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Abstrakt In this paper we describe the basics of named entity recogni-
tion and subscribe Stanford system for named entity recognition.

1 Uvod

V dnesnej dobe je oblast dolovania informécii z textu velmi ziadana. Named en-
tity recognition (dalej NER) je jednou z podoblasti dolovania informéci{ z textu.
Jej hlavou tlohou je klasifikdcia tzv. pomenovanych entit, nachadzajicich sa
v texte, do réznych tried. Prikladom tychto tried mézu byt: person, date, loca-
lization, organization a dalsie.

Na zdklade tejto klasifikiacie je mozné nasledne ur¢it o ¢om dany c¢lanok
pojednéva, alebo urcit, ¢i je postoj k danej pomenovanej entite negativny, alebo
pozitivny (napr. vdaka oblasti NER je teda mozné zistit, ¢i je firma hodnotend
v ¢lanku pozitivne alebo negativne).

Dalsia mozna oblast vyuzitia NER je oblast zaoberajiica sa zistenim od-
povede z textu na vopred zadani otdzku (question answering), pretoze prave
pomenovand entita (vystup NER) je najcastejSou odpovedou na vadsinu otazok.

2 Stanford named entity recognition

Stanford NER [1](tiez zndmy ako CRFClassifier) je systém vytvoreny na Stan-
fordskej univerzite, urceny na identifikovanie pomenovanych entit v texte a ich
klasifikacii. Systém je implementovany v jazyku Java a zdkladna verzia systému
rozoznava tri triedy PERSON, ORGANIZATION, LOCATION.

Stanford NER pozostava:

— Conditional Random Fields (CRF)
— VSeobecné vlastnosti textu
— Trénovacie data

2.1 Conditional Random Fields (CRFs)

Conditional Random Fields je statistickd metdoda, ktord sa ¢asto vyuziva v stro-
jovom uceni, kde je pouzivany na Struktirovani predikciu. Tato metdda je po-
uzivana na zakoédovanie relacii medzi slovami v texte. V NER je dolezita pri
urcovani triedy daného slova.
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CRFs je typ diskriminac¢ného grafického modelu. To znamend, Ze triedu danej
entity algoritmus urci na zaklade zistenych rozdielov medzi vstupmi.

V procese priradovania triedy skimanému slovu tato metéda neskima len
samotné slovo, ale aj kontext tohto slova a na zaklade okolitych slov a ich znaciek
(pokial st uz urcené), ktoré moézu ovplyvnit vysledok, prirad{ triedu.

Vo vysledku je teda tdto metdda presnejsia, ako ostatné HMM modely (vdaka
vplyvu kontextu na urcovanie triedy).

2.2 Vlastnosti slov

2.2.1 Vzhlad slova (wordshape)

Jednou z vlastnosti, ktoré ulahcuji rozhodovanie pri urcovani triedy je
vzhlad slova (word shape). Téato vlastnost slova sa kéduje pomocou troch skupin
znaciek. Kazdé velké pismeno je mapované na velké X, malé pismeno je mapo-
vané na malé x, ¢islo sa mapuje na malé d a symboly ako :, _, ., atd. sa mapuju
na samé seba.

Ak mé slovo dizku nanajvys 4 znaky potom je zobrazeny cely jeho word
shape. Napr. Ahoj -> Xxxx.

Avsak ak je slovo dlhsie ako 4 znaky, tak sa stred slova oznaci iba pomocou
mnoziny znaciek, ktoré reprezentuji toto zoskupenie. Napr. Variceclla—zoster ->
XX-XXX.

2.2.2 Kodbdovanie slov na triedy pomenovanych entit

Existuju dva typy kédovani a to IO kédovanie a IOB kdédovanie. Rozdiel
medzi tymito dvoma kédovaniami je v tom, Ze zatial ¢co IOB kédovanie rozlisuje
medzi entitou A a entitou B tej istej triedy, tak IO kédovanie vobec.

Pr. majme vetu: Fred showed Sue Mangqiu Huang’s ...

I0 koédovanie oznaci I0B kbédovanie

SUE -> PER Sue -> A\_PER
Mangqiu -> PER Mangqiu -> B\_PER
Huang’s -> PER Huang’s -> I\_PER //pokralovanie pre

B person

Pre Stanford NER je vSak vyuzivana IO namiesto IOB. Dévodom je, ze 1O je
rychlejsie (I0B obsahuje 2e+1 znadiek zatial ¢o 10 iba e+1 znadiek). A zaroven
situdcia aka bola prezentovand v priklade nenastava az tak casto, pretoze sa
zvacsa v kontexte pri sebe vyskytuja entity z réznych tried. Taktiez presnost IOB
klasifikatorov nie je tiplne stopercentna a teda by nas priklad dopadol nasledovne:

IOB kédovanie:
Sue -> A\_PER
Mangqiu -> I\_PER //pokralovanie pre B person
Huang’s -> I\_PER //pokralovanie pre B person
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2.3 Trénovacie data

Pre vytvorenie sekventného (spracovdava cely retazec) modelu pre NER potre-
bujeme reprezentativnu vzorku trénovacich dokumentov. To znamena, ze kazdé
slovo v trénovacej sade dat musi byt oznacené prislusnou triedou entity.

Po vytvoreni sekvenéného modelu je potreba natrénovat sekven¢ny klasifika-
tor, ktory urci entitni triedu pre vstupné data.
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