhadnuty spravne novi kartu nedostane, pretoze nie st volné
karty na priradenie. Zahodenie karty je zaujimavé z pohladu Crowdsourcingu, pretoze
uzivatel oznacil kartu na dostatozne zli Ze sa neoplati rozpoznat a zjednoznacnit a tym
riskovat potiahnutie novej karty.

Hrac¢ ma dve strategické moznosti s troma moznymi vysledkami a pre Crowdsourcing sa
zaznamenavaju tri parametre pre kazdy prvok. Kolko krat bol prvok spravne rozpoznany
a zjednoznacneny, kolko krat bol nespravne rozpoznany a zjednoznac¢neny a kolko krat bola
reprezentujica prvok zahoden4.

e Ak mé prvok vyhodnocovacej sady vela spravnych rozpoznani a zjednoznacneni, tak
sa da predpokladat Ze je lahko rozpoznatelny a zjednoznacnitelny. Napriklad text: it
is driven directly from the engine’s crankshaft via a belt or, in a two-stroke diesel
engine, by spur” kde ,belt“ je odkaz na en.wikipedia.org/wiki/Belt_ (mechanical)

e Ak m& prvok vyhodnocovacej sady vela nespravnych rozpoznani a zjednoznacneni,
tak sa da predpokladat ze sa tazko rozpoznava a zjednoznacnuje alebo je v nom
chyba. Napriklad text: ,contract to cover a particular planned event such as a wed-
ding or graduation, or to illustrate an advertisement.“ kde ,wedding“ je odkaz na
en.wikipedia.org/wiki/Wedding_ photography

e Ak mé prvok vyhodnocovacej sady zahodenia, tak sa dé predpokladat Zze v nom moze
byt chyba alebo je v cudzom jazyku. Napriklad text: , Tina Turner in comeback-levyn
nimibiisin 1980-luvun puolessa vélissd, sain siitd Dire Straits-vibat. Syy tdhan selkeni,
kun kévi ilmi, etté kappale ei“ kde ,Dire Straits“ je odkaz na en.wikipedia.com/wiki/
Dire Straits
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Kapitola 6

Aplikovanie vyhodnocovacej sady

Na zhodnotenie a testovanie vyhodnocovacej sady je najlepsie sa ju pokusit pouzit. Sle-
dovanim vysledkov programov na rozpoznanie a zjednoznacnenie pomenovanych entit sa
daju skiimat vlastnosti vyhodnocovacej sady, ale daju sa skiimat aj vlastnosti programu na
rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit.

Spojazdnif programy na rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit je zlo-
zité. Na vacsinu algoritmov, ktoré riesia rozpoznévanie a zjednoznacnovanie pomenovanych
entit, je potrebna Specializovand databéza. Ak sa jedna iba o rozpoznévanie a zjednoznac-
novanie pomenovanych entit tykajicich sa malého mnozstva tém, tak potrebna databaza
nemusi byt velka, ale vytvorena databaza je vSeobecnd, a preto je databaza potrebna na
rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie velka. Poktisal som sa spojazdnit program na rozpozna-
vanie a zjednoznachovanie pomenovanych entit DeepType'. Na jeho spojazdnenie beznym
spésobom je potrebné miniméalne jeden terabajt volného miesta na disku, ale tolko nemam.
DeepType sa da spojazdnit manualne iba s pafsto gigabajtmi volného miesta na disku, ale
trva to ovela dlhsie. Zaroven spojazdnenie DeepType nie je Setrné ani na RAM pamét. Pri
spracovani dat na vytvorenie databéze, podla ktorej sa bude rozhodovat pri rozpoznévani
a zjednoznacnovani pomenovanych entit, potrebuje Sestnast az dvadsat gigabajtov RAM pa-
méte, ale tolko nemam. To sa d& obist rozsirenim RAM paméte o miesto na pevnom disku,
ale po Siestich dnoch neustaleho zapisovania do disku a ¢itania z disku disk vydal ¢udny
zvuk a spracovanie zmrzlo. Aj ked je databédza hotova, tak vyhladdvanie v nej trva dlho.
Uz chéapem preco v niektorych sitaziach tykajicich sa rozpoznavania a zjednoznacnovania
pomenovanych entit dodavaju organizatori zvlast sadu na ucenie programov.

6.1 Semantic Enrichment Component

Semantic Enrichment Component” je jeden z projektov vyskumnej skupiny KNOT. Seman-
tic Enrichment Component (zkrdcené SEC) poskytuje sluzby pre sémantické obohatenie
textu[4]. Jedna z poskytovanych sluzieb je rozpoznavanie a zjednoznacniovanie pomenova-
nych entit. Vdaka pristupu na servery vyskumnej skupiny KNOT som sa nemusel pokusit
spojazdnit databazu pre fungovanie Semantic Enrichment Component, ale vSetky potrebné
prvky uz boli pripravené na jednom z vyskumnych serverov. Nevyhoda bola nemoznost
editovat programy patriace Semantic Enrichment Component a tym ich pripravit na spra-
covanie mnou vytvorenej vyhodnocovacej sady. Semantic Enrichment Component na roz-

Thttps://github.com/openai/deeptype
2http:/ /sec.fit.vutbr.cz/sec_ cs.html
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poznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit pouziva Python skript. Na pouzitie
Semantic Enrichment Component som vytvoril vlastny Python skript, ktory pouziva Python
skript Semantic Enrichment Component ako kniznicu. V mnou vytvorenom Python skripte
som schopny volat funkciu zo skriptu Semantic Enrichment Component, ktorda rozpozna
a zjednoznacni zadany text, a zaroven jednoducho nastavit parametre pre rozpoznévanie
a zjednoznacnovanie pomenovanych entit. Skript na rozpoznavanie a zjednoznacnovanie po-
menovanych entit bol nastaveny tak aby vratil viacero ohodnotenych pomenovanych entit
namiesto jednej najlepsej pomenovanej entity. Vysledky rozpoznavania a zjednoznacnovania
sa porovnaju s ocakiavanim vysledkom, a tym sa zisti miera tspesnosti. Pri kontextovom
rozpoznavani a zjednozanc¢novani pomenovanych entit pouzitim Semantic Enrichment Com-
ponent rozpoznavam tri vlastnosti:

e Prvok vyhodnocovacej sady bol tspesne extrahovany. Algoritmus na rozpoznavanie
a zjednoznacnovanie pomenovanych entit dostane cely text, z ktorého musi extraho-
vat, rozpoznat a nasledne zjednoznacnit pomenovani entitu. Neméa odkaz na pomeno-
vanu entitu predom oznaceny. Extrahovanie prvku vyhodnocovacej sady sa povazuje
za uspesné ked algoritmus na rozpoznavanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit
vrati aspon jednu entitu asociovant na presny text odkazu. Znamena to ze textom od-
kazu oc¢akaval pomenovanu entitu a to sa povazuje za Uspesnu extrakciu pomenovanej
entity.

e Prvok vyhodnocovacej sady bol ispesne rozpoznany. Algoritmus na rozpoznanie a zjed-
noznacnovanie pomenovanych entit je nastaveny tak aby vratil zoznam ohodnote-
nych entit. Zoznam entit sa v rozpoznavani a zjednoznacnovani pomenovanych entit
vola zoznam kandiddtnych entit. Ak sa ocakdvand pomenovana entita nachadza v zo-
zname kandidatnych entit, tak sa rozpoznanie prvku vyhodnocovacej sady povazuje
za uspesné. Pri rozpoznani prvku vyhodnocovacej sady nezélezi na ohodnoteni pome-
novanych entit.

e Prvok vyhodnocovacej sady bol tispesne zjednoznacneny. Na to aby bol prvok vyhod-
nocovacej sady uspesne zjednoznacneny musi byt ispesne rozpoznany. Algoritmus na
rozpoznanie a zjednoznac¢novanie pomenovanych entit vracia zoznam ohodnotenych
entit. Pomenovand entita s najvic¢sim ohodnotenim z kandidatnych entit je zjednoz-
nacnend entita. Ak je zjednoznaciiend entita rovnaka ako ocakdvania entita, tak je
prvok vyhodnocovacej sady tspesne zjednoznacneny.

Semantic Enrichment Component zaroven obsahuje aj popularitu entity, a preto sa da
pouzit aj zjednoznacénovanie bez kontextu. Na zjednoznac¢novanie bez kontextu staci iba text
odkazu. Na text odkazu vrati zoznam kandiddtnych pomenovanych entit zoradeny podla
popularity pomenovanych entit. Dolezité je poradie ocakavanej entity v zozname kandi-
détnych pomenovanych entit, ak ocakavana entita v zozname kandidatnych pomenovanych
entit je. Ak je ocakavanej entity v zozname kandidatnych pomenovanych entit, tak o nej
Semantic Enrichment Component vie a nie len Ze ju mé v databaze, ale zdroven rozpoznava
jej odkaz v prvku vyhodnocovacej sady ako validné meno oCakavanej pomenovanej entity
v prvku vyhodnocovacej sady.

7 vysledkov sa da zistif Ze zjednoznacnenie bez kontextu ma lepsiu tspesnost ako zjed-
noznacnenie s kontextom. To mo6ze byt sposobené viacerymi faktormi. Jeden z nich mdze
byt nespravna extrakcia pomenovanej entity. Rozpoznavanie a zjednoznac¢nenie s kontextom
si musi odkaz na pomenovant entitu extrahovat sdm, ale rozpoznévanie a zjednoznacénenie
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Pocet Bez kontextu S kontextom

Kategoria prvkov | Rozpoz- | Zjednoz- Rozpoz- | Zjednoz-
niavanie | nacériovanie| ndvanie | naciovanie

Vsetky 3612511 | 37.51% 26.94% 32.39% 14.73%
Other 2034327 | 2.76% 2.19% 2.43% 1.67%
location 676735 77.68% 48.63% 78.85% 33.21%
person 330750 81.39% 65.16% 76.28% 35.02%
nationality location 176184 95.52% 70.55% 90.2% 38.93%
artist 126265 90.85% 76.0% 88.36% 41.77%
mythology 73543 | 83.01% | 79.49% | 0.0% | 0.0%
event 56053 79.51% 72.92% 0.0% 0.0%
visual art medium 36400 60.62% | 57.65% 23.48% | 22.34%
mythology person 14984 | 90.98% | 15.890% | 67.76% | 35.32%
event location 11969 94.68% | 84.8% 5.48% 4.34%
artist mythology 8622 95.07% | 4.6% 92.1% 21.9%
location museum 5232 92.16% | 14.68% 73.83% | 33.41%
art_ period__movement 5208 92.09% | 88.82% 85.77% | 85.23%
artist group 4831 98.68% | 16.21% 94.02% | 46.24%
location mythology 4826 90.97% | 22.92% 65.81% | 34.98%
artist person 4535 86.53% 63.02% 86.62% 27.92%
location person 4405 80.95% | 64.49% 77.57% | 47.83%
artwork 3096 88.28% 74.97% 20.41% 13.7%
nationality location person 2643 60.76% | 5.22% 58.08% | 8.1%
group 2566 60.56% 60.13% 0.0% 0.0%
location visual art medium | 2504 74.16% | 13.34% 79.87% | 47.68%
visual art form 2455 60.73% | 60.73% 17.6% 17.6%
group person 2295 98.34% | 6.67% 95.12% | 28.19%
event nationality location 2102 97.57% | 96.76% 0.0% 0.0%
artist location 1955 90.64% 70.49% 76.42% 61.59%
visual _art_ genre 1930 67.56% | 58.81% 15.28% | 13.21%
museum 1117 76.9% 69.56% 0.0% 0.0%
visual art form 1038 91.04% | 0.87% 4.91% 0.19%
visual art medium
artwork location 1028 94.26% | 38.23% 36.28% | 33.56%

Tabulka 6.1: Tabulka tispesnosti Semantic Enrichment Component na mnou vytvorenej vy-
hodnocovacej sade. Obsahuje tispesnost pre bez kontextové aj kontextové riesenie. Kategérie
pod 1000 prvkov nie su zobrazené.
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Vsetky | Netspesna | Netspesné | Neuspesné | Pozitivne

Kategéria prvky Extrakcia | Rozpoz- Zjednoz- Zjednoz-
nanie nac¢nenie nac¢nenie

Vsetky 3612511 | 6.3% 1.41% 10.41% 3.18%
Other 2034327 | 0.36% 0.05% 0.61% 0.32%
location 676735 | 6.85% 2.03% 21.87% 8.37%
person 330750 6.39% 2.72% 30.51% 4.06%
location nationality 176184 | 6.42% 0.07% 37.5% 10.46%
artist 126265 5.93% 0.82% 34.26% 2.93%
mythology 78543 68.63% 19.35% 0.0% 0.0%
event 56053 71.11% 8.38% 0.0% 0.0%
visual art medium 36400 37.5% 0.21% 1.05% 0.11%
mythology person 14984 17.32% 7.7% 2. 7% 31.68%
location event 11969 80.86% 9.35% 0.0% 4.33%
mythology artist 8622 | 4.98% 0.23% 3.42% 20.78%
location museum 5232 14.18% 5.47% 8.77% 32.45%
art_ period_movement 5208 8.39% 2.28% 0.0% 0.52%
group artist 4831 5.88% 0.48% 8.88% 39.93%
mythology location 4826 22.71% 6.05% 2.53% 33.73%
person artist 4535 5.8% 1.21% 37.51% 4.5%
location person 4405 5.15% 5.02% 17.8% 3.56%
artwork 3096 50.71% 17.83% 5.91% 1.26%
location person nationality 2643 3.82% 0.3% 1.21% 4.39%
group 9566 | 54.25% | 6.27% 0.0% 0.0%
visual art medium location | 2504 8.67% 1.6% 4.43% 39.14%
visual art form 2455 41.34% 2.85% 0.0% 0.0%
person group 2295 3.97% 0.78% 4.97% 26.97%
location event nationality 2102 81.59% 15.89% 0.0% 0.0%
location artist 1955 14.27% 3.63% 9.77% 4.5%
visual _art_ genre 1930 53.94% 0.05% 2.02% 1.5%
museum 1117 40.02% 36.88% 0.0% 0.0%
visual art form 1038 86.51% 0.1% 0.0% 0.1%
visual _art__medium
artwork location 1028 42.51% 17.51% 0.0% 32.3%

Tabulka 6.2: Tabulka analyzuje rozdiel medzi kontextovym a bez kontextovym Semantic

Enrichment Component. Stipce st podrobnejsie vysvetlené v texte.
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bez kontextu dostane iba odkaz na pomenovanu entitu (Tabulka 6.2 stipec netispesnd ex-
trakcia). Druhy faktor moéze byt nespravne rozpoznanie pomenovanej entity. Dobry systém
na rozpoznavanie sa snazi ziskaf pre zjednoznacnovanie ¢o najmensi zoznam kandidatnych
pomenovanych entit. Pri snahe o ¢o ulahCenie price prezjednoznacnovanie moéze vypus-
tit spravnu pomenovanu entitu zo zoznamu kandiddtnych pomenovanych entit (Tabulka
6.2 Stipec neispesné rozpoznanie). Kontext by mal spresnit zjednoznaénenie pomenova-
nej entity, ale najpopularnejsia pomenovand entita sa bude vyskytovat castejsie ako menej
popularne pomenované entity. Kontext moze zlepsit zlepsit zjednoznacCnenie, ak je menej
populdrna entita spravne vybrand ako (Tabulka 6.2 stlpec pozitivne zjednoznacnenie), ale
kontext moéze zhorsit zjednoznacnenie, ak nie je najpopularnejSia entita spravne vybrand
(Tabulka 6.2 stipec pozitivne zjednoznaénenie).

Na vysledky mé najvacsi vplyv kontextové zjednoznacnovanie. Kontextové zjednoznac-
novanie mé horsie vysledky ako zjednoznacénovanie podla popularity. Druhy najvacsi vplyv
ma extrakcia. Identifikovat odkaz na pomenovani entitu v texte je ako hladat ihlu v kope
sena, ale podobnost medzi textom a odkazom je vac¢sia ako podobnost medzi ihlou a senom,
a preto je to skor ako hladat drevent ihlu v kope sena.

Kategorizacia pomenovanych entit

Semantic Enrichment Component obsahuje aj kategérie pre pomenované entity. Priklad
kategérii si napriklad: osoba, miesto alebo udalost. Pomenovand entita moéze byt v dvoch
kategériach naraz. Pomenované entity v kategoérii umelec st takmer vzdy aj v kategorii
osoba. Ak méa pomenovand entita kategoériu, tak sa zvysuje dévera v dani pomenovanu
entitu. Nepritomnost kategorie déveru neznizi, pretoze databaza pre Semantic Enrichment
Component nie je uplnd. Ak pomenovand entita nemd kategériu, tak neznamena ze k nie-
ktorej kategorii nepatri. Na zlepSenie kategorizovania pomenovanych entit je vhodné pouzit
viacero zdrojov dat.

Pretoze pomenované entity st zaroven aj ¢lanky z Wikipédie, ¢lanky z Wikipédie mozu
byt pouzité na ziskanie kategorii. Kazdy ¢lanok z Wikipédie mé kategoérie, do ktorych je
priradeny. Problém je v tom ze dané kategérie st vytvorené aby boli pouzité clovekom
a nie si velmi dobré na strojové pouzitie. To Ze je pomenovana entita v nejakej kategérii
neznamend ze ¢lanok Wikipédie je v tej istej kategorii, ale vac¢sinou sa nachadza v niektorej
podkategérii kategérie pomenovanej entity. Namiesto hladania jednej kategérie ¢lanku Wi-
kipédie sa moze hladat viac nez sto kategérii, ktoré si podkategoérie vyhladavanej kategérie.
Problém nastane ked nie vSetky podkategérie niektorej kategérie sa daju stale povazovat za
dant kategériu. Na pouzitie kategorii ¢lankov Wikipédie je potrebné rucné vetovanie viac
ako tisic kategoOrii.

Na strojové pracu s datami z Wikipédie bola vytvorena stranka Wikidata. Stanka Wi-
kidata je tvorend ako Wikipédia priatelskd na strojové spracovanie. Zo stranky Wikidata
sa kategérie ziskavaju jednoduchsie ako zo stranky Wikipédie, ale jednoduchsie neznamené
jednoduché. Entity Wikidata maji stile problém z hladanim podkategorii, ale uz nie pri
vsetkych kategériach. Kategoria osoba je naozaj pritomna u vSetkych osobach, ale kategéria
u vsetkych miest nie je. U kategorii miesto je stile problém s hladanim podkategérii, ale
oproti kategoriam Wikipédie je stranka Wikidata konzistentnejsia a spojazdnit Wikidata na
doplnenie kategorizovania pomocou Semantic Enrichment Component je mozné. Aj ked je
kategorizacia pouzitim stranky Wikidata moznéa nie je sicastou diplomovej prace a pouziva
sa iba kategorizacia pomocou Semantic Enrichment Component.
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Kategoriziciou sa zvysuje dovera v pomenovani entitu, a tym zaroven aj na prvok
vyhodnocovacej sady obsahujtici danii pomenovant entitu. Na zvysovanie dovery prvku
vyhodnocovacej sady je pouzity aj Crowdsourcing. Z pohladu vylepSovania vyhodnocovacej
sady je povazujem Crowdsourcing lepsi ako kategorizacia pomenovanych entit.

6.2 LingPipe

LingPipe je nastroj na spracovanie prirodzeného jazyka pouzitim vypoctovej
lingvistiky. LingPipe mo6ze byt pouzity na tlohy ako:

e Niéjst mend Tudi, organizécii a miest v novinovych ¢lankoch.
e Automaticky klasifikovat vysledky vyhladavania z Twittru do kategorii.
e Overit pravopis slov v texte a odporucit spravne slova.

Jednou z funkcii systému LingPipe je rozpoznavanie a zjednoznacnovanie
pomenovanych entit. LingPipe v skutoc¢nosti poskytuje viacero algoritmov na
rozpoznéavanie a zjednoznacnovanie pomenovanych entit. Tri algoritmov z Ling-
Pipe st vSeobecné a dokazu byt trénované:

e CharLmHmmChunker: je zalozeny na preformovani davkovania ako prob-
1ém oznacovania (trochu bohatsi a senzitivnejsi na kontext ako standardny
interné BIO kdédovanie). Model znakového jazyka HMM si potom poradi
s anotovanim, pouzitim modelu znakového jazyka pre kazd anotaciu (stav)
v HMM s modelom maximélnej pravdepodobnosti bigramu. Davkovaé¢ do-
kéze dodat prvy najlepsi vysledok, n-najlepsich vysledkov alebo ohodno-
tené vysledky. Davkova¢ CharLmHmmChunker je najjednoduchsi ale naj-
menej presny s davkovacov. Je velmi rychly ak je zapnuty caching. Zarovan
ma dobré vyvolanie kandidatnych entit a dostato¢ne presné ohodnotenie
kandidétnych entit.

e CharLmRescoringChunker: je najpresnejsi, ale zaroven najpomalsi. Pou-
ziva CharLmHmmChunker na vygenerovanie hypotéz, ktorym zmeni skére
na zaklade longer-distance modelu znakového jazyka. CharLmRescoring-
Chunker je velmi pomaly, hlavne ked meni skére velkym listom n-najlepsich
vysledkov. Zaroven dokaze upravovat hodnotenie vysledkov predpoklada-
nim doévery pomocou zoznamu n-najlepsich vysledkov, ale predpokladané
hodnota je zavisla na modelu znakového jazyka.

e TokenShapeChunker: je LingPipe 1.0 davkovat prerobeny na LingPipe 2.0
rozhrania. Bezi s generativnym modelom spolu s predpovedanim dalSieho
zetonu zalozenom na znacke predchadzajicich dvoch Zeténoch a predché-
dzajucej znacke. Nezname slova st nahradené s prvkami zalozenymi na
instancii TokenCategorizer. TokenShapeChunker musi byt trénovany pou-
zitim triedy TrainTokenShapeChunker. Je velmi rychly, ale poskytuje iba
prvy najlepsi vystup. Presnost TokenShapeChunker je vacsinou uprostred
medzi CharLmHmmChunker a CharLmRescoringChunker.

Prelozené z [1] a [2]

LingPipe ma uz naucené testovacie priklady na datovych saddch MUC 6 Corpus (no-
viny), GeneTag Corpus (biomedicina) a Genia Corpus (biomedicina). Ziadna z uz nauéenych
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sad nie je vhodna na riesenie mnou vytvorenej vyhodnocovacej sady. Mnou vytvorend vy-
hodnocovacia sada obsahuje vSeobecné data, a preto biomedicinske sady GeneTag Corpus
a Genia Corpus nie st vhodné na riesenie mojej vyhodnocovacej sady. Sada MUC 6 Corpus
by mohla byt dost vseobecna, ale iba kategorizuje odkazy na pomenované entity namiesto
priradenia odkazu na pomenovani entitu ¢lanku z Wikipédie. Na to aby bol LingPipe po-
uzitelny na mnou vytvorend vyhodnocovaciu sadu musim davkovace naucit.

LingPipe musim najskér naucit na nejakych datach pred tym nez sa da rozpoznavat
a zjednoznacnovat. LingPipe mézem ucit na mojej vyhodnocovacej sade pred tym nez ho
na tej istej sade pouzijem. LingPipe sa neda ucif na celej vyhodnocovacej sade, pretoze je
prilis velka. Je potrebné ziskat mali a zaroven reprezentativnu c¢ast vyhodnocovacej sady,
ale to je dost zlozité. Netreba pouzit jeden davkova¢ na celt vyhodnocovaciu sadu, ale
vyhodnocovacia sada sa da rozdelit na mensie celky, ktoré budi mat vlastny ddvkovac. Celky
je najlepsie rozdelit podla objektu rozpoznavania. Davkovac¢ jedného celku bude naucéeny na
rozpoznéavanie jedného odkazu, napriklad ddvkova¢ bude nauceny na odkazy ,,John Smith“
a prave tie odkazy bude rozpoznavat a zjednoznacnovat. Vdaka rozdelenie vyhodnocovacej
sady podla odkazov bude rozpoznanie a zjednoznacnenie rychlejsie a zaroven bude mat
velmi dobru Sancu rozpoznat a zjednoznacnif pomenovanu entitu. Aj ked bude rozpoznanie
a zjednoznacnenie rychlejsie stadle moze trvat viac nez niekolko tyzdnov az mesiac, a preto
nie je vyhodnotenie LingPipe uskuto¢nené na celej vyhodnocovacej sade.

Uplné vyhodnotenie preslo véas na 977996 prvkoch. CharLmHmmChunker tispesne roz-
poznal a zjednoznacnil 962639 (98.42%) prvkov, CharLmRescoringChunker tspesne roz-
poznal a zjednoznacnil 455501 (46.57%) prvkov a TokenShapeChunker tspesne rozpoznal
a zjednoznac¢nil 455501 (46.57%) prvkov. Déavkova¢ CharLmHmmChunker mé najlepsie
skore, aj napriek tomu zZe je najjednoduchsi. Méze to byt sposobené tym zZe je testovany na
rovnakych datach ako je trénovany. Ak sa ddvkovace CharLmRescoringChunker a TokenS-
hapeChunker snazia o lepsiu generalizaciu, tak budi mat pri situdcii, kde st testované na
rovnakych datach ako st trénované, maji horsie skore.
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Kapitola 7

Vyhodnocovacie sady

Mnou vytvorend vyhodnocovacia sada obsahuje pomenovani entitu ako odkaz na c¢lanok
Wikipédie a text, ktory je rozdeleny na odkaz, kontext pred odkazom a kontext za odka-
zom. Tato kapitola sa zaobera dal$imi vyhodnocovacimi sadami, ktoré sa daja pouzit na
rozpoznanie a zjednoznac¢nenie pomenovanych entit.

Mnou vytvorena vyhodnocovacia sada mé 3612908 textov a 259521 pomenovanych entit,
ktoré sa zaujimaju o 145649 odkazov.

MedTag a GeneTag

MedTag obsahuje anotované data GeneTag a MedPost. Ide o projekt organizacie National
Center for Biotechnology Information. Projekt MedTag je podporovany vlddou Spojenych
Statov americkych. Vysledny software a databéza st volne dostupné na pouzitie verej-
nostou. Statna Kniznica pre Medicinu a V1dda Spojenych Statov Americkych neustanovili
ziadne obmedzenia na pouzitie a kopirovanie databaz MedTag. Statna Kniznica pre Medi-
cinu a V1ada Spojenych Statov Americkych nerudia za spolahlivost a presnost dat projektu
MedTag. [3]

GeneTag je vyhodnocovacia sada na rozpozndvanie a zjednoznac¢novanie génov a pro-
teinov. Vyhodnocovacia sada bola vytvorena automatizovanym anotovanim kombinovanym
s manudlnym opravovanim anotécii. Vyhodnocovacia sada GeneTag sa sklada z viet. Ku
kazdej vete aspon jedna anotéacia, ktord oznacuje hlavné meno génu alebo proteinu. Ak ma
veta viacero anotéacii, tak oznacuju alternativne mend génu alebo proteinu. Ak program na
rozpoznavanie a zjednoznacnovanie najde alternativne meno, tak moze dostat menej nodov
nez ked najde celé meno génu alebo proteinu. Vyhodnocovacia sada GenTag obsahuje 20000
rozdelend do $tyroch ¢asti. Cast na trénovanie obsahujtica 7500 viet, ¢ast na testovanie ob-
sahujtca 2500 viet, ¢ast prvé kolo obsahujtice 5000 viet a druhé kolo obsahujice 5000 viet.
[29]

e Vyhodnocovacia sada GeneTag je tematicky Specifickd a mnou vytvorena vyhodnoco-
vacia sada je vSeobecnd.

e Vyhodnocovacia sada GeneTag je ovela mensia ako mnou vytvorena vyhodnocovacia
sada.

e Vyhodnocovacia sada GeneTag je podrobnejsia ako mnou vytvorend sada.

e Vyhodnocovacia sada GeneTag je spolahlivejsia ako mnou vytvorend vyhodnocovacia
sada.
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CoNLL-2003

CoNLL-2003 je vyhodnocovacia sada rozpoznavanie a zjednoznacnovanie vseobecnych po-
menovanych entit. Obsahuje prvky vo dvoch jazykoch angli¢tina a nemcina. Anotacie dat
boli ziskané automatizovanym systémom podporenym manualnym opravenim c¢lovekom.
Vyhodnocovacia sada je rozdelend na tri Casti trénovacia sada obsahujica 14987 viet, vyvo-
jova sada obsahujtca 3068 viet a testovacia sada obsahujtca 3684 viet. Pomenované entity
st rozdelené do Styroch kategérii: miesto, organizicia, osoba a ostatné. Sada je ulozena
systémom, kde kazdé slovo alebo Specidlny znak je na samostatnom riadku. Kazdé slovo
mé priradené tri anotacie. Jedna urcuje typ slova (podstatné meno, sloveso, ...), druha
urcuje davkovi znacku a tretia urcuje ¢i slovo patri pomenovanej entite a jej kategériu. [30]

e Vyhodnocovacia sada CoNLL-2003 je vseobecna rovnako ako mnou vytvorend vyhod-
nocovacia sada.

e Vyhodnocovacia sada CoNLL-2003 je ovela mensia ako mnou vytvorend vyhodnoco-
vacia sada.

e Vyhodnocovacia sada CoNLL-2003 je podrobnejsia ako mnou vytvorena sada.

e Vyhodnocovacia sada CoNLL-2003 je na rozdiel od mnou vytvorenej vyhodnocovacej
sady neposkytuje odkazy na ¢lanky Wikipédie.

WNUT2017

Vyhodnocovacia sada WNUT2017 sa zaoberd nezvyc¢ajnymi pomenovanymi entitami. Ako
zdroje dat boli pouzité Twitter, Reddit, YouTube a StackExchange. Prvky vyhodnocovacej
sady s v anglictine. Pomenované entity st rozdelené do kategorii osoba, miesto, organiza-
cia, produkt, tvoriva praca (pieser, kniha, ... ) a skupina. Vyhodnocovacia sada WNUT2017
je rozdelena na dve casti vyvojova s 1008 dokumentmi a 835 pomenovanymi entitami a tes-
tovacia s 1287 dokumentmi a 1070 pomenovanymi entitami. Vo vyhodnocovacej sade je
kazdé slovo je na samostatnom riadku a pre kazdé slovo je jedna anotécia, ktord urcuje ¢i
slovo patri pomenovanej entite a jej kategoriu. [14]

e Vyhodnocovacia sada WNUT2017 je vSseobecné rovnako ako mnou vytvorena vyhod-
nocovacia sada.

e Vyhodnocovacia sada WNUT2017 je ovela mensia ako mnou vytvorena vyhodnoco-
vacia sada.

e Vyhodnocovacia sada WNUT2017 je zlozitd na rozpoznavanie a zjednoznacnovanie
pomenovanych entit.

e Vyhodnocovacia sada WNUT2017 je na rozdiel od mnou vytvorenej vyhodnocovacej
sady neposkytuje odkazy na ¢lanky Wikipédie.

26



Kapitola 8

Zaver

Praca sa zaoberd vytvorenim vyhodnocovacej sady pre pokrocilé problémy rozpoznania
a zjednoznacnovania pomenovanych entit. Ako zéklad na ziskanie dat pre vytvorenie vyhod-
nocovacej sady som pouzil projekt Wikilinks vyskumnej skupiny KNOT[5] a komprimovany
archiv internetu Common Crawl'.

Wikilinks som najskor aplikoval na Common Crawl a tym som ziskal odkazy na Wi-
kipédiu z redlnych webovych stranok. Z odkazov je najskor potrebné ziskat iba reprezen-
tativne odkazy. Za reprezentativny odkaz povazujem odkaz, ktory obsahuje aspon cast
mena pomenovanej entity. Z reprezentativnych odkazoch nasledovne ziskam relevantné od-
kazy. Relevantné odkazy st vhodné do pokrocilej vyhodnocovacej sady na rozpoznavanie
a vyhodnocovanie pomenovanych entit. Relevantné odkazy maji vhodny kontext na zjed-
noznacnovanie a o odkaz sa musia zaoberat aspon dve pomenované entity. Vdaka to ze sa
o odkaz zaujimaju aspon dve pomenované entity, algoritmy naucené na vyhodnocovacej
sade nemaju Uplnu uspesnost.

Vyhodnocovacia sada méa 3612908 textov a 259521 pomenovanych entit, ktoré sa zau-
jimaju o 145649 odkazov. Viac ako tri a pol miliéna prvkov robi vyhodnocovaciu sadu
extrémne velku, ale nie kazdy prvok vyhodnocovacej sady je kvalitny. Crowdsourcing je po-
trebny na vy¢istenie vyhodnocovacej sady od nekvalitnych prvkov, a preto som vytvoril hru,
ktora vyhodnocovaciu sadu poziva. Pri hrani hry st ziskavané informacie o prvkoch vyhod-
nocovacej sady. Zial nemal som dostatok uzivatelov na tiplné vyhodnotenie crowdsourcingu,
ale z vlastného testovania predpokladam jeho spravnu funkénost.

Vyhodnocovaciu sadu som testoval na dvoch systémoch a piatich algoritmoch. Dva sys-
témy st Semantic Enrichment Component a LingPipe. Zo Semantic Enrichment Component
som pouzil kontextovy a bez kontextovy algoritmus. Z LingPipe som pouzil tri algoritmy,
ktoré sa dokézu ucit na prikladoch. Z mojho testovania maji jednoduchsia algoritmy lepsiu
uspesnost ako komplikovanejsie algoritmy.

Thttps://commoncrawl.org/
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