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Iteracyjne metody wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych

1. Problem badawczy i jego znaczenie

Rozprawa dotyczy zagadnienia automatycznego wykrywania i klasyfikacji wystapien jednostek
nazewniczych w tekscie, ktore jest jednym najistotniejszych zadan w obrgbie wydobywania informacji
z tekstow (ang. Information Extraction). Jest to rOwniez zadanie bardzo istotne w kontekscie calosci
obszaru inzynierii j¢zyka naturalnego (inaczej przetwarzania jezyka naturalnego, ang. Natural Language
Processing). Zagadnienie bedace przedmiotem rozprawy jest najczesciej okre$lone angielskim
terminem Named Entity Recognition, ktore ma rodowod inzynierski jest wewnetrznie sprzeczne, dlatego
nalezy doceni¢ Doktoranta, ze konsekwentnie postuguje si¢, poczawszy od tytutu, poprawnym polskim
terminem jednostek nazewniczych.

Jaki jest najwazniejszy problem rozwazany w rozprawie?

Rozpoznawanie wystapien jednostek nazewniczych w tekstach bylo przedmiotem bardzo wielu badan.
W ogromnej wigkszosci przypadkoéw przyjmuje si¢ uproszczenie polegajace na traktowaniu wystgpien
jednostek nazewniczych jako ciaglych wyrazen jezykowych i rozlacznych, tzn. poszczegdlne
wystgpienia nie zachodzg na siebie w zaden sposob. W rozprawie Doktorant zmierzyt si¢ z trudniejsza
wersja tego problemu i znacznie rzadziej podejmowana, w ktorej nie zaklada si¢ powyzszego
uproszczenia, to znaczny wystgpienia jednostek nazewniczych moga zawiera¢ wystgpienia innych
jednostek i moze powstawa¢ w ten sposOb hierarchiczna (inaczej zagniezdzona struktura), np.
Uniwersytet im. Adama Mickiewicza. Poniewaz stosunkowo nieliczne rozwigzania dla tej wersji
problemu byly obarczone przyjmowaniem znaczacych ograniczen (np. liczby poziomow zagltebien lub
koniecznoscig reprezentowania w danych treningowych wszystkich kombinacji zagniezdzen), jako
glowny cel pracy przyjeto opracowanie modelu iteracyjnego wykrywania wystapien jednostek
nazewniczych w tekstach, ktory bylby otwarty na dowolnie gieboka strukture zagniezdzen (liczbe
poziomow hierarchii). Jednoczes$nie wykryte wystgpienia jednostek nazewniczych sg klasyfikowana do
przyjetego z gory zbioru kategorii semantycznych (obiektow lub poje¢ reprezentowanych przez
jednostki). Przyjecie z gory zdefiniowanego zbioru kategorii nie nalezy postrzega¢ jako ograniczenia
problemu lub proponowanej metody, poniewaz jest typowych zabiegiem w tej dziedzinie i nie ogranicza
znaczaco przysztych zastosowan.

Czy ma on charakter naukowy?

Rozpoznawanie i klasyfikacja wystapien hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych jest
problemem badawczym, ktory nie zostal wczesniej satysfakcjonujaco rozwiagzany. Opublikowano
bardzo duZzo prac na temat rozpoznawania i klasyfikacji wystapien nazw wiasnych w tekstach, w tym



takze dla jezyka polskiego, ale ogromna wigkszo$¢ z nich opiera si¢ na upraszczajacym zalozeniu, ze
wystgpienie nazwy wlasnej nie pokrywa si¢ (nie obejmuje) wystapienia zadnej innej nazwy. W praktyce
znaczaca liczba nazw wilasnych zawiera jako sktadowe wystgpienia innych nazw wlasnych. Z pelnym
problemem rozpoznawania i klasyfikacji struktury wystgpien nazw wlasnych zmierzylo si¢ stosunkowo
niewielu autoréw prac naukowych w literaturze, szczegolnie dla jezyka polskiego. Doktorant rowniez
trafnie okreslil szereg ograniczen i uproszczen w przedstawionych do tej pory podej$ciach do
rozpoznawania wystgpien hierarchicznych jednostek nazewniczych i zaproponowat wilasne, znacznie
bardziej ogdlne rozwigzanie.

Czy ma on znaczenie praktyczne?

Rozpoznawanie i klasyfikacja wystgpien jednostek nazewniczych jest jednym z podstawowych etapow
wydobywania informacji z tekstu. Ma kluczowe znaczenie dla odniesienia tekstu do baz wiedzy i
wystepuje w bardzo wielu praktycznych zastosowaniach przetwarzania jezyka naturalnego.
Rozpoznanie sktadowych wystgpien hierarchicznych jednostek nazewniczych umozliwia poprawe
kompletnosci rozpoznawania.

Problemy szczegdlowe rozwazane w ramach rozprawy.

Kluczowym problem szczegdélowym podjetym przez Doktoranta bylo opracowanie mechanizmu
iteracyjnego rozpoznawania wystgpien jednostek mnazewniczych umozliwiajagcego stopniowe
rozpoznanie wszystkich wystapien nazw zagniezdzonych w ramach wystgpienia nazwy ztozone;.
Sposrod kilku zagadnien szczegdlowych rozwazanych w pracy, warto jeszcze wyrdzni¢ problem
reprezentacji stanu procesu iteracyjnego rozpoznawania w sposob umozliwiajacy zastosowanie
nadzorowanego uczenia maszynowego. Doktorant zaproponowat tu relatywnie proste, ale przynoszace
pozytywne rezultaty rozwigzanie oparte na binarnych flagach.

2. Wkiad autora

Kluczowym elementami rozwigzania zaproponowanego przez Doktoranta sg ,,neuronowy model
iteracyjny” rozpoznawania elementéw wystapien hierarchicznych jednostek nazewniczych oraz
struktura ,,wektora stanu” jako reprezentacji stanu procesu rozpoznawania. Stanowig one laczne
rozwiazanie, ale kazde wnosi cieckawa innowacjg.

Model iteracyjny stanowi proste rozwigzanie problemu nieograniczonej glebokosci zagniezdzen
jednostek nazewniczych — rozpoznawanie jest kontynuowane, wstepujaco lub zstgpujaco, tak dtugo, jak
dlugo sg wykrywane kolejne jednostki. Stanowi to nowum w stosunku do wezesniejszych podejs¢, ktore
albo przyjmowaty jakie§ ograniczenia (wigkszos$¢), albo byly bardzo kosztowne obliczeniowo.
Iteracyjnos¢ oczywiscie daje narzut obliczeniowy w stosunku, np., do podejscia sekwencyjnego, jednak
warto podkresli¢, ze Doktorant przywigzuje duzo uwagi kwestii zlozonosci obliczeniowej, co rowniez
wyrdznia pozytywnie jego prace na tle prac opartych na glebokim uczeniu maszynowych w podobnej
klasie problemow.

Drugi z kluczowych elementéw, zaproponowany model reprezentacji stanu wykrywania jednostek w
tekscie, pozwala na przypisanie wielu etykiet (tagow) dla tej samej sekwencji. Opiera si¢ na stosunkowo
prostej idei binarnych flag (sygnalizujacych wystgpienie okreslonego tagu dla okreslonego stowa w
tekscie), ktora byta wczesniej stosowana, np., w przypadku ujednoznaczniania morfosyntaktycznego
(tzw. tagowania), ale tutaj jej zastosowanie jako podstawy iteracyjnego procesu rozpoznawania jest
bardzo ciekawe. Sam model reprezentacji moze by¢ stosowany w ramach innych zadan przetwarzania
na poziomie wyrazowym. Pewnym jego ograniczeniem jest fakt, iz zbior wszystkich kategorii jednostek
nazewniczych musi by¢ znany z gory, jednak jest to typowa praktyka, wigc nie jest to dotkliwe
ograniczenie.



Doktorant zaproponowat réwniez faczne stosowanie podejs¢ w obu kierunkach, tj. zstgpujacym i
wstepujacym. Uzyskane rezultaty sa w wickszosci przypadkow lepsze niz podejscia
jednokierunkowego, ale jednak zaobserwowane rdéznice sg do$¢ male i wyniki badan nie sg
przekonywujace. Aspekt taczenia réoznych podejs¢, rodzaj kombinacji klasyfikatorow, wydaje si¢ by¢
potraktowany dos¢ technicznie, bez jego podglebienia, np., w zakresie architektur neuronalnych
facznych klasyfikatorow, ktore mogtyby przynies¢ dalsze ciekawe spostrzezenia.

3. Poprawnos¢

Czy stwierdzenia zawarte w rozprawie sa godne zaufania?

Praca ma bardzo dobrg struktur¢. Doktorant w systematyczny i przekonywujacy sposob przedstawia
intuicje kryjace si¢ za proponowanymi rozwigzaniami. Bardzo dobrze tez je odnosi do
zidentyfikowanych ograniczen podej$¢ znanych z literatury przedmiotu. Koncepcja rozwigzania jest
bardzo przekonywujaca.

Poniewaz proces iteracyjny przebiega etapami, konieczne jest wytrenowanie klasyfikatora dla
poszczegdlnych krokow. Doktorant zaproponowal dos¢ ryzykowna strategi¢ etapowego trenowania
modelu: “Dlatego tez w zaproponowanej w tej pracy metodzie stosujemy uproszczone podejscie,
ktorego zatozeniem jest traktowanie kazdej iteracji modelu jako osobnej probki uczacej.” Oznacza to,
ze w kazdym kroku modelowi prezentowany jest stan idealny wygenerowany na podstawie probki
treningowej. Podejscie takie, nazywane ostatnimy laty “teacher forcing”, bylo stosowane przy
trenowaniu tagerow morfosyntaktycznych dla jezyka polskiego. W tamtych pracach bylo jednak
poréwnywane ze strategig, w ramach ktorej nastepny krok modelu widzi wyniki dziatania poprzedniego
kroku, czyli uczy si¢ w warunkach identycznych z tymi, jakie sg podczas jego stosowania. Badania nad
tagerami nie daty jednoznacznej odpowiedzi, ktora ze strategii jest lepsza.

Przyjeta w rozdziale 6.2 miara pewnosci predykcji dla okreslonego kierunku predyke;ji jest tylko jednym
mozliwych sposobow jej zdefiniowania. Z treSci pracy nie jest jasne czy byly analizowane inne
sformulowania takiej miary. Podobnie, dalej w tym samym rozdziale 6.2, taczenie obu kierunkow
predykcji przy pomocy wytrenowanego klasyfikatora sprowadza si¢ do do$¢ prostego modelu opartego
na regresji logistycznej. Prostota modelu moze by¢ jego wielka zaleta, tylko brakuje poréwnania z
innymi mozliwymi podej$ciami.

Jak juz bylo to wspomniane nalezy bardzo doceni¢ zwracanie przez Doktoranta uwagi na kwestie
ztozono$ci obliczeniowej rozwigzan. Na str. 68, stusznie jest podniesiona kwestia zlozonosci
generowania reprezentacji jako czgsci ztozonos$ci catego podejscia. Jednak w poréwnaniu ztozonosci na
str. 69, nie bierze si¢ jednak pod uwage zlozonosci wykonywania poszczegdlnych krokéow obliczen,
ktory w przypadku sieci glebokiej jest bardzo wysoki.

Odnos$nie wykorzystanych neuronalnych modeli jezykowych i ich wplywu na zaproponowane
rozwigzanie, brakuje dyskusji oraz badan dotyczacych potencjalnej pamiegci leksykalnej modeli
opartych na glebokich sieciach neuronowych. Modele ELMo i Flair sa modelami znakowymi, istnieje
wiec niebezpieczenstwo, ze model wytrenowany na takiej reprezentacji tekstu ‘przechowa’ w swojej
strukturze informacj¢ o ksztalcie samych rozpoznawanych nazw wilasnych. Jezeli dane testowe
zawieraja podobne nazwy wilasne co treningowe, to pomimo oczywistej roznicy pomiedzy danymi
treningowymi 1 testowymi, model rozpoznawania moze kierowa¢ si¢ samym ksztattem nazwy, co
obcigza pozytywnie wynik. Problemowi temu po$wigca si¢ ostatnio co raz wigcej uwagi w literaturze
przedmiotu.

Czy uzasadnienia sa poprawne?

Kluczowa weryfikacja dla zaproponowanego podejscia jest ewaluacja przeprowadzona na zbiorach
wzorcowych. W swojej ogolnej strukturze, a takze sposobie realizacji proces ewaluacji zostat



zaprojektowany 1 przeprowadzony prawidlowo. Uzyskane wyniki pokazuja wyrazng przewage
zaproponowanego podejécia iteracyjnego. Aczkolwiek zaobserwowane rdznice pomiedzy
poszczegblnymi sposobami jego realizacji nie sg juz tak wyrazne, jak to sugeruje Doktorant we
wnioskach.

Przy poréwnaniu wynikow z literaturg warto byloby zaznaczy¢, ktore rezultaty sg cytowane z prac, a
ktore sa wynikiem whasnych eksperymentdéw autora, np. uruchomienia kodéw lub ich re-implementacji.
Zwykle jednak wyniki w publikacjach okazuja si¢ wyzsze, niz te, ktore uzyskuje si¢ przy skrupulatnej
re-implementacji podejs¢, wige przewaga wlasnych rozwigzan Doktoranta nie budzi watpliwosci.

Do procesu ewaluacji i dyskusji uzyskanych wynikbw mozna mie¢ kilka ponizszych uwag
szczegdtowych.

e W wigkszosci eksperymentdw nie zbadano, czy zmiany obserwowane w ramach studiow
ablacyjnych dotyczyly jednostek zagniezdzonych, czyli gtdéwnego celu — jest to bardzo mato
prawdopodobne, ale mogloby si¢ okazaé, ze zaproponowane podejscie przynosi ogolnie
poprawe, ale niekoniecznie w ramach podzbioru jednostek zagniezdzonych.

e W ramach testow na zbiorze GENIA:

o wTab. 7.3 - wynik samego wariantu "Tylko outside-in" tak niewiele odbiega od wyniku
catego modelu, ze powstaje pytanie, czy ta roznica jest istotna statystycznie?

o na str. 82 "natomiast w przypadku zbioru GENIA nie jest on znaczny." - wyniki nie
zostaly odniesione do potencjalnych mozliwosci poprawy, czyli podzbioru jednostek
zagniezdzonych, ktory jest niewielki w tym zbiorze;

o na str. 82: "Biomedyczny Word2Vec zostal natomiast zastgpiony 300 wymiarowym
modelem GloVe" - to sa rozne modele (sic!), co oznacza wprowadzanie dwoch zmian
jednoczesnie.

e Zbior NNE:

o "Wynik ten nie jest zaskakujacy, bowiem struktury jednostek nazewniczych w tym
zbiorze sg glebsze i bardziej zlozone, a wiele jednostek nazewniczych znajduje si¢ w
wewnetrznych warstwach, ktore w wersji bez iteracji sg pomijane." - mozna to bylo
dobrze odnies¢ do danych i sprawdzi¢ zakres wptywu.

e Zbior PolEval:

o "100 wymiarowego modelu Word2Vec" —nie jest jasne dlaczego zastosowano tak maty
rozmiar wektora (i tylko taki), skoro dla innych zbioréw wybierano dluzsze?

e Zbior GermEval

o roznice pomigdzy pojedynczymi modelami i podejsciami taczonymi sa bardzo
niewielkie na calosci zbioru;

o "Duza przewage modeli iteracyjnych nad pozostalymi metodami w tym przypadku
mozna tlumaczy¢ wykorzystaniem bardziej efektywnej reprezentacji tekstu," — stuszne
spostrzezenie, warto byloby poddac je glebszej analizie.

e Propagacja krzyzowa

o ponownie réznice pomiedzy jednokierunkowymi modelami, a dwukierunkowymi nie
sg za duze.

e Na str. 90 pojawiajg si¢ w koncu wyniki oceny statystycznej istotnosci roznic. Szkoda, ze nie
zostaly przedstawione od razu w poszczegélnych w tabelach z pordwnaniami. Analiza ta

rozwigzan wilasnych autora.



4. Wiedza kandydata

Doktorant wykazal si¢ bogata wiedzg na temat stanu badan i metod stosowanych w inzynierii jezyka
naturalnego, jak w rowniez w zakresie sztucznej inteligencji (np. algorytmy maszynowego uczenia), czy
szerzej informatyki (np. zagadnienia ztozono$ci obliczeniowej i optymalizacji).

Doktorant przedstawit zwigzte, ale bardzo przejrzyste, wrecz wzorowe, wprowadzenie do zastosowania
sieci do modelowania jezyka. Doktorant wiele razy wykazat si¢ bardzo cenng umiejetnoscia zwigzlego,
ale bardzo celnego wyttumaczenia poje¢, algorytmow i metod

Rozprawa zawiera dobry przeglad prac z literatury. Bibliografia jest obszerna i dobrze pokazuje stan
badan w odniesieniu do problemu. Jednak niektore prace z literatury zostaly pominigte w przegladzie
(a wszystkie sa tatwo dostepne w waznej bazie ACL Anthology), np.
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5. Inne uwagi’

Rozprawa jest bardzo dobrze dopracowana od strony edycyjnej. Mozna byto dostrzec jedynie nieliczne
btedy, np.

' Opcjonalnie



s 11: “Analiza sentymentu” - chociaz zaraz obok “a badanie nacechowania emocjonalnego

uzytkownikow”

s. 12: “opracowania dedykowanych rozwigzan. ” — anglicyzm

s. 22: ”zapomniana” — btedne cudzystowy - notacja ang., a pierwszy w zlg stron¢

s. 23: “Sieci Transformer” — nieuzasadnione uzycie wielkiej litery

s. 24: “sumaryzacji” — streszczaniu

s. 35: kropka jako przecinek dziesigtny, powtarzajacy si¢ btad sktadu

s. 37: “Jezeli dane stowo nie wystepuje ze stownika V , jego wektor jest wyliczany jako suma samych

wektorow n-gramowych.” — niestety w implementacji wektor zawsze jest wyliczany jako $rednia,
nawet jezeli cale stowo jest w stowniku
s. 38: ”jest mapowany na doktadnie” — anglicyzm

s 47: “nie w oparciu o dtugos$¢ jednostki ale w oparciu o jej ” — przecinek
s 48: “rozne typu wierzchotkow” — typy
s 50: “typy wierzcholkow ale tez “ — przecinek

s. 61: “nie wykryciem” —> niewykryciem

s. 70: “korzysta w warstwy predykcyjnej” —> z

s. 74: “tzw.” - za duzy odstgp po kropce, brak komendy .\

s. 80: “liczone wedtug kolejnosci ich wystgpowania w oryginalnym zbiorze” - to do$¢ akcydentalne
kryterium, ktore grozi obcigzeniem doboru probki

s. 90: “uzyskazno” — !

6. Podsumowanie

Biorac pod uwagg opinie zaprezentowane w poprzednich punktach i wymagania zdefiniowane przez
art. 187 Ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (z pozniejszymi
zmianami)? moja ocena rozprawy pod wzgledem trzech podstawowych kryteriow jest nastepujaca:

e rozprawa zawiera oryginalne rozwigzanie problemu naukowego,

e kandydat posiada 0golng wiedze teoretyczng w dyscyplinie Informatyka techniczna i

telekomunikacja,

e oraz kandydat posiada umiejetnos¢ samodzielnego prowadzenia pracy naukowe;.
Podsumowujac praca dobrze spelnia formalne i zwyczajowe wymagania stawiane rozprawom
doktorskim.

Whnosze o dopuszczenie Doktoranta do dalszych faz przewodu doktorskiego.

Podpis

? http://isap.sejm.gov.pl/isap.nsf/DocDetails. xsp?id=WDU20190000276



