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Povzetek
Clanek predstavi algoritem in implementacijo programa za razpoznavanje imenskih entitet v slovenskem jeziku s pomogjo strojnega
ucenja. Nadzorovan pristop na osnovi pogojnih naklju¢nih polj je naucen na oznacenem korpusu ssj5S00k. V korpusu, ki je prosto
dostopen pod licenco Creative Commons, so pri besednih pojavnicah poleg oblikoskladenjskih oznak oz. lastnosti in lem oznacena
tudi osebna, zemljepisna ter stvarna imena. Clanek predstavi vpliv na natan&nost razpoznavanja ob uporabi oblikoskladenjskih oznak,
leksikonov ter konjunkcij sosednjih znacilk. Pomembna ugotovitev raziskave je, da oblikoskladenjske oznake koristijo pri razpoznavanju
entitet. V kombinaciji z vsemi ostalimi znacilkami doseZe sistem na testni mnozici 77% natan¢nost in 75% priklic, pri cemer so lastna in
zemljepisna imena razpoznana bistveno bolje kot stvarna, saj je razred stvarnih imen zelo raznolik in zato teZaven za u€enje. Programska
oprema, razvita in uporabljena v teh poskusih, je prosto dostopna pod licenco Apache 2.0 na naslovu http://ailab.ijs.si/
~tadej/slner.zip.
Named Entity Recognition in Slovene text

This paper presents an approach and an implementation of a named entity extractor for Slovene language, based on a machine learning
approach. It is designed as a supervised algorithm, based on Conditional Random Fields and is using the ssj500k annotated Slovene
corpus for training data. The corpus, which is available under a Creative Commons licence, is annotated with morphosyntactic tags, as
well as named entities of people, locations and real names of other entities. The paper discusses the influence of morphosyntactic tags,
lexicons and offset conjunctions of features of neighboring words. An important contribution of this investigation is that morphosyntactic
tags benefit named entity extraction. In concert with all other features, it reaches a precision of 77% and a recall of 76%, having
stronger performance on personal and geographical named entities than on other entities, since the class of other entities is very diverse
and consequently difficult to predict. The software, developed in this research is freely available under the Apache 2.0 licence at
http://ailab.ijs.si/~tadej/slner.zip.

1. Uvod smiselne verige. V anglesko govoretem delu znanstvene
skupnosti je tehnologija razpoznavanja entitet doZivela hi-
ter razvoj v veliki meri kot rezultat serije konferenc Mes-
sage Understanding Conference (Grishman and Sundheim,
1996), ki se je odvijala v devetdesetih letih in TREC (Ba-
log et al., 2010), ki se v okviru sistemov za priklic in-
formacij odvija Se dandanes. V okviru obeh konferenc
so bila organizirana odprta tekmovanja v raznih nalogah
iz procesiranja naravnega jezika, pri ¢emer je bilo veliko
nalog osredotocenih na razpoznavanje entitet. Najzmoglji-
vejsi sistemi trenutno uporabljajo predvsem postopke stroj-
nega ucenja, natanneje modele na probablisti¢nih grafih,
kot so npr. skriti Markovski modeli (Hidden Markov Mo-
dels) (Rabiner and Juang, 1986) ali pogojna nakljucna po-
lja (Conditional Random Fields) (Lafferty et al., 2001), npr.
Mallet (McCallum, 2002) ali Stanford NER (Finkel et al.,
2005). V praksi so ti sistemi implementirani z nadzoro-
vanim uéenjem na besedilu, kjer so entitete Ze oznacene.
V procesu ucenja se za vsako besedo generirajo posame-
zne lastnosti, kot na primer oblikoskladenjske oznake, ve-
like zacetnice, prisotnost pomisljaja in podobno, v procesu
oznacevanja pa sistem uporabi model, zgrajen na osnovi
teh lastnosti. Nekateri sistemi uporabljajo tudi eksplicitno
predznanje, njihova slabost pa je ta, da ne zaznajo nezna-
nih entitet, ¢e jih nimajo v obstojeCem leksikonu. Zato
se jih pogosto kombinira s sistemom, osnovanem na stroj-

Clanek opisuje sistem, namenjen razpoznavanju imen-
skih entitet v slovenskih besedilih. Razpoznavanje pojav-
nih oblik entitet (v angles¢ini entity extraction, named en-
tity recognition, entity identification) je pomembna naloga
pri izlocanju informacij iz besedil, saj besede ali besedne
zveze, ki predstavljajo imenske entitete, na primer lastno
ime osebe, kraja ali organizacije, k vsebini besedila sku-
paj prispevajo ve¢ informacij, kot bi bilo moc¢ razbrati zgolj
iz Stevila posameznih besed.Razpoznavanje entitet obrav-
nava besedilo na drugem nivoju abstrakcije, ker ne govo-
rimo ve€ o posameznih besedah, temvec¢ (najveckrat) o dvo-
ali vecbesednih entitetah. Pri iskanju informacij so lastna
imena torej predstavljena kot entiteta, kar nam omogoca,
da na besedilni korpus ali podatkovno bazo pogledamo na
drugacen nacin - skozi indeksacijo entitet, ki se v tem kor-
pusu pojavljajo. Na primer, prikazi mi vse clanke o Insti-
tutu JoZef Stefan. V Casopisni industriji in zaloZnistvu je
pogosta praksa, da entitete in kljune besede, ki se pojavijo
v Clankih, indeksirajo rocno. Nekatere casopisne hiSe to
pocnejo Ze od 19. stoletja, New York Times denimo od
leta 1851 (Sandhaus, 2008). Razpoznavanje imen oseb,
krajev in stvarnih imen se lahko uporablja tudi za namen
povezovanja zgodb v &asopisnih &lankih (Stajner and Gro-
belnik, 2009), kjer uporaba entitet (poleg samega besedila)
prispeva k natanénejSemu povezovanju razli¢nih ¢lankov v



nem ucenju, tako da tvorita hibridni sistem (Cohen and Sa-
rawagi, 2004). Nekateri sistemi uporabljajo tudi nenad-
zorovano izloCanje entitet, saj ta pristop ne zahteva vna-
prejSnjega ucenja (Etzioni et al., 2005).

V nadaljevanju ima ¢lanek naslednjo strukturo: v raz-
delku 2 predstavimo korpus, na katerem je bil sistem
naucen in testiran, v razdelku 3 opiSemo razviti razpozna-
valnik, v razdelku 4 poskuse, ki smo jih izvedli, razdelek 5
pa vsebuje zakljucke.

2. Uc¢ni korpus ssjS00k

Za nadzorovano ucenje je potreben korpus, kjer so poja-
vitve lastnih imen ustrezno oznacene. Za slovenski jezik do
sedaj Se nismo imeli tako oznacenega korpusa, vendar je bil
pred kratkim izdelan ro¢ni oznaceni korpus ssjS00k, ki je
bil nastal v okviru projekta Sporazumevanje v slovenskem
jeziku (SSJ) in temelji na ucnih korpusih jos100k in jos1M,
izdelanih v okviru projekta JOS (Erjavec et al., 2010b; Er-
javec et al., 2010a). Korpus ssj500k sestavljata dva dela:
celotni korpus jos100k ter dodatnih 400.000 besed iz eno-
milijonskega korpusa jos1M. Vsi jezikoslovni metapodatki
(oznake, leme, tokenizacija) so bili v korpusu ssj500k Se
enkrat rocno pregledani, skladenjsko razclenjeni del pa je
bil pove¢an na 11.411 stavkov. V celoti je bila ro¢no pregle-
dana in popravljena tudi stavCna segmentacija in tokeniza-
cija, kar omogoca preverjanje uspeSnosti oznaCevalnikov in
raz€lenjevalnikov tudi pri teh dveh postopkih. U¢ni korpus
ssj500k je prosto dostopen pod licenco Creative Commons
Priznanje avtorstva-Nekomercialno 3.0”na spletnih stra-
neh projekta SSJ http://www.slovenscina.eu/
0z. http://nl.ijs.si/ssj/. V delu, ki vsebuje
podatke iz korpusa jos100k, so bile dodane tudi informa-
cije o lastnih imenih za potrebe strojnih razpoznavalnikov
imenskih entitet. Ta del zajema petino celotnega korpusa
ssj500k, podatki zgolj za ta podkorpus (ssj100k) so podani
v Tabeli 1.

elementov n
besedil 248
odstavkov 1.599
stavkov oz. povedi 5.808
besed 100.135
locil in simbolov 18.499
skladenjsko oznacenih stavkov 5.808
skladenjskih povezav 118.635
stavkov z imenskimi entitetami 2.177
imenskih entitet 4.397

Tabela 1: Stevilo elementov v podkorpusu ssj500k,
oznacenem s podatki o imenskih entitetah oz. lastnih ime-
nih

Lastna imena v korpusu so segmentirana v tri katego-
rije: osebna (1.921), zemljepisna (1.284) in stvarna (1.192).
Lastna imena vsebuje 2.177 oz. 37,48 % vseh stavkov, pri
¢emer je distribucija lastnih imen po teh stavkih razmeroma
neenakomerna. Vec kot polovico jih vsebuje eno lastno
ime, Cetrtina dve, desetina tri, temu sledi potem dolgi rep
do stavka s 47 kar lastnimi imeni.

3. Implementacija

V skladu s trenutno prakso obstojecih sistemov za
druge jezike implementacija sistema, predstavljenega v
tem clanku, uporablja nadzorovano ucenje s pogojnimi
naklju¢nimi polji (Conditional Random Fields, ali krajSe
CRF), ki temelji na sistemu Mallet (McCallum, 2002).

3.1. Model

Pogost pristop pri modeliranju zaznavanja imenskih
entitet je verizni model, kjer besede oznacujemo zapore-
dno, pri vsaki odlo€itvi pa med drugim upoStevamo tudi
odlocitev klasifikacije na prejSnjem koraku. V takSnem mo-
delu, kot je na primer sekvencni CRF, so stanja dolocena z
Zeljenimi oznakami, ki predstavljajo tipe entitet. MnoZica
stanj modela je torej osebno, zemljepisno, stvarno, brez.
Ko predstavimo stavek kot zaporedje besed, v postopku
oznacevanja vsaki besedi priredimo oznako najverje-
tnejSega stanje glede na oznako prejSnje besede ter glede
na znacilke trenutne besede. V splo$nem lahko v modelu
CRF predstavimo tudi odvisnosti vi§jih redov ali odvisno-
sti v poljubnem acikli¢nem grafu, vendar je za oznaCevanje
besedil najprimernejsi verizni model prvega reda. Z dru-
gimi besedami, model, ki ima lastnost, da je trenutno stanje
odvisno le od lokalnih znadilk ter od predhodnega razreda
besede.

Naj bo G = (V, E) graf, kjer je Y = (Y, )vev, tako
da posamezne dimenzije Y predstavljajo vozlis¢a G. Iz
stalis€a uporabe je X mnoZica primerov v obliki vektorjev
znadilk, Y pa naklju¢na spremenljivka, kjer posamezno sta-
nja Y, predstavljajo tudi ciljne razrede - tipe imenskih enti-
tet. (X,Y) je pogojno naklju¢no polje, ¢e imajo nakljune
spremenljivke Y,, Markovsko lastnost glede na sosednost,
kar pomeni, da je novo stanje odvisno le od prejSnjega sta-
nja: p(Y,|X, Y, w # v) = p(Yu|X, Yy, w ~ w), kjer
w ~ v pomeni, da sta w in v soseda. Konkretno, to po-
meni, da je oznaka trenutne besede odvisna od znacilk tre-
nutne besede ter oznake prejSnje besede.

Pogojna verjetnost med X in Y je tako opisana z
mnozico funkcij znacilk oblike fk(y,y’,xt)le € ReK
Na primer, fupper—person j€ lahko tovrstna funkcija, ki vrne
1 v primeru, ko se trenutna beseda zac¢ne z veliko zaetnico
in da je predhodna beseda oznacena kot osebno ime, si-
cer pa 0. Linearno verizno pogojno naklju¢no polje (Li-
near chain CRF) je v tem primeru porazdelitev p(y|z), ki
jo opi§emo z mnoZico parametrov A = \j, € RX:

1

kjer je Z(x) normalizacijska funkcija. Za uporabo
modela je nato potrebno oceniti vrednosti parametrov
A, ki nam povedo v kolik§ni meri je doloCena znalilka
povezana z doloCenim ciljnim razredom. V ta namen
se tipicno uporablja maksimizacija regulariziranega po-
gojnega log-verjetja (conditional log-likelihood) glede na
mnozico u¢nih primerov, kar lahko predstavimo s slede¢o
enacbo:
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Zadnji del enacbe predstavlja regularizacijo, ki se upo-
rablja za prepreCevanje prekomernega prileganja modela
podatkom. Izraz ﬁ predstavlja moc regularizacije, ki nam
pove, koliks§no kazen dobijo previsoke utezi A\;. Ker pa
I(A) ni mo¢ maksimizirati v zaprti obliki, se v ta namen
uporablja numeri¢na optimizacija s pomocjo delnih odvo-
dov. V ta namen za reSitev optimizacije ocenjevanja para-
metrov uporabimo optimizacijski algoritem L-BFGS (Byrd
et al., 1994). Ko se nau¢imo parametre modela, jih lahko
uporabimo za oznalevanje neoznacenega besedila. Za to
uporabimo inferencni algoritem loopy belief propagation
(Sutton and McCallum, 2004).

3.2. Znacilke

Pri implementaciji pristopa za razpoznavanje entitet je
kljuéno, da si lahko pomagamo s ¢im bolj raznolikimi tipi
informacij. V ta namen uvajamo Stiri kategorije znacilk,
kjer vsaka kategorija prinasa dodatno informacijo, kar de-
monstriramo s poskusi v razdelku 4.

3.2.1. Znacilke ¢rkovnih vzorcev
Pri obstojecih pristopih za zaznavanje entitet so naj-
bolj tipi¢ne znacilke grafemskih vzorcev, kjer lahko vsako
posamezno besedo opiSemo z binarno znacilko vzorca.
S pomocjo regularnih izrazov smo dolodili naslednje
znacilke, ki se Ze uporabljajo pri zaznavanju imenskih en-
titet. Znacilka dobi vrednost 1 le ¢e beseda ustreza regu-
larnemu izrazu. To mnoZico znacilk vzamemo kot osnovo,
kateri nato dodajamo ostale razrede.
Uporabljene znacilke ¢rkovnih vzorcev so:
e Velika zacCetnica le na zacetku besede (npr. Ljubljana)
e Le velike ¢rke v celotni besedi (npr. 1JS)
e Mesane velike ¢rke znotraj besede (npr. iPod)
e Stevilke v besedi (npr. ZVCP-1)
e e Stevilke v besedi (npr. 2012)
e Numericni izraz (npr. +3.14)

o Alfanumeri¢ni izraz, ki vsebuje le Stevilke in ¢rke (npr.
E3)

e Rimska stevilka (npr. XVIII)
e Vsebuje vezaj ali pomisljaj (npr. gmarje—Sap)

e Kratica, sestavljena le iz velikih ¢rk, lahko locenih s
piko (npr. LM.V.)

e Inicialka, posamezna velika ¢rka, ki ji sledi pika. (npr.
John F. Kennedy)

e Posamezna Crka, ne glede na velike ali male ¢rke (npr.
odgovor a)

e Pozamezna velika ¢rka (npr. plan B)
e Locilo (npr. !)
e Narekovaj (npr. )

e Le male ¢rke (npr. pisarna)

3.2.2. Znacilke zunanjih virov znanja

Poleg ¢rkovnih vzorcev lahko uporabljamo tudi zuna-
nje znanje v obliki leksikonov, ki vsebujejo Ze znana imena
entitet. S tem pristopom v model vklju¢imo znanje, ki bi
ga bilo le z nadzorovanim u¢enjem teZko nadomestiti. V ta
namen definiramo leksikonsko znacilko, ki dobi vrednost
1.0 le, Ce je lema besede vsebovana v dolocenemu leksi-
konu, kjer imamo za vsak leksikon po eno binarno znacilko.
Uporabimo prisotnost leme, saj bi bilo pripadnost posame-
znemu leksikonu pri besedni obliki zaradi bogate sloven-
ske morfologije teZko preverjati. Vsak leksikon se prevede
v eno znacilko. Vecino leksikonov smo vzeli iz slovenske
razli¢ice Wikipedije, ki je prosto dostopni vir in obsega do-
volj §iroko paleto tematskih domen za splo$no razpoznava-
nje entitet. Uporabljajo se sledeci leksikoni:

e kraji v Sloveniji iz slovenske Wikipedije (Wikipedia,
2012f)

e drzave iz slovenske Wikipedije (Wikipedia, 2012g)

e kraji v tujini iz slovenske Wikipedije (Wikipedia,
2012b)

e obcine v Sloveniji iz slovenske Wikipedije (Wikipe-
dia, 2012d)

e tipicne besede v lokacijah (npr. vas, mesto, trg, gora)

e tipi¢ne besede v organizacijah (npr. institut, ministr-
Stvo)

e tipi¢ne predpone in pripone osebnih imen (npr. dr,
mag, ml)

e seznam pogostih in redkih imen iz Statisticnega urada
Slovenije (Statisticni Urad Slovenije, 2012)

e seznam moskih imen iz slovenske Wikipedije (Wiki-
pedia, 2012c)

e seznam Zenskih imen iz slovenske Wikipedije (Wiki-
pedia, 2012a)

e seznam priimkov iz slovenske Wikipedije (Wikipedia,
2012e)

e imena dni v tednu

e imena mesecev

V primeru, da besedilo ni lematizirano, lahko upora-
bimo tudi samodejni lematizator (?).

3.2.3. Znacilke oblikoskladenjskih lastnosti

Tretji potencialni vir informacij za razpoznavanje enti-
tet so v korpusu Ze prisotne oblikoskladenjske oznake be-
sed, ki jih prevedemo v znacilke po specifikacijah tabele
oznak (Erjavec et al.,, 2010c). Na primer, beseda nare-
diti z oznako Ggdn dobi znalilke Category=verb, Verb-
Type=main, Aspect=perfective, VForm=infinitive, beseda
predsednik z oblikoskladenjsko oznako Sometd pa znacilke
Category=noun, NounType=common, Gender=masculine,
Number=singular, Case=accusative, Animate=yes. Ce be-
sedilo ni oznaceno, lahko uporabimo ustrezni oblikoskla-
denjski oznacevalnik (Rupnik et al., 2008). Uporaba obli-
koskladenjskih oznak temelji na predpostavki, da iz vzor-
cev oznak lahko razbremo prisotnost entitet. Uporaba me-
stnika v kombinaciji z veliko zacetnico lahko denimo naka-
Zuje prisotnost zemljepisnega imena.



3.2.4. Strukturne znacilke

Poleg regularnih izrazov, leksikonov in oblikoskladenj-
skih oznak lahko uporabljamo tudi razlicne strukturne
znacilke, ki izvirajo iz same zgradbe stavka kot zaporedja
besed. Prva mnozica strukturnih znacilk izvira iz dolzine
besede, ki jo razbijemo v razrede dolZin 1, 2, 3 ali 4, od 5
do 9, ali ve¢ kot 10 znakov, sama znacilka pa je odvisna od
pripadnosti tem razredom (npr. Length=>5).

Druga mnozica strukturnih znacilk, konjunkcija sose-
dnjih znadilk, je definirana kot preslikava nad obstojecimi
znacilkami. To je metoda za generiranje dodatnih znacilk,
ki za vsako besedo sestavi nove znacilke kot kombinacije
znalilk njenih sosedov znotraj doloenega okna. Upora-
blja se predvsem v tistih veriznih klasifikatorjih, kjer so-
odvisnosti med znacilkami in razredi niso odvisne le od
prej$njega in trenutnega stanja, ampak tudi od SirSe okolice,
kar je lahko Se posebej poudarjeno pri jezikih s prostim be-
sednim redom. Ker je eksplicitno modeliranje soodvisnosti
visjega reda racunsko zelo zahtevno, konjunkcije sosednjih
znacilk uporabimo kot priblizek. Na primer, Ce se trenutna
beseda nahaja dve mesti za besedo z veliko zacetnico, dobi
znacilko kapitalizacija_o. V nadaljnih poskusih obrav-
navamo tri mozne razpone vzorcev: le predhodna in na-
slednja ((—1), (1)), vse moZne kombinacije parov predho-
dnika, trenutnega in naslednika ((—1,0),(—1,1),(0,1)),
tretji razpon pa predstavlja vse moZne kombinacije parov
znacilk v razponu dve mesti naprej ter nazaj, npr. kombi-
nacija —2, 1 predstavlja konjunkcijo znacik besede dve me-
sti pred trenutno z znacilkami naslednje besede. Tovrstno
generiranje znacilk lahko izredno poveca Stevilo moznih
znacilk in s tem upocCasni ucenje ter povecuje nevarnost pre-
komernega prilagajanja.

4. Poskusi

S poskusi smo Zelili odgovoriti na vprasanja glede smi-
selnosti uporabe razli¢nih razredov znacilk glede na meri-
tve:

o Ali oblikoskladenjske oznake izboljSajo model?
o Ali uporaba leksikonov izboljsa model?

e Ali kombinacije parov znacilk v sosesCini izboljSajo
model?

Poskuse smo izvedli z desetkratnim navzkriZnim pre-
verjanjem, kjer naklju¢nih devetdeset odstotkov podatkov
uporabimo za ucenje, preostalo pa za testiranje. Kako-
vost rezultata merimo z ve¢ metrikami: natancnostjo, ki
nam pove, koliko od dobljenih entitet je pravilnih, prikli-
cem, ki nam pove, koliko znanih entitet smo identificirali
ter F1, ki je geometrijsko povprecje natancnosti in priklica.
Zaradi preglednosti obravnavamo vsako hipotezo posebe;j.
Vsak nadaljni poskus kot osnovo uporablja razli¢ico pred-
hodnega poskusa, ki je v tistem krogu imela najboljsi izid.

Rezultati v tabeli 2 potrjujejo, da so oblikoskladenjske
oznake pri razpoznavanju entitet izjemno koristne , saj sta
tako priklic kot tudi natan¢nost pri vseh meritvah statisti¢no
znacilno visja kot brez uporabe oznak. Poskusi tudi kazejo,
da je sistem razmeroma uspesSen pri razpoznavanju osebnih
imen, nekaj slabsi pri zemljepisnih imenih in neuspesen pri
prepoznavanju stvarnih imen. Zemljepisna imena je lazje

Tip entitete | Natancnost | Priklic [ F; |

Brez oblikoskladenjskih oznak

Osebna 0.6207 0.6533 | 0.6342
Zemljepisna 0.4426 0.4868 | 0.4595
Stvarna 0.3171 0.1970 | 0.2412
Skupno 0.4932 0.4464 | 0.4681
Z oblikoskladenjskimi oznakami

Osebna 0.7632 0.8526 | 0.8046
Zemljepisna 0.7303 0.6770 | 0.7016
Stvarna 0.5756 0.4283 | 0.4881
Skupno 0.7011 0.6585 | 0.6788

Tabela 2: Rezultati poskusov glede na uporabljene obliko-
skladenjske oznake

razpoznati, ker gre za samostalnike z veliko zacetnico, ki
so tipi¢no v mestniku, stvarna imena pa pogosto sestavljejo
daljSe zveze s pridevniki (Evropska komisija) ali predlogi
(Ministrstvo za obrambo) in razli¢nimi skloni znotraj be-
sedne zveze, zaradi Cesar je moznih variacij prevec, da bi
jih lahko zajeli v obstojecih u¢nih podatkih. V nadaljnih
poskusih privzemamo, da so oblikoskladenjske oznake ve-
dno prisotne. Z odebeljeno je oznacena glavna metrika -
povprecje F} Cez vse razrede.

| Tip entitete [ Natancnost | Priklic | F; |

Z uporabo leksikonov

Osebna 0.7851 0.8832 | 0.8307
Zemljepisna 0.7727 0.6892 | 0.7280
Stvarna 0.5524 0.4261 | 0.4797
Skupno 0.7126 0.6718 | 0.6914

Tabela 3: Rezultati poskusov glede na uporabljene leksi-
kone

Tabela 3 kaze, da uporaba leksikonov opazno dvigne
priklic in natanc¢nost pri osebnih ter zemljepisnih imenih,
medtem ko stvarna imena nimajo statisti¢no znacilne spre-
membe v primerjavi z uporabo le oblikoskladenjskih oznak
brez leksikonov v drugem delu tabele 2. Skupna F} je stati-
sti¢no znacilno vi§ja od F7, ko so uporabljene le oblikoskla-
denjske oznake. Ker so leksikoni uporabni le v primeru, da
je besedilo lematizirano, je uspesna identifikacija imenskih
entitet odvisna tudi od obstoja lematizatorja. V nadaljnih
hipotezah in poskusih privzemamo uporabo znacilk leksi-
konov in oblikoskladenjskih oznak kot osnovno verzijo.

Iz tabele 4 je razvidno, da je najboljSe delovanje mo-
dela dosezeno takrat, ko uporabimo kombinacije parov
znacilk neposrednih sosedov, in da je razSirjanje sosescine
Skodljivo, saj se dimenzionalnost prostora znacCilk s tem
mocno poveca, kar oteZuje proces ucenja, saj je Stevilo
primerov bistveno manjSe ne le od Stevila vseh moZnih
znacilk, temvec¢ tudi ne-nicelnih znacilk. Rezultati so po-
dobni pri vseh tipih entitet, kar nakazuje, da je optimalno
uporabiti le kombinacije znacilk neposrednih sosedov. V
primerjavi s tabelo 3 katerakoli uporaba kombinacij parov
izboljSa F1, saj se iz 0.69 povzpne od 0.73 do 0.76, odvisno
od Stevila kombinacij sosescCine.

Slika 1 kaZe rast F} metrike glede na dodajanje novih
znacilk. Meritve skrajno levo uporabljajo le znacilke re-
gularnih izrazov ter dolZino besede, naslednje meritve pa
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Slika 1: F3 glede na najboljSe kumulativno dodane znacilke

Tip entitete | Natancnost | Priklic | Fy |
Znacilke neposrednih sosedov

Osebna 0.8255 0.8788 | 0.8507
Zemljepisna 0.8093 0.7492 | 0.7762
Stvarna 0.5851 0.5167 | 0.5469
Skupno 0.7405 0.7157 | 0.7277

Kombinacije parov znacilk neposrednih sosedov

Osebna 0.8463 0.8816 | 0.8622
Zemljepisna 0.8279 0.7786 | 0.8014
Stvarna 0.6472 0.5774 | 0.6079
Skupno 0.7729 0.7458 | 0.7590
Kombinacije parov znacilk sosesc¢ine [-2,+2]

Osebna 0.8310 0.8789 | 0.8538
Zemljepisna 0.8076 0.7616 | 0.7819
Stvarna 0.6494 0.5568 | 0.5966
Skupno 0.7656 0.7334 | 0.7489

Tabela 4: Rezultati poskusov glede na razlicne kombinacije
parov znacilk sosedov

kazejo razlike pri dodajanju novih znacilk. Tu lahko vi-
dimo, da oblikoskladenjske oznake statisti¢no znacilno iz-
boljsajo kakovost na vseh tipih entitet, medtem ko leksikoni
izboljSajo le osebna in zemljepisna imena, saj za stvarna
imena Se nismo uporabili primernega leksikona. Kljub
dodajanju parov kombinacij sosednjih znacilk, kar lahko
pojasnimo s tem, da so stvarna imena pogostokrat daljsa
in bolj odvisna od SirSega konteksta. Podrobnejsa analiza
napak pokaZe, da stvarna imena zajemajo mnogo razli¢nih
tipov entitet, kar u¢nemu modelu oteZuje posplosevanje. V
literaturi (Grishman and Sundheim, 1996) se uporablja ozZje
definirane tipe, kot na primer organizacija, geopoliticna en-
titeta, izdelek ter dogodek, saj je pri ozjih tipih laZje doseci

vi§jo natan¢nost izlocanja.

5. Zakljucek

Clanek je opisal implementacijo razpoznavanja entitet v
slovenskem besedilu s pomoc¢jo nadzorovanega ucenja po-
gojnih naklju¢nih polj z oblikoskladenjskimi in besednimi
lastnostmi. Rezultati kaZejo na visoko zanesljivost zazna-
vanja lastnih in zemljepisnih imen in nekoliko manj zane-
sljivo zaznavanje stvarnih imen, kar je glede na majhen ucni
korpus zadovoljiv rezultat. Rezultati tudi potrjujejo, da v
slovenskem jeziku oblikoskladenjske oznake koristijo pri
razpoznavanju entitet, prav tako pa se da kakovost izboljSati
z uporabo leksikonov ter kombinacij znacilk sosednjih be-
sed. Pri stvarnih imenih bi bilo mo¢ doseci boljsi rezul-
tat, Ce bi jih natancneje delili na organizacije, dogodke, iz-
delke in ostala stvarna imena, saj je trenutno razred stvar-
nih imen zelo raznolik in s tem teZaven za uCenje. Ob-
stoj sistema za razpoznavanje entitet predstavlja tudi po-
memben korak za razvoj sistema za razloCevanje entitet
(Stajner and Mladeni¢, 2009), ki razpoznavanje nadgradi
Se z doloCanjem to¢ne identitete entitete. Razlocevanje en-
titet nam omogoca povezovanje nestrukturiranih besedil s
strukturiranimi podatkovnimi bazami, nove metode pa nam
omogocajo tudi razloCevanje enititet iz slovenskega bese-
dila in povezovanje s podatkovnimi bazami, izraZenimi v
drugem jeziku (Stajner and Mladeni¢, 2012). Da bi bil
sistem uporaben tudi za razpoznavanje entitet v besedilih
brez oblikoskladenjskih oznak, je bila narejena tudi integra-
cija z oblikoskladenjskim oznacevalnikom (Rupnik et al.,
2008), ki je na voljo v slovenski razlicici spletne storitve
Enrycher (Stajner et al., 2010). Programska oprema, raz-
vita in uporabljena v teh poskusih, je prosto dostopna pod
licenco Apache 2.0 na naslovu http://ailab.ijs.
si/~tadej/slner.zip



Zahvale
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