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Stosowana notacja matematyczna

Podstawowe symbole

x skalar

T = |21, T2, ..., 1) wektor n-elementowy

X element wektora & na pozycji ¢

X macierz

Xi; element macierzy X na pozycji (4, j)

A={ay,aq,...,a,} zbior n-elementowy

| Al moc zbioru (liczba elementéw w zbiorze)

Ty iloczyn skalarny wektorow x i y

Oy operator konkatenacji wektorow x i y

Funkcje

frx—y funkcja, ktora elementowi = przyporzadkowuje element y

exp(x) funkcja eksponencjalna

In(x) logarytm naturalny

Lia—py funkcja, ktora przyjmuje wartos¢ 1 jezeli warunek a = b jest
spetniony, 0 w przeciwnym przypadku

arg r?(ax f(z) element x ze zbioru X, ktéry maksymalizuje wartosé funkcji

e f(z)

W pracy opisane zostaly modele uczenia maszynowego wykorzystywane do przetwa-
rzania uporzadkowanych sekwencji obserwacji. Wektory reprezentujace tego typu dane
sekwencyjne wyrdzniono za pomoca nastepujacego zapisu: €. Odrebna notacja ma na
celu uwypuklenie faktu, ze kolejno$é elementéw w tych przypadkach jest z gory ustalona
i ma znaczenie z punktu widzenia wyniku predykecji. Odréznia to modele sekwencyjne
od tradycyjnych metod uczenia maszynowego, w ktorych probke danych mozemy opi-
sa¢ pewnym wektorem cech @, natomiast kolejnos¢ elementow takiego wektora ustalana
jest arbitralnie i nie ma wpltywu na dziatanie modelu.



Przedmowa

Praktyczne zastosowania uczenia maszynowego czesto wiaza sie z przetwarzaniem da-
nych sekwencyjnych. W problemach sekwencyjnych mamy do czynienia z lista obserwa-
cji o ustalonej kolejnosci, na podstawie ktorej model ma za zadanie dokonaé predykcji.
Powszechnie spotykanymi zadaniami z zakresu przetwarzania sekwencji sa miedzy in-
nymi przewidywanie kolejnego elementu na podstawie elementow go poprzedzajacych,
wykrywanie charakterystycznych wzorcow w danych (np. w zadaniach zwigzanych z
detekcja anomalii), klasyfikacja catej sekwencji lub jej czesci, czy generowanie zupetnie
nowej sekwencji z oryginalnych danych. Przykladami danych, ktére mozna przedstawié
w postaci uporzadkowanego ciaggu obserwacji, sa szeregi czasowe jako sekwencje danych
numerycznych, filmy jako sekwencje obrazéw czy dokumenty tekstowe jako sekwencje
pojedynczych znakéw, grup znakoéw lub stow.

Niniejsza praca skupia sie na wykrywaniu jednostek nazewniczych (ang. named
entity recognition, NER), czyli zadaniu nalezacym do dziedziny przetwarzania jezyka
naturalnego, ktérego gltéwnym zatozeniem jest identyfikacja i klasyfikacja fraz w tekscie
odwolujacych sie réznych kategorii obiektéw lub poje¢. Definicja jednostki nazewni-
czej, jak rowniez lista dopuszczalnych kategorii, jest uzalezniona od danych, ktorymi
dysponujemy oraz celu, ktérych chcemy osiggnaé. Przyktadowo, dla artykutéw praso-
wych typowymi klasami moga by¢ imiona i nazwiska os6b, nazwy organizacji, nazwy
okreslajace obiekty geograficzne i administracyjne, wyrazenia zwigzane z data i cza-
sem. Natomiast w przypadku artykutéw biomedycznych lista klas moze uwzgledniac¢
na przyktad nazwy substancji i zwigzkow chemicznych, nazwy wirusoéw, typy komo-
rek i tkanek, symbole i nazwy genéw. Na podstawie powyzszych przyktadéw mozna
zauwazy¢, ze klasy jednostek nazewniczych czesto zwiazane sa z nazwami wlasnymi,
bowiem podobnie jak one stuza identyfikacji konkretnych obiektéow. Nie jest to jednak
reguta - w niektérych instancjach problemu wykrywania jednostek nazewniczych moga
wystepowaé klasy uwzgledniajace réwniez nazwy pospolite, odnoszace si¢ do szerszego
zakresu obiektow.

Najczesciej zadanie wykrywania jednostek nazewniczych jest sprowadzane do po-
staci problemu tagowania sekwencji (ang. sequence tagging). Jest to rodzaj uczenia
pod nadzorem, w ktéorym model przypisuje klase kazdemu elementowi sekwencji nie-
zaleznie - w przeciwienstwie do standardowej klasyfikacji, w ktorej klasyfikowany jest
tekst jako catosé. Tak zdefiniowany problem ma réwniez zastosowanie przy identyfi-
kacji fraz. W uproszczeniu, kilka nastepujacych po sobie elementéw przynalezacych
do tej samej klasy moze zosta¢ wyodrebnionych jako samodzielna jednostka nazew-
nicza. Przyjecie powyzszych zatozenn pozwala na budowanie modeli, ktére w sposob
sekwencyjny identyfikuja frazy w tekécie. Do niedawna zainteresowanie naukowcow
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Przedmowa 7

zajmujacych sie przetwarzaniem jezyka naturalnego skupiato sie na prostych przykta-
dach wykrywania jednostek nazewniczych. W szczegélnosci przyjmowano zalozenie,
ze jednostki nie moga sie na siebie naktada¢. Tymczasem niektére praktyczne zasto-
sowania wymagaja wykrywania réwniez jednostek zagniezdzonych, bedacych czescia
jednostek nadrzednych. W takim przypadku efektem dziatania modelu powinna by¢
wielowarstwowa, hierarchiczna struktura jednostek nazewniczych. Liczba warstw w
strukturze jest uzalezniona od liczby klas i szczegdtowosci postawionego problemu. W
niektorych zastosowaniach praktycznych wymagana jest identyfikacja wielu kategorii
jednostek o drobnej granularnosci, co w znaczacy sposob zwicksza prawdopodobieristwo
naktadania sie jednostek.

Temat hierarchicznej identyfikacji jednostek nazewniczych zyskal na popularnosci
w ostatnich dziesieciu latach. Zaproponowane w literaturze ujecia poczatkowo opie-
raly sie na wykorzystaniu modeli statystycznych takich jak conditional random fields
(CRF). Probowano tez sprowadzaé ten problem do zadania generowania hipergrafu
reprezentujacego zagniezdzong strukture encji. Wraz z rozwojem metod uczenia gle-
bokiego (ang. deep learning) zaczely pojawiaé sie dedykowane architektury neuronowe,
ktore obecnie staty sie dominujaca grupa metod stosowanych dla tego typu problemow.
Pomimo dynamicznego rozwoju, wiele z zaproponowanych rozwiazan charakteryzuje sie
wysoka ztozonoscia obliczeniows, uzalezniong od takich parametréw zbioru danych jak
liczba zdefiniowanych klas, gtebokos¢ zagniezdzenia czy maksymalna dtugosé jednostki
nazewniczej. Ponadto niektére z modeli narzucaja sztywne ograniczenia na powyz-
sze parametry i wymagaja ich ustalenia przed rozpoczeciem procesu uczenia modelu.
Wspoblcezesne rozwigzania bazujace na sieciach neuronowych czesto sa ztozonymi syste-
mami, wymagajacymi wytrenowania kilku wyspecjalizowanych modeli.

Przedmiotem niniejszej pracy jest zaproponowanie nowego iteracyjnego ujecia pro-
blemu wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. W ujeciu tym
zaktadamy, ze problem predykcji struktury hierarchicznej mozna rozwigzaé¢ w sposéb
iteracyjny, zaczynajac od pustego zbioru predykcji i rozszerzajac go z kazda kolejna
iteracja do momentu, gdy nie zostang wykryte zadne nowe jednostki nazewnicze. Za-
leta zaproponowanej metody jest mozliwos¢ tatwego dostosowania istniejacych modeli
stosowanych w problemach niezagniezdzonych do dziatania w spos6b iteracyjny, a tym
samym rozwiazywania za ich pomoca bardziej ztozonych problemoéw hierarchicznej pre-
dykcji. Ponadto przedstawiona metoda nie narzuca zadnych ograniczen na glebokosé
zagniezdzen czy maksymalna dtugosé jednostki nazewniczej - model iteracyjny auto-
matycznie dostosowuje sie do charakterystyki zbioru treningowego w procesie uczenia.

Przedstawione w pracy ujecie iteracyjne stanowi oryginalny wktad autora w pro-
blem wykrywania zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych. W ramach badan
opisanych w tej pracy opracowane zostaly rowniez nowe metody wykrywania jedno-
stek bedace praktyczna implementacja tego ujecia. Podstawowym z zaproponowanych
rozwigzan jest neuronowy model iteracyjny, ktorego gléwna idea polega na przekazy-
waniu zakodowanego wektora stanu pomiedzy poszczegdlnymi iteracjami, co pozwala
na wykorzystanie informacji o relacjach hierarchicznych pomiedzy jednostkami przy
dokonywaniu predykeji. W dalszej czedci pracy przedstawiono bardziej zaawansowane
metody iteracyjne oparte na wykorzystaniu dwéch modeli trenowanych w przeciwnych
kierunkach. W ramach predykcji dwukierunkowej rozpatrywane sg rézne sposoby tacze-
nia wynikow modeli (tzw. funkcje selekcji) oraz propagacji wektoréw stanu pomiedzy
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Rysunek 1: Struktura pracy.

modelami.

Niniejsza praca podzielona zostala na osiem rozdzialow. Struktura pracy zostata
przedstawiona w postaci schematu graficznego na Rysunku 1.

Pierwszy rozdzial stanowi wprowadzenie do zagadnienia wykrywania jednostek na-
zewniczych. Pokazane zostana przyktadowe praktyczne zastosowania modeli identyfi-
kacji jednostek. Przedstawiona zostanie réwniez formalna definicja problemu wykrywa-
nia jednostek nazewniczych. Zdefiniowane zostang cele oraz hipotezy badawcze bedace
przedmiotem niniejszej rozprawy.

Kolejne dwa rozdzialy zawieraja niezbedne podstawy teoretyczne wprowadzajace
czytelnika w problem wykrywania jednostek nazewniczych. Czes¢ wprowadzajaca zo-
stala podzielona na dwie grupy zagadnieri. W rozdziale drugim opisane zostang me-
tody wykorzystywane przy modelowaniu danych sekwencyjnych, w tym modele gra-
ficzne (ang. graphical models) oraz architektury sieci neuronowych dedykowanych do
przetwarzania sekwencji. Rozdzial trzeci natomiast dotyczy tematyki zwigzanej z re-
prezentowaniem tekstu w modelach uczenia maszynowego. Omoéwione zostana miedzy
innymi wektorowe reprezentacje tekstu, autoregresyjne i maskowane modele jezyka oraz
metody podziatu tekstu na sekwencje.

Rozdzial czwarty przestawia aktualny stan wiedzy w kontekécie problemu hierar-
chicznego wykrywania jednostek nazewniczych. Uwzglednia przeglad i krytyczna ana-
lize stosowanych do tej pory metod. Wprowadzona zostanie taksonomia ujeé, wyroz-
niajaca trzy gtowne grupy: metody statystyczne, metody oparte na hipergrafach oraz
metody oparte na sieciach neuronowych.

W rozdziale piatym przedstawiono nowe iteracyjne ujecie problemu hierarchicznego
wykrywania jednostek nazewniczych bedace zasadniczym przedmiotem tej rozprawy.
Zaproponowana zostanie konkretna neuronowa architektura iteracyjna jako praktyczna
implementacja tego ujecia.

W rozdziale széstym wprowadzono dwukierunkowy algorytm iteracyjny i oméwiono
poszczegolne jego elementy, w tym funkcje selekcji oraz sposéb integracji modeli itera-
cyjnych w ramach algorytmu.

Rozdzial siodmy zawiera omoéwienie i krytyczna analize wynikéw doswiadczen prze-
prowadzonych przy uzyciu zaproponowanej metody. Wyniki zostana poréwnane z wy-
nikami innych metod oméwionych w rozdziale czwartym. W rozdziale zidentyfikowane
zostana rowniez kluczowe cechy algorytmu wplywajace na jakosé predykeji (ablation
study). Porownane zostana warianty zaproponowanego rozwigzania rézniace sie funk-
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Przedmowa 9

cja selekeji oraz wybranymi hiperparametrami.

Rozdzial 6smy stanowi podsumowanie zasadniczej czesci rozprawy. Zawiera dysku-
sje na temat osiagnietych rezultatow, wktadu pracy w rozwdéj dziedziny oraz praktycz-
nych mozliwosci zastosowania przedstawionych w pracy rozwiazan.



Rozdzial 1

Wstep

Zagadnienie wykrywania jednostek nazewniczych w kontekscie automatycznych metod
przetwarzania jezyka naturalnego pojawito sie kregu zainteresowania naukowcow w la-
tach 90-tych ubieglego wieku [108, 38| i od poczatku zwiazane byto z praktycznym
zastosowaniem metod ekstrakcji wiedzy. Zauwazono, ze identyfikacja nazw okreslaja-
cych firmy, osoby, lokalizacje, wyrazenia odnoszace sie do daty lub czasu, moze stanowi¢
istotny etap w procesie rozumienia tekstu [95|. Pozwala ona bowiem na wzbogacenie
nieustrukturalizowanych dokumentéw o dodatkowa ustrukturalizowana wiedze, ktora
moze by¢ wykorzystana miedzy innymi do efektywniejszego ich przeszukiwania, znaj-
dowania relacji pomiedzy encjami, klasyfikacji dokumentéw lub samych encji. Niniejsza
praca uzywa stowa encja w odniesieniu do rzeczywistego obiektu lub pojecia, natomiast
jednostka nazewnicza w odniesieniu do nazwy - potencjalnie jednej z wielu mozliwych
- odwotujacej sie do tego obiektu.

Proces wykrywania jednostek nazewniczych jest czesto jednym ze wstepnych eta-
pow w zlozonych systemach przetwarzania tekstu, a jego wyniki sg wykorzystywane
przez kolejne modele realizujace bardziej wymagajace zadania. W zwiazku z tym iden-
tyfikacja jednostek nazewniczych znajduje liczne zastosowania, do ktorych naleza:

1. Wspomaganie systemow wyszukiwania i rekomendacji tresci [101, 40| - Ro-
snaca liczba dokumentéw w formie cyfrowej stawia wyzwania przed instytucjami, ktore
zajmujg sie tworzeniem i przechowywaniem tego typu tresci. Dotyczy to przede wszyst-
kim portali informacyjnych publikujgcych artykuty prasowe ale takze wtascicieli innych
baz takich jak platformy blogowe czy bazy publikacji naukowych. Identyfikacja encji w
tekstach umozliwia pézniejsze wykorzystanie ich w celach indeksowania dokumentow.
Dzieki temu mozliwe jest automatyczne nadawanie tagéow artykutom, grupowanie ich
wedtug encji czy poréwnywanie ze soba dokumentéw na ich podstawie. W oparciu o
wyodrebniona wiedze, platformy moga budowaé skuteczniejsze algorytmy wyszukiwa-
nia lub rekomendowania tresci uzytkownikom.

2. Systemy odpowiadajace na pytania [92, 111] (ang. question answering) - Iden-
tyfikacja encji jest rowniez kluczowym elementem w systemach dialogowych, ktorych
celem jest odpowiadanie na pytania uzytkownikéw. Systemy takie czesto korzystaja z
zewnetrznych baz wiedzy stanowiacych zrodto faktéw, na podstawie ktorych konstru-
owana jest odpowiedz. Jezeli pytanie dotyczy konkretnej encji, system musi wykry¢
jednostki nazewnicze wskazujace na nia w tresci pytania, wyszuka¢ odwotania do niej
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Rozdziat 1 11

w bazie wiedzy, przetworzy¢ znalezione w bazie tresci i zwroci¢ odpowiedz uzytkowni-
kowi. Tego typu systemy dialogowe coraz czesciej wykorzystywane sa rowniez komer-
cyjnie jako automatyczne wsparcie klienta. W takim przypadku, gdy klient zglasza
problem dotyczacy produktu lub ustugi, system moze udzieli¢ automatycznej odpowie-
dzi po znalezieniu jej w wewnetrznej bazie wiedzy lub przekierowaé¢ uzytkownika do
odpowiedniego konsultanta, jezeli automatyczna odpowiedZ nie moze zostaé wygene-
rowana.

3. Analiza sentymentu w badaniach rynku [142, 68, 146, 42| - Media spoleczno-
Sciowe staly sie dla firm waznym Zrodlem opinii o ich dziatalnosci i produktach. W
odpowiedzi na to zapotrzebowanie pojawily sie serwisy wykorzystujace metody prze-
twarzania jezyka naturalnego w celu automatycznego gromadzenia oraz analizy tresci
pojawiajacych sie w Internecie. Ustugi te pozwalaja miedzy innymi na badanie nace-
chowania emocjonalnego uzytkownikow w stosunku do firmy oraz zmiany sentymentu
klientow w czasie. Niezbedna do tego celu jest identyfikacja komentarzy dotyczacych
konkretnych firm oraz ich produktow, co moze by¢ osiggnicte dzicki metodom wykry-
wania jednostek nazewniczych.

4. Automatyczna konstrukcja baz wiedzy (28, 27| (ang. knowledge base popu-
lation) - Zadanie to polega na uzupelianiu bazy wiedzy na podstawie korpusu do-
kumentow tekstowych. Jezeli informacje znajdujace sie w dokumencie dotycza encji
juz wystepujacej w bazie, nazwa tej encji powinna zosta¢ wykryta i automatycznie
powiazana z istniejaca encja. W ramach procesu moga byé¢ generowane réwniez nowe
pozycje, w przypadku gdy w dokumentach wykryte zostana wystapienia encji, ktora
do tej pory nie byta uwzgledniona w bazie.

5. Anonimizacja danych [34, 61, 45| - Identyfikacja danych wrazliwych w doku-
mentach tekstowych oraz ich automatyczna anonimizacja jest kolejnym zadaniem, w
ktorym wykorzystywane sa metody wykrywania jednostek nazewniczych. Typowymi
przyktadami danych podlegajacych ochronie sa dane osobowe, adresy oraz dane kon-
taktowe takie jak numer telefonu czy adres e-mail. Czesé fraz odpowiadajacych tym
kategoriom danych mozna zidentyfikowa¢ metodami heurystycznymi, przy wykorzysta-
niu zestawu regut lub wyrazeni regularnych. Niektore dane wrazliwe wymagaja jednak
bardziej zaawansowanych rozwigzan uwzgledniajacych kontekst wystapienia jednostki
nazewniczej. W takich przypadkach modele uczenia maszynowego uzyskuja wyzsza
jakosé identyfikacji od systeméw regutowych.

Powyzsze przykltady pokazuja, ze proces wykrywania jednostek nazewniczych na
ogo6! nie wystepuje samodzielnie, natomiast stanowi niezbedny element systeméw ucze-
nia maszynowego, w ktorych predykcja odbywa sie na podstawie okreslonych kategorii
fraz. Prawidlowa identyfikacja jednostek nazewniczych czesto wymaga nie tylko zlo-
kalizowania danego slowa czy frazy, ale tez rozumienia kontekstu, w ktéorym te stowa
wystapity. Przyktadowo, stowo Polska w zaleznosci od kontekstu moze nalezeé¢ do roz-
nych kategorii jednostek. Moze wystapi¢ jako nazwa kraju, nazwa ulicy, nazwisko,
nazwa czasopisma lub utworu, czy cze$¢ nazwy organizacji (np. Polska Akcja Hu-
manitarna). W zwiazku z tym tradycyjne metody wykrywania jednostek, oparte na
manualnie stworzonych regutach lub wstepnie przygotowanych stownikach, moga by¢

11



12 Rozdzial 1

Mr. Rapanelli met in August with U.S. Assistant Treasury Secretary David Mulford

PER DATE PER
HOI\4 NAME MONTH ROLE PER
NAT| ROLE FIRST |NAME
| ROLE
GOV ROLE

Rysunek 1.1: Przyktad zdania z oznaczong zagniezdzong struktura jednostek nazewni-
czych. Zdanie pochodzi ze zbioru NNE [112].

uzywane tylko w najprostszych przypadkach. Osiagniecie wyzszej poprawnosci iden-
tyfikacji i klasyfikacji jednostek wymaga skorzystania z metod opartych na uczeniu
mMaszynowym.

Pomimo dynamicznego rozwoju metod uczenia maszynowego, problem wykrywania
jednostek nazewniczych wciaz jest daleki od pelnego rozwiagzania. W zwiazku z tym
wiekszos¢ badani dotyczacych tego zagadnienia nadal skupia si¢ na jego uproszczonej
definicji, w ktorej zaktada sie, ze pojedyncze stowo moze wchodzi¢ w sktad co najwyzej
jednej jednostki nazewniczej. Natomiast w rzeczywistych zastosowaniach pojawiaja sie
bardziej skomplikowane przypadki, wymagajace opracowania dedykowanych rozwia-
zan. Znane z literatury problemy zwiekszajace trudnosé¢ zdania wykrywania jednostek
to miedzy innymi:

e Zagniezdzone jednostki nazewnicze 21| (nested named entity recognition) - W
tej wersji problemu jednostki nazewnicze moga sie na siebie naktadaé i tworzy¢ wielo-
warstwowe struktury. Na Rysunku 1.1 zaprezentowano przyktadows graficzna repre-
zentacje zdania z oznaczong zagniezdzona strukturag jednostek. Nakladajac na siebie
wykryte frazy wraz z przypisang im klasa, rozpoczynajac od najdtuzszych fraz a kon-
czac na najkrotszych, mozemy utworzy¢ strukture ztozona z warstw, w ktorej kazda
warstwa zawiera odrebny zbior jednostek.

e Brak ciaglosci w jednostkach nazewniczych [93, 21, 22| (discontinuous entities)
- Stowa wchodzace w sktad jednostki nazewniczej nie musza ze sobg sasiadowaé, moga
by¢ oddzielone innymi stowami nie bedacymi czecia jednostki.

e Duza liczba klas (72, 77, 82, 73| (fine-grained named entity recognition) - W tego
typu problemach liczba mozliwych klas jednostek moze wynosi¢ od kilkuset do kilku

tysiecy.

e Wykrywanie encji w dynamicznie zmieniajacych sie danych (23| (emerging
entities) - Przyktady dotycza przede wszystkim zbioréw danych pochodzacych z me-
diow spotecznosciowych, gdzie caly czas pojawiajag sie nowe tematy dyskusji i nowe
jednostki nazewnicze rézniace sie od tych, na ktérych model byt trenowany. W tego
typu problemach wymagana jest wieksza generalizacja, nawet kosztem jako$ci modelu
dla znanych przyktadow.

Niniejsza praca skupia sie na zagadnieniu wykrywania zagniezdzonych jednostek na-
zewniczych. Sposréd wymienionych powyzej wariantéw problemu, obecnosé jednostek
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Rozdziat 1 13

zagniezdzonych jest jednym z najczesciej wystepujacych w praktycznych zastosowa-
niach. Problem naktadajacych sie jednostek pojawiat sie juz kilkanascie lat temu w
przypadku takich zbiorow danych jak GENIA [96], ACE2004 [25] i ACE2005. Po-
czatkowo ignorowano go lub préobowano rozwiazywaé prostymi metodami opartymi na
recznie zaprogramowanych regutach lub heurystykach.

Zmaczny wzrost zainteresowania tym problemem mogliémy zaobserwowaé dopiero
w ostatnim dziesiecioleciu. Ostatnie lata przyniosty wyrazny postep w zakresie pre-
dykcji zagniezdzonych struktur jednostek, ktory byt mozliwy przede wszystkim dzieki
rozwojowi metod przetwarzania jezyka naturalnego w kontekscie sieci neuronowych, w
szczegblnosci wspotezesnych metod wektorowej reprezentacji tekstu oraz neuronowych
modeli jezyka trenowanych na duzych korpusach tekstowych. Wraz ze wzrostem jakosci
predykcji modeli ro$nie jednak réwniez ich ztozono$é, zaréwno w znaczeniu ztozonosci
obliczeniowe]j jak i w znaczeniu stopnia skomplikowania metod. Zwieksza sie liczba
hiperparametréow, ktore steruja procesem trenowania i predykeji modeli. Zwicksza sie
rowniez liczba komponentéw, z ktorych ztozone sa proponowane w literaturze rozwia-
zania. Powyzsze fakty sprawiaja, ze coraz trudniejsza staje si¢ inzynieria wsteczna
majaca na celu zrozumienie dzialania modelu oraz identyfikacje elementéw majacych
wplyw na jako$¢ predykceji.

W pracy przedstawione zostanie nowe iteracyjne ujecie problemu wykrywania hie-
rarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Ujecie to zaklada, ze wielowarstwowa
strukture jednostek nazewniczych mozemy skonstruowaé w sposob iteracyjny, dzielac ja
na pojedyncze warstwy i dokonujac predykcji warstwa po warstwie. Jednoczesnie suma
wynikéw dotychczasowych iteracji przechowywana jest w postaci zbioru jednostek na-
zewniczych, ktorego zawartosé jest kodowana i przekazywana jako dane wejsciowe do
kazdej iteracji modelu. Dziatanie modelu jest przerywane w momencie, gdy w wyniku
danej iteracji zbiér nie zostanie rozszerzony o zadne nowe jednostki nazewnicze. Na
potrzeby badan empirycznych zaproponowana zostanie konkretna architektura neuro-
nowa dostosowana do uruchamiania w sposob iteracyjny. Zalozenia ujecia iteracyj-
nego sg jednak na tyle ogélne, ze mozliwe bytoby zastosowanie réwniez innych modeli
znanych z literatury. Uproszczony problem identyfikacji jednostek nazewniczych bez
zagniezdzen, na ktorym wcigz skupia sie wiekszosé badan, w ujeciu iteracyjnym nie
jest traktowany jako odrebne zagadnienie, ale jako przypadek szczegdlny problemu z
pojedyncza warstwa. Modele dziatajace na ptlaskiej strukturze jednostek w wickszosci
moglyby byé dostosowane do dzialania w sposob iteracyjny za pomoca metody, ktora
zostanie zaproponowana w dalszej czesci pracy.

Ponadto przedstawiony zostanie réwniez dwukierunkowy algorytm iteracyjny, ta-
czacy predykcje dwoch niezaleznie trenowanych modeli: modelu inside-out oraz outside-
in. Zasada dziatania algorytmu jest nastepujaca. Kazdy z modeli generuje odrebny
zbior jednostek nazewniczych. Zbiory te nastepnie sg taczone przy uzyciu funkcji se-
lekcji, ktorej zadaniem jest wyboér finalnego zbioru predykeji na podstawie predykeji
kazdego z modeli. W zaleznosci od rodzaju wybranej funkcji selekeji, mozemy uzyskaé
rozng charakterystyke wynikéw. W pracy zaproponowanych i przetestowanych zosta-
nie sze$¢ roznych funkeji selekeji: inside-out, outside-in, suma zbioréw, czesé wspolna
zbiorow, selekcja oparta na pewnosci oraz selekcja oparta na klasyfikatorze.
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14 Rozdzial 1

1.1. Cele pracy
Glownymi celami niniejszej pracy sa:

e Zaproponowanie nowego iteracyjnego ujecia wykrywania hierarchicznych struktur
jednostek nazewniczych. Wykazanie, ze problem predykcji wielowarstwowej struktury
jednostek mozna rozwigzaé¢ za pomoca pojedynczej sieci neuronowej wywotywanej w
sposob iteracyjny, jezeli wyniki poprzednich iteracji zakodujemy w danych wej$ciowych
modelu.

e Przedstawienie przyktadowej architektury sieci neuronowej pozwalajacej na genero-
wanie wynikow w sposob iteracyjny. Sie¢ zostanie zbudowana w oparciu o wspotczesne
wektorowe reprezentacje tekstu pochodzace z neuronowych modeli jezyka, warstwy
rekurencyjne typu LSTM (long short-term memory) oraz warstwe predykcyjna CRF
(conditional random fields).

e Zaproponowanie dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego, taczacego wyniki modeli
iteracyjnych trenowanych w przeciwnych kierunkach: inside-out oraz outside-in.

o Wykazanie, ze iteracyjne metody charakteryzuja sie poprawnoscia wynikow porow-
nywalng lub wyzsza od stosowanych do tej pory rozwiazan dla szerokiego zakresu zadan
zwigzanych z wykrywaniem zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych. Metody
zaproponowane w tej pracy zostana przetestowane na powszechnie uzywanych zbio-
rach danych dla tego problemu, rézniacych sie od siebie m.in. jezykiem, domeng czy
poziomem ztozonosci zagniezdzonych struktur.

1.2. Oryginalne aspekty pracy

Badania przedstawione w pracy zawieraja oryginalny wktad autora w problem ba-
dawczy wykrywania zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych. Podstawowymi
aspektami oryginalnodci pracy sa:

e Nowe iteracyjne ujecie problemu identyfikacji hierarchicznych struktur jednostek na-
zewniczych, nie stosowane do tej pory w innych metodach rozwiazujacych ten problem.

e Zaproponowanie algorytmu dwukierunkowego w ramach ujecia iteracyjnego, wyko-
rzystujacego dwa modele iteracyjne oraz funkcje selekcji. Zdefiniowanie wariantéw
algorytmu réznigcych sie funkcja selekcji.

e Zaproponowanie architektury sieci neuronowej pozwalajacej na iteracyjne genero-
wanie wynikéw. Opracowanie metody przekazywania stanu pomiedzy poszczegdlnymi
iteracjami modelu. Zaproponowanie procedury trenowania sieci neuronowych stosuja-
cych ujecie iteracyjne.
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Rozdziat 1 15

1.3. Wykrywanie jednostek nazewniczych jako problem

tagowania sekwencji

Niniejsza sekcja zawiera wprowadzenie do zagadnienia identyfikacji jednostek nazewni-
czych metoda tagowania sekwencji. Opisana metodologia dotyczy tagowania sekwencji
w problemach ptaskiej, jednowarstwowej predykcji. Uogoélnienie tej metody do postaci
iteracyjnej, pozwalajacej na predykcje dowolnej liczby warstw, zostanie przedstawione
w Rozdziale 5.

Tagowanie sekwencji jest najczesciej stosowana metoda wykrywania jednostek na-
zewniczych. Ze wzgledu na ograniczenia obliczeniowe, na ogét modele nie przetwarzaja
catych dokumentow tekstowych a mniejsze segmenty tekstu. W typowym modelu ta-
gowania sekwencji sg to zdania. Niech dany bedzie zbior X skladajacy sie z pewnej
liczby sekwencji o zmiennej dtugosci, z ktorych kazda reprezentuje pojedynczy segment
tekstu. Segment o dtugosci n zdefiniujmy jako sekwencje elementow

L = [11,%2, ., Tp_1, Tp] (1.1)

gdzie elementy x1,...,x,, € V, natomiast V jest zdefiniowanym stownikiem symboli do-
puszczalnych dla danego problemu, reprezentujacych stowa, czastki stow lub pojedyn-
cze znaki. Stownik V' moze rowniez zawiera¢ symbol specjalny unk, ktorym zastepuje
sie wszystkie nieznane elementy, nie majace swojej reprezentacji w stowniku. Ponadto
niech dana bedzie sekwencja tagow

—

Yy = [yl:yQa"'7yn—17yn] (12)

gdzie tagi yi,...,y, € C, natomiast C jest zbiorem dopuszczalnych klas. W ogélnym
problemie tagowania sekwencji, naszym zadaniem jest znalezienie modelu f przypisu-
jacego kazdemu elementowi x; sekwencji & odpowiadajacy mu element sekwencji 4.

fiEg (1.3)

Takie podstawowe sformutowanie problemu jest wystarczajace dla niektorych zasto-
sowan. Tagowanie czesci mowy (ang. part-of-speech tagging) jest prostym przyktadem
tagowania sekwencji, w ktorym kazdemu stowu przypisujemy odpowiadajaca mu czesé
mowy [33, s. 79]. Ten przypadek nie narzuca na wektor g ograniczen dotyczacych jego
struktury, zatem kazda mozliwa sekwencja wynikowa % jest dozwolona.

Rozpatrzmy prosty przypadek tagowania czesci mowy na przyktadzie zdania "1 like
Japanese food.” Przyjmujac kryterium podzialu sekwencji na stowa, otrzymujemy
sekwencje skladajaca sie z pieciu elementow & = [I, like, Japanese, food, .|, czterech
stow oraz kropki traktowanej jako niezalezny element. W rzeczywistych problemach
tagowania czesci mowy uzywane sg rozbudowane zbiory dopuszczalnych klas C' liczace
nawet kilkadziesiat tagow, odpowiadajacych wszystkim cze$ciom mowy wystepujacym
w danym jezyku wraz z ich wariantami. Dla uproszczenia przyktadu przyjmijmy, ze
zbior tagow C' sklada sie z nastepujacych pozycji: P - przyimek (ang. preposition), N -
rzeczownik (ang. noun), V - czasownik (ang. verb), A - przymiotnik (ang. adjective), I
- interpunkcja (ang. punctuation). Zatem dla powyzszego zdania poprawnym wynikiem
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16 Rozdzial 1

...na skrzyzowaniu alei Jana Pawta Il i ulicy Stawki...

brak schematu |{O|O|O| LOC | LOC | LOC [O|O| LOC

schemat BIO [O0|0O|0O|B-LOC|I-LOC |I-LOC [O|O [B-LOC

schemat BILOU |0 |0 |0 |B-LOC|I-LOC [L-LOC|O|O [U-LOC

Rysunek 1.2: Réznice w kodowaniu jednostek nazewniczych bez stosowania schematu
tagowania oraz przy uzyciu schematéw BIO (beginning, inside, outside) i BILOU (be-
ginning, inside, last, outside, unit). Na powyzszym przykladzie klasa LOC oznacza
jednostke wskazujaca na lokalizacje.

dzialania modelu bedzie nastepujaca sekwencja tagow § = [P, V, A, N, I].

Wykrywanie jednostek nazewniczych jest przypadkiem bardziej ztozonym od tago-
wania czeSci mowy. Mamy tutaj bowiem do czynienia z problemem klasyfikacji nie
pojedynczych elementow a ciggéw elementow. Tak postawiony problem wymaga zde-
finiowania sposobu tagowania poszczegolnych elementow sekwencji w taki sposob, aby
dalo sie w jednoznaczny sposob zinterpretowaé¢ wektor 4 jako zbior sklasyfikowanych
fraz. Najprostszym sposobem byloby zalozenie, ze kazdy podciag sgsiadujacych ze
soba elementéw oznaczonych ta samag klasg traktujemy jako samodzielna jednostke
nazewnicza. Ponadto do zbioru klas C' dodajemy specjalna klase O, oznaczajaca, ze
dany element nie przynalezy do zadnej jednostki nazewniczej. W praktyce jednak
taki sposob tagowania jest rzadko stosowany. Jego podstawowym mankamentem jest
brak mozliwosci odréznienia kilku odrebnych jednostek nazewniczych tej samej klasy
znajdujacych sie obok siebie. Wyzsza poprawnosé predykeji mozna osiggnaé stosujac
jeden ze znanych schematow tagowania (ang. tagging scheme, chunk representation)
takich jak BIO czy BILOU [107]. W schemacie BIO kazda klase encji dzielimy na
dwa podtypy: Beginning (tag stuzacy do oznaczania pierwszego elementu jednostki
nazewniczej) oraz Inside (tag, ktorym oznaczane sa kolejne elementy jednostki). Poza
tym wystepuje standardowa klasa Outside (O) do oznaczania pozostalych stow w zda-
niu. W schemacie BILOU zestaw ten jest rozszerzony o podtypy Last (ostatni element
jednostki nazewniczej) oraz Unit (ktérym oznaczane sa wszystkie jednostki sktadajace
sie z pojedynczego elementu). Rysunek 1.2 pokazuje roznice pomiedzy poszczegolnymi
schematami tagowania.

Zastosowanie jednego ze schematéw tagowania pozwala w latwy sposdb przetwo-
rzy¢ wektor tagow 4 do postaci zbioru jednostek nazewniczych z odpowiadajacymi im
klasami. Moze sie jednak zdarzyé¢, ze w wynikiem dziatania modelu bedzie wektor
niezgodny z definicja zastosowanego schematu - na przyktad taki, w ktorym tag typu
Inside wystapi bezposrednio po tagu Outside. Takie przypadki sa moga by¢ korygowane
regutami heurystycznymi, natomiast czestotliwos¢ ich wystepowania jest uzalezniona
od architektury modelu. Metody, ktore wykorzystuja modele graficzne takie jak CRF
w warstwie predykcyjnej, pozwalaja na znaczne zredukowanie liczby tego typu btedow
[109].
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Rozdziat 1 17

1.4. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono problem wykrywania jednostek nazewniczych oraz jego bar-
dziej skomplikowane warianty, w tym wykrywanie hierarchicznych struktur jednostek
nazewniczych bedace tematem niniejszej rozprawy. Wskazano réwniez cele oraz orygi-
nalne aspekty pracy. Identyfikacja jednostek nazewniczych jest istotnym zagadnieniem
w kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego, majacym liczne praktyczne zastoso-
wania, ktorych przyktady zostaty opisane w rozdziale. Wykrywanie jednostek nazew-
niczych zajduje zastosowanie przede wszystkim w systemach zwigzanych z ekstrakcja
wiedzy z tekstu i jest jednym ze wstepnych etapéw przetwarzania danych w tego typu
procesach. Wykryte jednostki nazewnicze wraz z kontekstem ich wystapienia sa uzy-
wane jako wejscie do innych modeli predykcyjnych, realizujacych konkretne potrzeby
biznesowe. Praktyczne znaczenie metod identyfikacji jednostek nazewniczych stanowi
motywacje do podjecia tego tematu w konktescie badawczym. Modele wykrywajace
jednostki nazewnicze najczesciej opieraja sie na tagowaniu sekwencji, czyli ujeciu po-
legajacym na transformacji tekstu do postaci sekwencji elementéw i przypisaniu klasy
do kazdego elementu.
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Rozdzial 2

Wprowadzenie do modelowania

sekwenc;

Rozpatrywany w tej pracy problem wykrywania hierarchicznych struktur jednostek na-
zewniczych jest skomplikowanym zagadnieniem, a proponowane rozwigzania najczesciej
tacza w sobie kilka metod uczenia maszynowego oraz techniki znane z przetwarzania
jezyka naturalnego. Wtasciwe zrozumienie tych rozwigzann wymaga zatem odpowied-
niego wprowadzenia i zapoznania sie z klasycznymi modelami, ktore sa najczescie]
wykorzystywane jako elementy sktadowe bardziej ztozonych systemoéw wykrywania jed-
nostek. Niniejszy rozdziat stanowi przeglad oraz analize podstawowych metod stosowa-
nych obecnie w problemach modelowania danych sekwencyjnych, skupiajac sie przede
wszystkim na zastosowaniach zwigzanych z przetwarzaniem tekstu. W pierwszej czesci
opisane zostana modele graficzne. Nastepnie przedstawione zostana najpopularniejsze
architektury sieci neuronowych przystosowane do przetwarzania sekwencji: sieci reku-
rencyjne ze szczegolnym naciskiem na architekture LSTM, sieci typu Transformer oraz
sieci splotowe. W ostatniej cze$ci rozdzialu pokazano sposéb na potaczenie modeli
graficznych z architekturami neuronowymi.

2.1. Modele graficzne

Klasycznymi modelami stosowanymi w zadaniach modelowania sekwencji sa proba-
bilistyczne modele graficzne (ang. probabilistic graphical model, PGM). Sa to modele
statystyczne, w ktorych zmienne losowe oraz zalezno$ci pomiedzy nimi mogg by¢ przed-
stawione w postaci graficznej, na przyklad za pomoca grafu skierowanego, nieskiero-
wanego lub grafu czynnikow (ang. factor graph) [79]. Historia modeli graficznych siega
poczatku XX wieku, natomiast obecnie wciaz znajduja one wiele zastosowan. Rozwd)]
sieci neuronowych w ostatnich latach nie spowodowat mniejszego zainteresowania tego
typu metodami, w badaniach z zakresu uczenia maszynowego coraz powszechniejsze
stalo sie integrowanie metod graficznych z sieciami neuronowymi [51, 114]. W ogol-
nej postaci modele graficzne sa uzywane do modelowania szerokiego zakresu zjawisk,
w ktorych wystepuja skomplikowane zaleznosci probabilistyczne pomiedzy zmiennymi.
Uporzadkowana sekwencja obserwacji jest jednak przypadkiem szczegbdlnym, dla kto-
rego zastosowanie maja jedynie okreslone rodzaje modeli graficznych. Niniejsza sekcja
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Rozdziat 2 19

ograniczy sie do oméwienia metod stosowanych w problemach modelowania sekwencji.

Prostym przyktadem sekwencyjnego modelu graficznego jest ukryty model Mar-
kowa (ang. hidden Markov model, HMM) |62, s. 5]. W modelu tym zakladamy istnie-
nie sekwencji obserwacji € oraz sekwencji stanéw ukrytych 4. Przyjmujemy réwniez
zalozenie, iz majac dany stan y; na pozycji i-tej, stan przyszty vy;11 zalezy wylacz-
nie od biezgcego stanu oraz od zaobserwowanej zmiennej x; dla tej pozycji sekwencji.
Prawdopodobienstwo taczne p(y, €) dane jest wzorem:

n

p(Y, &) = Hp(yi|yi—1)l?($z‘|yi) (2.1)

=1

gdzie & 1 ¥ sa sekwencjami obserwacji oraz stanéw modelu a n jest dlugoscig se-
kwencji. Dla uproszczenia wzoru przyjeliémy istnienie dodatkowego elementu ini-
cjalnego sekwencji 19, tak aby rozktad prawdopodobieristwa dla pierwszego elementu
p(y1lyo) = p(y1) 62, s. 5]. Prawdopodobienstwo sekwencji w modelu HMM liczone
jest jako iloczyn dwoch sktadowych dla kazdej pozycji sekwencji. Pierwsza sktadowa
p(Yilyi—1), zwana tez prawdopodobienstwem przejscia (ang. transition probability), in-
formuje o tym jak prawdopodobne jest przejscie ze stanu g;_; do stanu y;. Druga
sktadowa p(z;|y;), zwana prawdopodobieristwem emisji (ang. emission probability),
odwierciedla prawdopodobieristwo zaobserwowania cechy x; w stanie y;. Obserwacje z;
moga reprezentowac¢ bezposrednio elementy sekwencji, na przyktad stowa w przypadku
danych tekstowych, lub inne cechy wyliczone na podstawie tych elementow.

Wartosci prawdopodobienstw p(x;|y;) oraz p(y;|y;—1) mozna oszacowac na podstawie
zbioru danych, zliczajac czestotliwo$¢ wystepowania cech oraz stanéow. Pozwala to
na bezposrednie zastosowanie wzoru 2.1 do obliczenia prawdopodobienstwa sekwencji.
Natomiast z punktu widzenia problemu tagowania sekwencji, zadaniem modelu jest
znalezienie "najlepszej’ sekwencji stanéw ¥, to znaczy takiej, ktora maksymalizuje
prawdopodobieristwo p(¥, €), majac dana sekwencje obserwacji &:

arg max p(¥, T) (2.2)
Yu€Y

gdzie Y jest zbiorem wszystkich mozliwych sekwencji stanow. Jezeli C' = {¢y, ¢a, ..., cx }
jest zbiorem dopuszczalnych stanéw a n rozmiarem sekwencji, to tatwo mozna obliczy¢,
ze liczba wszystkich mozliwych sekwencji wynosi |C|™. Podej$cie naiwne, polegajace na
sprawdzeniu wszystkich sekwencji, jest zatem w wiekszosci przypadkow zbyt nieefek-
tywne aby mozliwe byto jego zastosowanie w praktyce. Do wyznaczania ¥, powszechnie
uzywany jest algorytm dekodowania Viterbiego [131], wykorzystujacy programowanie
dynamiczne. Algorytm ten polega na konstrukeji dwoch tablic o wymiarach n x |C|,
ktore oznaczymy jako T'™ oraz T®. Dla indeksow 4, j, element TZ(;) przechowuje mak-
symalne prawdopodobienstwo podsekwencji ztozonej z pierwszych ¢ stanoéw, ktorej stan
na pozycji ¢ rowny jest ¢;. Element Tz(i) zawiera natomiast symbol poprzedniego stanu
najlepszej znalezionej do tej pory sekwencji. Po wypelnieniu obu tablic, z T'™ jestesmy
w stanie odczyta¢ maksymalne prawdopodobienstwo calej sekwencji, natomiast z T2
odtworzy¢ optymalng sekwencje stanéow ¥, ktorej to prawdopodobienistwo odpowiada.
Obliczenie kazdej pozycji w tablicy wymaga wykonania |C| operacji, zatem ztozonosé
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obliczeniowa calego algorytmu dekodowania wynosi O(n - |C?).

Inna powszechnie stosowana metoda modelowania sekwencji sa warunkowe pola
losowe (ang. conditional random fields, CRF'). Potocznie nazwy CRF uzywa sie w od-
niesieniu do oryginalnej metody zaproponowanej przez Lafferty et al. [65] na potrzeby
tagowania sekwencji obserwacji, w p6zniejszych latach wprowadzone zostaly rowniez
inne warianty modelu operujace na bardziej ztozonych strukturach [123, 10, 69]. Pod-
stawowa metoda, zwana tez linear-chain CRF, ma ogélng postac:

W@1) = 5 [[1.5.2) (2.3

gdzie, podobnie jak w przypadku HMM, & jest sekwencja obserwacji, ¢ jest sekwencja
stanoéw, n jest rozmiarem sekwencji, V;(y,¥) jest funkcja zwana czynnikiem (ang.
factor) natomiast Z(&) jest funkcja normalizujaca. W ogdlnym przypadku, czynniki
U, (Y, &) sa dowolnymi funkcjami, ktore na podstawie podzbioru elementow sekwencji 4
i & okreslajg ich poziom zgodnosci, przyjmujac wartosci nieujemne. Natomiast definicja
czynnikow dla sekwencyjnej wersji CRF jest nastepujaca:

Vi(y, &) = exp (Z A i (Wi Yimr, &, i)) (2.4)

=1

gdzie f;(vy;, yi—1, &, 1) sa funkcjami opartymi na lokalnych cechach sekwencji dla pozycji
i, natomiast wartoSci \; sg parametrami modelu. W zaleznosci od problemu mozliwe
jest zastosowanie réznych funkcji f; ekstrahujacych cechy z sekwencji. W przypadku
danych tekstowych moga byé¢ to cechy oparte na stowie na pozycji i, stowach lezacych
po prawo lub lewo od biezacego elementu, wlasnosciach stow takich jak wielkosé liter,
czesci mowy, pozycja w zdaniu itp. Ponizej przedstawiono prosty przyktad definicji
modelu, uwzgledniajacy biezacy element sekwencji x; oraz przejscia pomiedzy stanami
Yi—1 1 Yi:

U, (g, &) = exp ( S Tl Ly =iy + > Y Ac,wﬂ{yic}ﬂ{wiw}> (2.5)

3,keC ceC wevV

gdzie T oraz \.,, sa parametrami modelu, C' jest zbiorem dopuszczalnych stanow, V'
jest zbiorem symboli (stow), natomiast 1y, jest funkcja przyjmujaca wartosc 1 jezeli
warunek a = b jest spetniony, 0 w przeciwnym przypadku. W powyzszym przyktadzie
T jest macierzg wag przej$¢ pomiedzy stanami, zatem T ;, jest waga przejscia sekwencji
ze stanu y;_1 = ¢, do stanu y; = ¢;.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze w modelu CRF czynniki nie reprezentuja bezposrednio
prawdopodobienistw, ale dowolne warto$ci nieujemne. Dlatego tez obliczenie praw-
dopodobienstwa warunkowego p(¥|&) wymaga podzielenia wartosci przypisanej danej
sekwencji przez warto$¢ funkcji normalizujacej Z (&), reprezentujacej sume wartosci
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przypisanym wszystkich mozliwych sekwencji stanow -

yey i=1

Do obliczenia wartosci Z (&) wykorzystuje sie algorytm Forward-Backward [103] dzia-
tajacy, podobnie jak algorytm Viterbiego, w oparciu o programowanie dynamiczne. W
algorytmie Forward-Backward budowane sa dwie tablice e i B o wymiarach n x |C|.
Dla indeksow 4, j, element «;; przechowuje sume wartosci wszystkich podsekwencji
zlozonych z pierwszych i stanow, ktorych stan na pozycji i jest rowny c;. Tablica 3
rowniez zlicza sumy warto$ci podsekwencji, ale w przeciwnym kierunku, rozpoczynajac
od ostatniej pozycji w sekwencji. Suma elementéw dla wiersza ay, . lub 3, . jest war-
toscia funkeji normalizujacej Z(&). Tablice o i 8 moga by¢ rowniez wykorzystywane
do wyznaczania prawdopodobienstwa p(y;|E), czyli prawdopodobienstwa wystapienia
stanu na pozycji 7 dla sekwencji obserwacji &

Do znalezienia optymalnego wektora ,, maksymalizujacego prawdopodobienstwo
p(Yu|E):

arg max p(7. ) (2.7
G E€Y

mozna uzy¢, tak jak w przypadku HMM, algorytmu dekodowania Viterbiego. Jezeli
nie zalezy nam na wartosci prawdopodobienistwa p(¥,|Z), samo wyznaczenie wektora
Y« podczas dekodowania nie wymaga obliczania wartosci Z(&), mozemy postugiwaé
sie nieznormalizowanymi wartosciami przypisanymi do poszczegolnych sekwencji.

Trenowanie modelu linear-chain CRF polega na minimalizacji funkcji kosztu wzgle-
dem parametréw modelu A;:

N

ZZZ)‘ iy 7yz l,m@),i)+21nZ(m6€)) (2.8)

=1 =1 j=1 k=1

gdzie N jest rozmiarem zbioru danych, n jest rozmiarem pojedynczej sekwencji, m jest
licza funkeji cech, natomiast £®*) i y(*) sg sekwencjami obserwacji i stanow dla k-tej
probki treningowe;j.

2.2. Rekurencyjne sieci neuronowe

Sieci neuronowe sa, poza modelami graficznymi, koleja grupa metod powszechnie sto-
sowang do przetwarzania sekwencji obserwacji, szczegdlnie w przypadkach gdy dane
wejsciowe sg skomplikowanymi obiektami reprezentowanymi przez macierze o wysokiej
liczbie wymiarow, dla ktorych manualna ekstrakcja cech ma ograniczone zastosowanie.
Klasyczne jednokierunkowe sieci neuronowe nie sa jednak przystosowane do przetwa-
rzania uporzadkowanych sekwencji. Mozliwe jest co prawda zdefiniowanie wielu wejsé
odpowiadajacych poszczegdlnym elementom sekwencji, natomiast dla tego typu archi-
tektur kolejnos¢ wejsé nie ma znaczenia, sie¢ nie jest wiec w stanie modelowaé zalezno-
Sci temporalnych pomiedzy elementami. Powstato kilka grup architektur neuronowych,
ktore probuja zaadresowaé ten problem. Niniejsza sekcja skupia sie na rekurencyjnych
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sieciach neuronowych, rodzinie modeli stosowanych od kilkudziesieciu lat w problemach
przetwarzania sekwencji.

Rekurencyjne sieci neuronowe zostaly spopularyzowane w latach 80-tych [113, 49|,
natomiast poczatkowo ich zastosowanie byto ograniczone ze wzgledu na problemy ze
stabilnoscig procesu trenowania oraz trudnosci w modelowaniu dtugich sekwencji. Duze
znaczenie dla rozwoju sieci rekurencyjnych miato wprowadzenie architektury LSTM
(long short-term memory) [48], ktora rozwiazata czesé z tych kwestii. Wiekszos¢ sto-
sowanych wspotczesnie sieci rekurencyjnych opiera sie na architekturze LSTM lub jej
uproszczonej wersji - GRU (gated recurrent unit) [13].

Podstawowa réznica pomiedzy klasycznymi sieciami neuronowymi a sieciami reku-
rencyjnymi jest obecno$é¢ pewnego rodzaju pamieci, w ktoérej zapisywany jest aktualny
stan sieci podczas przetwarzania kolejnych elementéw sekwencji. Na wysokim pozio-
mie ogoblnosci, dla elementu sekwencji na pozycji t sie¢ rekurencyjna oblicza nowy stan
pamieci h; na podstawie tego elementu oraz stanu pamieci w poprzednim kroku, zas
odpowiedz sieci moze by¢ wygenerowana na podstawie aktualnego stanu pamieci:

h; = g(iﬂt, ht—l), Yt = f(ht) (2-9)

gdzie hy_1 1 hy sa stanami pamieci sieci w poprzednim oraz aktualnym kroku, x; i yg
sg odpowiednio wejsciem i wyjéciem sieci w aktualnym kroku, g jest funkcja obliczajaca
stan pamieci dla warstwy rekurencyjnej, a f jest funkcja obliczajaca wyjscie sieci.

Architektury rekurencyjne roznia sie reprezentacja pamieci oraz sposobem jej ak-
tualizacji podczas przetwarzania sekwencji. W sieciach LSTM przepltyw informacji
pochodzacych z wektora wejsciowego oraz z pamieci sieci jest kontrolowany przez spe-
cjalne bramki (gates), reprezentowane przez wektory wartosci z zakresu 0-1. W war-
stwie LSTM wystepuja trzy takie bramki: input gate, forget gate oraz output gate.
Wewnetrzny stan sieci, zwany tez stanem komorki (cell state), obliczany jest jako
suma poprzedniego stanu oraz wektora wyliczonego na podstawie aktualnego elementu
sekwencji xy. Zakres danych przeptywajacych do nowego stanu komorki zalezy od
wektora forget gate, ktory ogranicza przeplyw poprzedniego stanu, oraz input gate,
majacego za zadanie ograniczy¢ przepltyw nowego stanu. Dzieki temu sie¢ LSTM moze
precyzyjnie sterowac jaka czesé pamieci powinna zosta¢ "zapomniana’, a jaka "zapamie-
tana” w komorce. Caly proces przetwarzania elementu sekwencji w kroku ¢ mozemy
zapisa¢ za pomoca nastepujacych wzorow [48]:

iy = o(Wyxy + Whihi_1 + b;)
.ft = O'(Wif.’lit + thht—l + bf)
ot = 0(Wioxy + Whohi—1 + b,) (2.10)
ct = fi-ce—1 + 1 - tanh(Wigay + Wyghe—1 + by)
h; = o4 - tanh(c;)
gdzie - jest iloczynem skalarnym wektoréw, o oznacza funkcje sigmoid, 2¢, fi, 1 04
sa odpowiednio wektorami bramek input gate, forget gate oraz output gate. Kazda

bramka jest parametryzowana przez indywidualne macierze wag (symbole W) oraz
wektor bias (symbole b). ¢; jest wyliczonym stanem komorki, a h; stanem wyj$ciowym

22



Rozdziat 2 23

2 y, Ok
@

Rysunek 2.1: Schemat przetwarzania elementu sekwencji x; w komoérce LSTM. Symbole
w kotkach oznaczajg wektory, natomiast zaokraglone prostokaty operacje na wektorach.
Symbole -, +, o, tanh oznaczaja odpowiednio iloczyn skalarny, sume, funkcje sigmoid
oraz tangens hiperboliczny. Funkcje tanh oraz o sa obliczane niezaleznie dla kazdej
wspotrzednej wektora.

warstwy LSTM w kroku ¢. Podczas wyliczania wewnetrznego oraz wyjsciowego stanu
warstwy uzywana jest funkcja tanh we celu normalizacji wartosci wektoréw do zakresu
od —1 do 1. Argumentami funkcji tanh oraz ¢ w powyzszych formutach sa wektory.
Zastosowanie tych funkcji na wektorze oznacza obliczenie wartosci funkcji dla kazdej
wspotrzednej wektora niezaleznie. Schemat dziatania warstwy LSTM przedstawiono
rowniez w formie graficznej na Rysunku 2.1.

Prostym oraz czesto stosowanym w praktyce rozszerzeniem architektur rekurencyj-
nych sa dwukierunkowe sieci rekurencyjne [116, 37|. Idea sieci dwukierunkowych polega
na wykorzystaniu dwoch osobnych warstw rekurencyjnych, z ktérych jedna przetwarza
sekwencje od pierwszego do ostatniego elementu, a druga od ostatniego do pierwszego.
Dla kazdej pozycji t, sie¢ zamiast pojedynczego wektora h; zwraca zatem dwa wek-
tory wyjsciowe: fh; oraz bhy. Ostateczny wektor wyjsciowy jest w tym przypadku
budowany poprzez konkatenacje obu wektoréw kierunkowych:

gdzie ® jest operacja konkatenacji wektorow, fh; i bh, sa wektorami warstw przetwa-
rzajacych sekwencje w przod oraz w tyt, natomiast h; jest wynikowym wektorem sieci
dwukierunkowej. Potaczenie r6znych reprezentacji tej samej sekwencji na ogét pozwala
na budowanie modeli o wyzszej skutecznosci predykeji niz przypadku zastosowania
jednokierunkowej warstwy rekurencyjne;j.

2.3. Sieci Transformer

W obszarze sieci neuronowych, sieci rekurencyjne przez dtugi czas byly standardowym
rozwigzaniem stosowanym w problemach modelowania sekwencji. W ostatnich latach
coraz wieksza popularnos¢ zdobywaja jednak architektury opierajace si¢ na innych po-
dejsciach niz rekurencyjne. Zdecydowanie najpopularniejszym sposérod tych rozwiagzan
jest architektura Transformera, pierwszy raz zaprezentowana przez Vaswani et al. [130]
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w kontekscie problemu ttumaczenia maszynowego. Pierwsza wersja Transformera byta
architektura typu enkoder-dekoder, w ktorej czes¢ sieci odpowiadata za budowanie
ukrytej reprezentacji sekwencji wejéciowej, natomiast druga czes¢ za wygenerowanie
sekwencji wyj$ciowej na podstawie tej reprezentacji. Na duzym poziomie ogédlnosci
architektura Transformera sktada sie z pewnej liczby powtarzajacych sie struktur obli-
czeniowych, nazywanymi odpowiednio blokami enkodera oraz blokami dekodera. Pelna
architektura stosowana jest gtéwnie w problemach, w ktorych zaréwno wejéciem jak i
wyjsciem sieci jest tekst, na przyklad w tlumaczeniu maszynowym, sumaryzacji, pa-
rafrazowaniu, normalizacji tekstu, automatycznej korekcie gramatycznej. Na potrzeby
problemoéow predykeji takich jak klasyfikacja tekstu czy tagowanie sekwencji, nie jest
konieczne korzystanie z czesci dekodujacej sieci!, dlatego tez stosuje sie prostsze roz-
wigzania wykorzystujace jedynie czes¢ enkodujaca. Podobnie jak w przypadku warstw
rekurencyjnych, bloki enkodera stuza do obliczenia ukrytej reprezentacji wektorowej
poszczegolnych elementéw sekwencji, ktora moze byé¢ nastepnie wykorzystana w war-
stwie predykcyjnej do wygenerowania odpowiedzi sieci.

Niniejsza sekcja skupia sie na oméwieniu dzialania enkodera w sieciach typu Trans-
former. Obecnie istnieja rozne warianty tej architektury, bedziemy sie zatem opieraé¢ na
oryginalnym modelu BERT [24], ktory jako pierwszy zaprezentowal mozliwosci Trans-
formera w zadaniach klasyfikacji i tagowania sekwencji. Dla danej sekwencji elementéw
&, sie¢ buduje inicjalng reprezentacje wektorowa tych elementéw. Nastepnie wektory sa
przetwarzane przez pewna liczbe blokoéw enkodera, uzalezniong od rozmiaru sieci - dla
malych sieci jest to kilka blokow, natomiast najwieksze stosowane modele wykorzystuja
ich kilkadziesigt. Struktura wszystkich blokow jest identyczna, natomiast kazdy z nich
jest parametryzowany przez indywidualny zestaw wag. Pojedynczy blok przyjmuje na
wejsciu sekwencje wektoréw i generuje na wyjsciu nowa sekwencje o identycznej liczbie
elementow i takiej samej wymiarowosci wektora. Pozwala to na bezposrednie uzycie
sekwencji wyjsciowej jednego bloku jako wejscia do kolejnego bloku. Wyjscie ostatniego
z blokow jest finalna reprezentacja sekwencji.

Wstepna reprezentacja sekwencji Zaktadajac, ze istnieje zdefiniowany stownik
dopuszczalnych symboli V| sie¢ przechowuje reprezentacje wektorows kazdego z sym-
boli w macierzy W, o wymiarach |V| x d, gdzie d jest przyjetym rozmiarem wektora.
Przed rozpoczeciem uczenia modelu, macierz ta jest inicjalizowana losowo, a podczas
uczenia trenowana tak jak pozostate wagi modelu. Kazdy wiersz macierzy stanowi
inicjalng reprezentacje tokena, niezalezna od kontekstu jego wystapienia. Nie jest to
jednak jedyna sktadowa wstepnej reprezentacji elementu sekwencji. Reprezentacja wek-
torowa elementu jest wyliczana jako suma trzech wektorow:

We,; = fe(Weai)a Ws,; = fs(Wsy Z)a Wp,i = fp(l)

(2.12)
T; = We; T Ws i + Wy

'W celach budowy wektorowych reprezentacji sekwencji stosowane sg glownie uproszczone wersje
Transformera wykorzystujace tylko bloki enkodera, istnieja jednak rowniez rozwigzania wykorzystu-
jace pelng architekture enkoder-dekoder [74, 106], ktérych omowienie wykracza poza zakres tej pracy.
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gdzie z; € R? jest wynikowym wektorem dla elementu na pozycji i, We;, Ws,;, Wp; €
R sa odpowiednio reprezentacjami tokena, segmentu oraz pozycji, f. jest funkcja zwra-
cajacg reprezentacje wektorowa tokena znajdujacego sie na pozycji ¢ z macierzy W,
fs jest funkcjg zwracajaca reprezentacje wektorowa segmentu sekwencji dla pozycji ¢
z macierzy Wy, natomiast f, jest funkcja obliczajaca wektor pozycyjny dla pozycji <.
Zmnaczenie macierzy Wy jest podobne jak W, przy czym stuzy ona do przechowywania
reprezentacji segmentow a nie tokenéw. W oryginalnej implementacji reprezentacja
ta byta uzywana do odrézniania od siebie kilku sekwencji, jezeli zostaly potaczone w
jedna sekwencje i przekazane jako wejscie modelu, na przyktad w zadaniu klasyfikacji
par zdan. W wiekszosci popularnych wariantow Transformera reprezentacja segmen-
tow nie jest juz uzywana. Ostatnig sktadowg jest reprezentacja pozycyjna wy;, stuzaca
do zakodowania informacji o pozycji elementu w sekwencji. W przeciwienstwie do sieci
rekurencyjnych, w omawianej architekturze elementy nie sa przetwarzane w kolejno-
Sci ich wystepowania, konieczne jest wiec bezposrednie umieszczenie takiej informacji
w wektorze. W oryginalnym wariancie modelu wektor pozycyjny obliczany jest po-
przez naprzemienne stosowanie funkcji sinus i cosinus odpowiednio dla parzystych i
nieparzystych wymiaréw wektora, zgodnie z nastepujacym schematem:

wp,; = [sin(p(i, 1)), cos(p(i, 1)), sin(p(i,2)), cos(p(i, 2)), ..., cos(p(i, d/2))] (2.13)

gdzie i jest pozycja tokena, d jest rozmiarem wektora, a p(i, k) jest funkcja zdefiniowana
nastepujaco [130]: '
i

k) = ————— 2.14

W niektorych implementacjach zamiast wyliczanych wektoréw pozycyjnych stosowana
jest dodatkowa macierz parametréw W,,, pozwalajaca na wytrenowanie reprezentacji
wektorowej dla kazdej pozycji, analogicznie jak ma to miejsce w przypadku tokenow i
segmentow.

Obliczone w powyzszy sposob reprezentacje wektorowe wszystkich elementéow se-
kwencji sa przekazywane jako wejscie do pierwszego bloku enkodera.

Blok enkodera Pojecie bloku rozumiemy jako zbiér operacji, ktore przeksztatcaja
wejsciowa sekwencje sktadajaca sie z reprezentacji wektorowych tokenow [xq, @, ..., )
na sekwencje wyjsciowa zawierajaca przeksztalcone wektory [x], x5, ..., ) ]. W przeci-
wienstwie do sieci rekurencyjnych, w ktorych ukryta reprezentacja elementu na pozycji
¢ jest wyliczana tylko na podstawie elementéw go poprzedzajacych, w architekturze
Transformera kazdy stan ukryty enkodera jest obliczany na podstawie wszystkich ele-
mentoéw sekwencji przy pomocy mechanizmu uwagi (ang. attention). W ogolnej postaci
mechanizm uwagi mozna przedstawié¢ jako wazong sume:

n

0; =Y ai;f(x;) (2.15)

J=1

gdzie o; jest reprezentacja wynikows dla pozycji 4, a;; jest waga oznaczajacg miare
"zgodnosci” pomiedzy wektorami na pozycjach i i j, natomiast f(a;) jest pewna funkcja
przeksztalcajaca wektor wejSciowy na pozycji j.
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W przypadku architektury Transformera, stosowany jest wariant mechanizmu uwagi
zwany self-attention. W wariancie tym dla kazdej pozycji ¢« postugujemy sie trzema ty-
pami wektoréw, bedacymi prostymi przeksztatceniami liniowymi wektora wejsciowego.
7 wektora x; generowane sa nastepujace reprezentacje posrednie: g; zwana zapytaniem
(ang. query), k; zwana kluczem (ang. key) oraz v; zwana warto$cig (ang. value). Dla
pary tokenow znajdujacych si¢ na pozycjach ¢ i j, miara "zgodnosci” a, ; wyliczana jest
na podstawie zapytania q; oraz klucza k; jako wynik funkeji softmax ze znormalizowa-
nego iloczynu skalarnego tych wektoréw, natomiast w sumowaniu wykorzystywany jest
wektor wartosci vj. Celem funkcji softmax jest sprowadzenie wspomnianych iloczy-
now skalarnych wektorow do zakresu [0,1]. Majac dany k elementowy wektor x, funkcja
softmax jest stosowana dla kazdego elementu tego wektora w nastepujacy sposéb:

T

(&

k xr
j=1¢"

(2.16)

softmax(z;) =

Ostatecznie, pelny proces obliczania wektora wynikowego w mechanizmie self-attention
dla pozycji ¢ mozna zapisa¢ za pomoca nastepujacych formut:

qi = Wyx;, ki=Wix;, v;,=W,x;
g - k; eﬁ(qz'-ki)

Vd ) N S o va(@ks) (2.17)

a; j = softmax (

n

0 = § ijVj

J=1

gdzie - jest iloczynem skalarnym wektoréw, o; jest wektorem wynikowym, Wy, Wy, W,
sa macierzami wag przeksztatcajacymi wektor wejsciowy do postaci zapytan q;, kluczy
k; oraz wartosci v;, d jest rozmiarem wektoréw, a pierwiastek v/d jest uzywany jako
stata normalizujaca.

Dodatkowym rozszerzeniem mechanizmu self-attention stosowanym w enkoderze
jest tzw. multi-head self-attention. Polega ono na podzieleniu wektora wejsciowego x;
na m réwnych czesci, a nastepnie zastosowania self-attention dla kazdej z tych czesci
osobno. Dla d wymiarowego wektora, kazda czes¢ bedzie miata zatem wymiar d/m.
Technika ta jest réwnoznaczna z zastosowaniem m niezaleznych, osobno parametryzo-
wanych warstw self-attention. Uzasadnieniem dla takiego rozwiagzania jest mozliwosé
wyodrebnienia réznych cech podczas konstruowania wynikowej reprezentacji wektoro-
wej. Po przeliczeniu wektorow wynikowych, sa one ponownie konkatenowane, tworzac
jeden wektor wynikowy o wymiarze d.

Przeliczenie nowych reprezentacji wektorowych przy uzyciu mechanizmu self-attention
jest pierwszym etapem przetwarzania sekwencji w bloku enkodera. Schemat calego
bloku przedstawiono na Rysunku 2.2. Sktada si¢ on z dwoch transformacji oraz na-
stepujacej po kazdej z nich warstwy normalizujacej z dodatkowym potaczeniem re-
zydualnym [46]. Normalizacja wektorow w tej warstwie polega na dodaniu do siebie
wynikowych reprezentacji wektorowych oraz reprezentacji wejSciowych, a nastepnie za-
stosowaniu metody opisanej w Ba et al. [4]. Normalizacja ta ma na celu stabilizacje
uczenia sieci, zmniejszenie ryzyka wystapienia probleméw takich jak eksplodujacy lub
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Rysunek 2.2: Schemat bloku enkodera w architekturze Transformera. Linie przerywane
oznaczaja potaczenia rezydualne pomiedzy warstwami. Mechanizm uwagi oraz norma-
lizacja sa operacjami wykonywanymi na pelnej sekwencji wektorow. Transformacja
poprzez sie¢ perceptronows jest wykonywana na kazdym wektorze niezaleznie.

zanikajacy gradient |33, s. 60|, pelni rowniez role regularyzacyjna i moze potencjalnie
przyspieszy¢ proces uczenia poprzez zmniejszenie liczby iteracji niezbednych do osia-
gniecia optimum. Druga z transformacji wystepujacych w bloku enkodera jest prosta
sie¢ perceptronowa z jedng warstwa ukryta, parametryzowana przez macierze wag W}l)

1 Wf). Pomnozenie wektora przez pierwsza macierz zwieksza jego wymiar, nastepnie
jest on transformowany przez funkcje aktywacji ReLU (ang. rectifier linear unit) |33,
s. 45|, a kolejna macierz wag sprowadza wektor do oryginalnego wymiaru d. Operacje
te mozemy zapisa¢ wzorem:

0; = WP ReLUW M; + b)) + b (2.18)

gdzie x; jest wektorem wejsciowym, o; jest wektorem wynikowym, W}l), WJSZ), bgel),
b;z) sa macierzami wag i wektorami bias sieci perceptronowej, natomiast ReLLU jest
funkcja nieliniowa o nastepujacej definicji:

ReLU(z) = max(0, x) (2.19)

Po powyzej opisanym przeksztalceniu nastepuje kolejna warstwa normalizujaca, wynik
ktorej jest ostateczna reprezentacja wyjsciowa dla pojedynczego bloku enkodera.

2.4. Splotowe sieci neuronowe

Splotowe sieci neuronowe (ang. convolutional neural networks, CNN) sa jedna z najbar-
dziej znanych architektur neuronowych. Wspoélczednie wystepuja w wielu wariantach
bedacych kombinacja kilku podstawowych struktur takich jak filtry splotowe lub ope-
racje grupowania (ang. pooling). Popularnosé tego typu modeli jest zwiazana przede
wszystkim z zastosowaniami w obszarze przetwarzania obrazéw. Pierwsze sukcesy w
rozpoznawaniu obrazéw przy ich uzyciu osiggnicto na przetomie lat 80-tych i 90-tych
[70, 71]. W ostatniej dekadzie rowniez mogliémy zaobserwowaé¢ duzy wzrost zaintereso-
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Rysunek 2.3: Schemat dzialania operacji splotu na przyktadzie danych sekwencyjnych
& = [xq, ..., x5 oraz czterech filtrow splotowych o wymiarach 3 x 4.

KRR O

wania sieciami splotowymi, na co wplyw miato przede wszystkich upowszechnienie wy-
dajnych procesoréow graficznych, pozwalajacych na trenowanie modeli z wiekszg liczba
parametrow i na wiekszych zbiorach danych. Wspoétczesne modele oparte na glebokich,
wielowarstwowych architekturach udowodnity efektywnosé¢ podejscia splotowego w roz-
poznawaniu tysiecy kategorii obiektéw na skomplikowanych obrazach [63, 120, 124].

Podstawa dziatania sieci splotowych jest operacja splotu (konwolucji). W kontekscie
przetwarzania obrazu, polega ona na nalozeniu filtra splotowego w okreslonym punkcie
tego obrazu, dajac w wyniku sume wartoéci z najblizszego sasiedztwa tego punktu
wazong przez wartosci natozonego filtra. Dla przypadku dwoch wymiaréw, majac dang
macierz wejsciowg X oraz filtr splotowy W o wymiarach n x m, operacja splotu w
punkcie ¢, j dana jest wzorem:

s(i,5) =Y ) Xigko1s1-1Why (2.20)

k=1 l=1

gdzie X;; jest wartoscia w macierzy X w punkcie 4, j a Wy jest wartoscig filtra splo-
towego na pozycji k,[. Warstwa splotowa dziala na zasadzie okna przesuwnego - filtr
splotowy jest aplikowany dla kazdej dopuszczalnej pozycji macierzy, tworzac w wyniku
kolejna macierz zwana mapa cech (ang. feature map). W klasycznych sieciach sploto-
wych macierz ta moze byé¢ bezposrednio uzyta jako wejscie dla kolejnej warstwy splo-
towej, moze tez by¢ wykonana na niej operacja grupowania w celu dodatkowej redukcji
wymiaréw. Powszechne jest tez stosowanie wielu filtrow splotowych w pojedynczej
warstwie, parametryzowanych osobnymi macierzami wag. W zalozeniu kazdy z takich
filtrow moze w procesie uczenia sieci sta¢ sie wyspecjalizowanym ekstraktorem cech,
dostosowanym do wykrywania okreslonego rodzaju struktur lokalnych wystepujacych
w danych.

Zastosowanie sieci splotowych w przetwarzaniu jezyka naturalnego wydaje sie mniej
intuicyjne niz w przypadku rozpoznawania obrazow, ich gtéwnym przeznaczeniem jest
bowiem przetwarzania danych o strukturze przestrzennej, w ktoérych wystepuja silne
zaleznosci lokalne pomiedzy zmiennymi. W kontekscie jezyka wciaz popularniejszymi
architekturami pozostaja sieci rekurencyjne oraz Transformery, natomiast rozwigzania
oparte o sieci splotowe réwniez znalazly zastosowanie. Modelowanie sekwencji wek-
torow w sieciach splotowych na og6t polega na sprowadzeniu jej do postaci macierzy
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o wymiarach n x d, gdzie n jest rozmiarem sekwencji a d wymiarem pojedynczego
wektora reprezentujacego jej element. Standardowy filtr splotowy jest konstruowany
w taki sposob aby przetwarzal reprezentacje wektorowe sasiadujacych ze soba elemen-
tow. Przyjmujac rozmiar kontekstu jako k, rozmiar pojedynczego filtra bedzie wynosit
k x d. Na Rysunku 2.3 przedstawiono przyktad konstrukeji wynikowych reprezentacji
dla piecioelementowej sekwencji przy pomocy splotu, z zastosowaniem czterech filtrow
oraz kontekstem £k = 3.

W powyzszym przykladzie zastosowanie splotu spowodowalo zmniejszenie liczby
wektoréw z pieciu do trzech. Filtr splotowy nie mogl byé zastosowany na pozycjach
brzegowych, poniewaz wykraczalby on poza rozmiar macierzy wejsciowej. Ten typ
splotu nazywany jest splotem waskim (ang. narrow convolution). Z uwagi efekt reduk-
cji wymiarow, wielowarstwowe sieci ze splotem waskim maja zastosowanie gtéwnie w
problemach modelowania sekwencji, w ktérych pozadane jest wygenerowanie zwartej
reprezentacji bedacej podsumowaniem calej sekwencji. 7Z tego tez wzgledu taki typ
splotu stosowany byt przede wszystkim w klasyfikacji tekstu [59, 55, 26, 145]. Rozwia-
zaniem pozwalajacym na zachowanie tej samej liczby elementéw w sekwencji wyjsciowe]
jest rozszerzenie macierzy o pewng liczbe zerowych wektorow, dzieki ktorym mozliwe
staje sie zastosowanie filtra splotowego réwniez na pozycjach brzegowych macierzy.
Jest to tak zwany splot szeroki (ang. wide convolution), majacy zastosowanie w za-
daniach wymagajacych osobnych reprezentacji dla kazdego elementu sekwencji takich
jak tagowanie sekwencji [138, 147].

2.5. Poréwnanie architektur neuronowych

W poprzednich sekcjach opisane zostaty architektury sieci neuronowych stuzace do
modelowania danych sekwencyjnych. Kazda z tych architektur proponuje inny sposob
przetwarzania sekwencji wektorow. Kazde z uje¢ modelowania sekwencji posiada tez
charakterystyczne dla niego ograniczenia i problemy. W niniejszej sekcji podsumo-
wane zostang roznice pomiedzy modelami neuronowymi, wskazane zostana réwniez ich
gtowne wady i zalety. Na Rysunku 2.4 pokazano uproszczony schemat konstruowania
wynikowej reprezentacji na podstawie wejsciowej sekwencji wektoréw w przypadku war-
stwy rekurencyjnej, warstwy self-attention wystepujacej w sieciach Transformer oraz
warstwy splotowej. Warto zwréci¢ uwage na oznaczone ciemniejszym kolorem zalez-
nosci pomiedzy wejsciem a wyjsciem warstwy. Warstwa rekurencyjna przetwarza dane
pozycja po pozycji, zapisujac aktualny stan sekwencji w pamieci komorki, dlatego tez
liczba bezposrednich zaleznosci w jej przypadku jest najmniejsza - stan wynikowy sieci
zalezy wylacznie od poprzedniego stanu pamieci oraz wektora wejsciowego dla tej same;j
pozycji. Przeciwienstwem tego podejscia jest modut self-attention, w ktorym wyjscie
jest konstruowane w oparciu o wszystkie reprezentacje wejéciowe. Warstwa jest imple-
mentacja relacji "kazdy z kazdym”, pozwalajac na bezposrednie modelowanie zaleznosci
pomiedzy parami wektoréw na dowolnych pozycjach. W warstwie splotowej reprezen-
tacja wektorowa dla danej pozycji jest zalezna od najblizszego kontekstu - wektora
znajdujacego sie na tej pozycji oraz ustalonej liczby wektoréw z nim sgsiadujacych. W
przeciwienstwie do dwoch pozostatych uje¢, pojedyncza warstwa splotowa nie jest w
stanie modelowaé zalezno$ci pomiedzy odleglymi elementami sekwencji jezeli nie na-
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Rysunek 2.4: Poréwnanie neuronowych architektur wykorzystywanych w problemach
modelowania sekwencji: sieci rekurencyjnej, mechanizmu self-attention oraz sieci splo-
towej. Elementy x4, ..., x5 sa wektorami wejSciowymi, elementy yy, ..., y5 wektorami
wynikowymi sieci. Ciemniejszym kolorem oznaczono wektory biorace udzial w oblicze-
niu reprezentacji wektora ys.

lezg one do tego samego kontekstu. Modelowanie dalszych relacji wymaga rozszerzania
kontekstu lub naktadania na siebie kilku warstw splotowych.
Ponizej krotko opisano zalety i wady poszczegdlnych architektur neuronowych:

e Sieci LSTM dziatlaja na zasadzie iteracyjnej aktualizacji zawartosci pamieci, po-
wtarzajac te same operacje dla kazdego elementu sekwencji. Struktura sieci nie narzuca
zatem zadnych ograniczen na rozmiar danych. Dodatkowo ztozonos¢ obliczeniowa war-
stwy roénie liniowo wraz ze wzrostem liczby elementow, pozwalaja wiec na przetwa-
rzania w rozsadnym czasie nawet bardzo diugich sekwencji. 7 drugiej strony sieci
rekurencyjne nie sa w stanie w pelni wykorzysta¢ potencjatu wspotczesnych proceso-
row graficznych, bedacych obecnie standardows platforma sprzetowa do trenowania
i wdrazania sztucznych sieci neuronowych. Specyfika tych jednostek obliczeniowych
umozliwia uruchamianie wielu obliczen wspoétbieznie, tymczasem sieci rekurencyjne nie
pozwalaja na zréwnoleglenie przetwarzania sekwencji. Obliczenie reprezentacji wekto-
rowej dla elementu na danej pozycji wymaga wczesniejszego przeliczenia wszystkich
poprzedzajacych pozycji. W kontekscie optymalizacji sprzetowej wypadaja wiec gorzej
od dwoch pozostalych architektur, ktére maja potencjat do wiekszego zréwnolegla-
nia obliczen. Wada tej architektury jest tez rozmiar pamieci w warstwie rekurencyjne;j.
Podczas przetwarzania sekwencji calty dotychczasowy jej stan jest trzymany w pojedyn-
czej komoérce pamieci. Rozmiar tej pamieci jest ograniczony i z kazda pozycja komorka
jest nadpisywana nowymi danymi, w zwiazku z tym modelowanie zaleznosci pomiedzy
odlegtymi elementami sekwencji moze by¢ utrudnione. Natomiast liczba parametréow w
wastwie LSTM rosnie kwadratowo od rozmiaru komorki, nie mozna wiec tatwy sposob
jej rozszerzaé bez istotnego zwiekszenia ztozonosci pamieciowej i obliczeniowej catego
modelu.

e Sieci Transformer opieraja si¢ na mechanizmie self-attention, majacym kluczowy
wplyw na ztozono$¢ obliczeniows tej architektury. Operacja ta wymaga poréwnania ze
soba kazdej pary elementéw w sekwencji, jej ztozonosé jest wiec kwadratowa od liczby
elementow. Jest to gtowna wada Transformeréow, ktéra w istotny sposéb ogranicza moz-
liwos¢ przetwarzania dtugich sekwencji. Aktywnym obszarem badan sa obecnie proby
zastapienia operacji self-attention przez jej aproksymacje lub inne metody o nizszej
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Rodzaj warstwy Zltozonosé Operacje Maksymalna
obliczeniowa sekwencyjne dlugosé Sciezki
LSTM O(n - d?) O(n) O(n)
Self-attention O(n*-d) O(1) O(1)
Splotowa O(k-n-d?) O(1) O(log;, n)

Tabela 2.1: Poréwnanie roéznych aspektéw ztozonosci warstw LSTM, self-attention i
splotowej. (Zrodlo: Vaswani et al. [130])

ztozonosci obliczeniowej |60, 56, 5, 14]. Uzywane w praktyce modele charakteryzuja
sie tez wicksza liczba parametréw niz modele w NLP oparte na sieciach rekurencyj-
nych lub splotowych. 7Z punktu widzenia przetwarzania wspotbieznego, Transformer
pozwala na niezalezne wyliczenie reprezentacji kazdego elementu sekwencji, ma wiec
duzy potencjat do zréwnoleglania obliczen.

e Sieci splotowe moga by¢ dobrym wyborem z punktu widzenia efektywnosci obli-
czeniowej. Podobnie jak w przypadku sieci rekurencyjnych, ich ztozonosé jest liniowa
od liczby elementéow sekwencji. Dodatkowo oferuja duze mozliwosci zrownoleglania
obliczen - kazdy filtr splotowy moze byé¢ aplikowany niezaleznie, reprezentacja wek-
torowa na kazdej pozycji zalezy tylko od reprezentacji wejsciowych w lokalnym sa-
siedztwie elementu. Sieci splotowe moga przetwarza¢ sekwencje o dowolnej dhugosci.
Podstawowa ich wada jest natomiast mozliwos¢ modelowania zaleznosci pomiedzy ele-
mentami jedynie w obrebie kontekstu. Jak zostalo wspomniane wcze$niej, pojedyncza
warstwa splotowa jest na ogét niewystarczajaca do wygenerowania dobrych jakosciowo
reprezentacji elementéw sekwencji, stosowane sg sieci sktadajace sie z wiekszej liczby
warstw. Ponadto badania empiryczne pokazaly, ze rozwiazania oparte wytacznie o
warstwy splotowe osiagaja na ogot gorsze wyniki od rozwiazan wykorzystujacych mo-
dele rekurencyjne lub Transformery w zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem jezyka
naturalnego.

Tabela 2.1 zawiera podsumowanie aspektow zwiazanych ze ztozonoscia obliczeniowsa
poszczegdlnych architektur. Symbol n oznacza liczbe elementéw w sekwencji, d wymiar
reprezentacji wektorowej elementu, k rozmiar kontekstu w filtrze splotowym. W kolum-
nie "Ztozono$é¢ obliczeniowa” przedstawiono koszt przetworzenia sekwencji o dlugosci
n. Kolumna "Operacje sekwencyjne” informuje o tym, jaka jest liczba operacji, ktore
musza by¢ w danej architekturze wykonane w uporzadkowanej kolejnosci. Wartosé
ta okresla potencjal architektury do zréwnoleglania obliczen. Kolumna “"Operacje se-
kwencyjne” moéwi o tym, ile operacji musi zosta¢ wykonanych do zamodelowania relacji
pomiedzy elementami oddalonymi o n pozycji. Nalezy pamietaé, ze w przypadku sieci
LSTM i Transformer wystarczy do tego jedna warstwa lub pojedynczy blok enkodera.
W przypadku sieci splotowej zaktadamy istnienie wystarczajacej liczby warstw.
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2.6. Integracja modeli graficznych z sieciami neurono-
wymi

Modele graficzne oraz sieci neuronowe sg dwiema grupami metod powszechnie stosowa-
nymi w problemach modelowania sekwencji. Metody te moga by¢ stosowane niezalez-
nie, popularng technika stato sie jednak uzywanie CRF jako warstwy predykcyjnej w
sekwencyjnych sieciach neuronowych [50, 109, 143|. Standardowo warstwa predykcyjna
w neuronowych modelach tagowania lub klasyfikacji sekwencji sktada sie z |C| wyjsé,
wartos¢ k-tego wyjscia jest obliczana za pomoca funkcji softmax wedlug nastepujacej
formuty:

gdzie h; jest wektorem warstwy ukrytej sieci na pozycji ¢, ¢, jest k-ta klasa, a w; 1 wy
sa wektorami wag dla j-tego i k-tego wyjscia.

W przypadku warstwy predykcyjnej CRF, softmax jest zastepowany transformacja
liniowa wektora h; do wektora oy przy uzyciu macierzy wag W:

O; = Wohi (222)

Wynikiem jest wektor o; o liczbie wymiaréw rownej |C|, w ktorym k-ty element ozna-
cza wartos¢ przypisang klasie c;. Wektora tego mozna uzy¢ bezposrednio do obliczenia
czynnikéw modelu CRF, zastepujac funkcje przypisujaca warto$é¢ biezacemu elemen-
towi sekwencji funkcjg wykorzystujaca wektor wynikowy sieci neuronowej na pozycji i.
Modyfikujac formute 2.5, otrzymujemy:

el
V(Y &) = exp ( > Tiklymiy Ly =iy + Oi,pﬂ{yicp}> (2.23)

J,keC p=1

gdzie o; jest wektorem wyjsciowym sieci neuronowej dla i-tego elementu sekwencji,
natomiast o; , jest wartoscia p-tego wymiaru tego wektora. Sie¢ neuronowa oraz model
CRF moga by¢ nastepnie trenowane tacznie przy uzyciu optymalizatoréw opartych o
metody gradientowe.

2.7. Podsumowanie

W problemach zwiazanych z przetwarzaniem danych sekwencyjnych stosowane sa rézne
grupy rozwigzan. W pierwszej czesci rozdziatu opisane zostaty klasyczne sekwencyjne
modele graficzne: ukryte modele Markowa (ang. hidden Markov model, HMM) oraz
warunkowe pola losowe (ang. conditional random fields, CRF). Tego typu modele
przez wiele lat byty dominujacym podejsciem do przetwarzania sekwencji. Dopiero
rozw6j metod uczenia glebokiego w ostatnim dziesiecioleciu, mozliwy dzieki tatwej
dostepnosci procesoréw graficznych (GPU), doprowadzil do upowszechnienia metod
przetwarzania sekwencji opartych na sieciach neuronowych. W drugiej czesci rozdziatu
opisano trzy najpopularniejsze architektury neuronowe stosowane dla tego typu proble-
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moéw: rekurencyjne sieci neuronowe, sieci Transformer oraz splotowe sieci neuronowe.
Przedstawiono rowniez wady i zalety tych architektur. Niniejsza praca skupia sie na
przetwarzaniu danych tekstowych. Dla sekwencji zbudowanych w oparciu o tekst stoso-
wane sa przede wszystkim sieci LSTM jako typ rekurencyjnych sieci neuronowych oraz
rozne warianty architektury Transformer, ktora pojawita sie zaledwie kilka lat temu
ale w szybkim tempie zdobyta popularno$é¢ w kontekscie przetwarzania jezyka natural-
nego. Rzadziej stosowanym w NLP typem sieci sg sieci splotowe, ktorych zastosowania
dotycza przede wszystkim przetwarzania obrazéw. Pomimo popularyzacji sieci neuro-
nowych, nie wyparty one zupelnie modeli graficznych. Wspotczesnie czesto uzywa sie
modeli hybrydowych, taczacych architekture neuronows z warstwa predykcyjna oparta
o CRF.
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Wprowadzenie do wektorowych
reprezentacji tekstu

W poprzednim rozdziale opisane zostaty metody przetwarzania danych sekwencyjnych
majace zastosowanie do szerokiego zakresu probleméw, w ktéorych wejsciem modelu
moze by¢ uporzadkowana lista elementow. Tego typu modele oczekuja jednak danych
w postaci numerycznej. W przypadku danych, ktore w oryginalnej formie nie sg licz-
bami lub wektorami, niezbedne jest uprzednie przeksztatcenie ich do takiej postaci.
Niniejsza sekcja skupia sie na sposobach reprezentacji tekstu w metodach uczenia ma-
szynowego, a w szczegblnodci na reprezentacjach wspotczesnie wykorzystywanych w
sieciach neuronowych. Opisane w tym podrozdziale metody stanowiag element skla-
dowy modeli bedacych przedmiotem tej pracy jak réwniez innych modeli wykrywania
jednostek nazewniczych z literatury.

Charakterystyczng cechg przedstawionych technik jest wykorzystywanie wstepnie
zdefiniowanego stownika V. Stownik ten jest zbiorem wszystkich tokendw, dla ktérych
istnieje w modelu reprezentacja wektorowa. Tokeny natomiast sa elementami sktado-
wymi tekstu i w zaleznosci od zastosowanej reprezentacji moga byé to stowa, czesci
stow lub pojedyncze znaki. W typowym procesie wstepnego przetwarzania danych
tekstowych dokonujemy segmentacji tekstu, czyli jego podziatlu na mniejsze jednostki.
Najczedciej stosowana jest bezposrednia segmentacja tekstu do postaci sekwencji toke-
néw lub segmentacja dwustopniowa, w ktorej tekst dzielony jest najpierw na zdania
a nastepnie na tokeny. W jezykach fleksyjnych, takich jak jezyk polski, procesowi
temu moze towarzyszy¢ rowniez ujednolicanie form stéw za pomoca narzedzi do stem-
mingu (wyodrebnienia ze stowa nieodmiennego rdzenia) lub lematyzacji (sprowadzenia
stowa do jego formy podstawowej) [83, s. 32]. Na podstawie otrzymanej listy tokenow,
jestedmy w stanie wygenerowaé liste wektorow bedacych numeryczna reprezentacja tek-
stu. Warto przy tym wspomnieé, iz w opisywanych metodach reprezentacja wejsciowa,
ograniczona slownikiem V', nie musi dokladnie odpowiadaé¢ wynikowe]j reprezentacji
wektorowej. Przykladowo, istnieja modele reprezentacji tekstu operujace na sekwen-
cjach pojedynczych znakéw, ktore agreguja grupy znakéw w stowa, zatem wynikiem
dziatania takich modeli jest lista wektorow stow a nie znakow.

Najprostszym sposobem reprezentacji tokena w postaci wektora liczb jest metoda
one-hot. W tym podejsciu, kazdemu unikalnemu tokenowi przyporzadkowujemy wek-
tor o wymiarze réwnym rozmiarowi stownika |V| a jego reprezentacja numeryczna
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Zatozytem na siebie golf i poszedtem gra¢ w golfa.

kodowanie

olo0]1 0 olo]1 0
one-hot
reprezentacia 1,1y 5103] . |09 02]05(03] .. |09
statyczna
reprezentacja 0.3|02(0.7] .. |01 05|08(0.1]..]08
kontekstowa

Rysunek 3.1: Roéznice pomiedzy rodzajami reprezentacji stow na przykltadzie dwoch
znaczen stowa golf. W przypadku kodowania one-hot oraz modeli statycznych, ist-
nieje tylko jedna reprezentacja wektorowa danego stowa. W przypadku reprezentacji
kontekstowych, model moze wygenerowaé rézne wektory w zaleznosci od kontekstu, w
ktorym stowo wystapito.

sktada sie z wartosci 0 we wszystkich wymiarach poza wymiarem ¢, dla ktorego jest
rowna 1, gdzie ¢ jest pozycja tego tokena w stowniku. Taki spos6b kodowania tokenow
jest obecnie rzadko stosowany ze wzgledu na bardzo wysoka wymiarowos¢ wektorow.
Dla duzych stownikéw, pokrywajacych peten zasob stow w wybranym jezyku, rozmiar
stownika moze wynosi¢ nawet kilkaset tysiecy pozycji, a uwzglednienie obcojezycznych
wtracen i odmian w jezykach fleksyjnych moze rozszerzyé go do kilku milionéw. Dlatego
tez wraz z rozwojem sieci neuronowych zaczeto poszukiwaé metod pozwalajacych na
reprezentowanie tokenéw w postaci bardziej kompaktowych wektorow o nizszej liczbie
wymiaréw. Tego typu reprezentacje mozna podzieli¢ na dwie gléwne grupy: statyczne i
kontekstowe. Reprezentacje statyczne przypisuja kazdemu tokenowi staty wektor, nie-
zalezny od kontekstu, w ktorym token wystepuje. Mozna je zatem zapisa¢ w postaci
macierzy o wymiarach |V| x d, gdzie d jest ustalona wymiarowoscig wektora. Repre-
zentacje kontekstowe natomiast uwzgledniaja otoczenie tokena, generujac dla kazdego
jego wystapienia indywidualng reprezentacje wektorowa. W zwiazku z tym stosowanie
ich wiaze si¢ z uzyciem dodatkowego modelu, ktory dla kazdego kontekstu przelicza
na nowo wartosci wektorow. Rysunek 3.1 przedstawia przyktad zastosowania réznych
reprezentacji dla tego samego fragmentu tekstu.

3.1. Reprezentacje statyczne

W zadaniach zwiazanych z przetwarzaniem jezyka naturalnego wykorzystywanych jest
wiele rodzajow wektorowych reprezentacji tekstu, miedzy innymi wektory rzadkie bazu-
jace bezposrednio na wspotwystapieniach stow (np. TF-IDF), modele tematyczne (ang.
topic models), reprezentacje konstruowane przy uzyciu autoencoderéow. Natomiast w
kontekscie metod uczenia gtebokiego, w szczegdlnosci w zadaniach takich jak tago-
wanie, wymagajacych osobnej reprezentacji wektorowej dla poszczegédlnych elementow
sekwencji, najczesciej uzywane sa geste reprezentacje stow o relatywnie niskiej liczbie
wymiaréw. Reprezentacje te, w jezyku angielskim okreslane mianem word embeddings,
konstruuje sie w sposob nienadzorowany (ang. unsupervised) lub samonadzorowany
(ang. self-supervised) poprzez wstepne trenowanie na duzych korpusach tekstowych.
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Nazywane sg réwniez semantycznymi modelami dystrybucyjnymi, bowiem proces ich
treningu opiera sie na hipotezie dystrybucyjnej zaktadajacej, ze znaczenie stow jest
determinowane przez kontekst, w jakim te stowa wystepuja [44]. Co za tym idzie,
wiekszos¢ tego typu modeli jako podstawowa jednostke sktadowa tekstu uznaje cale
stowa a nie ich czesci. W efekcie przestrzen wektoréow jest pewnym przyblizeniem rela-
cji semantycznych pomiedzy stowami wystepujacymi w jezyku, a wykonywanie operacji
arytmetycznych na wektorach pozwala wyciagaé¢ wnioski na przyktad dotyczace podo-
bienstwa stow.

Przyktady tego typu semantycznych reprezentacji stow pojawiaty sie od poczatku
XXI wieku [6, 16, 17] natomiast spopularyzowane zostaly przez model Word2Vec
zaproponowany przez Mikolov et al. [90], pozwalajacy na efektywne trenowanie repre-
zentacji wektorowych na korpusach tekstowych o duzej skali, przekraczajacych kilka
gigabajtow tekstu. Model Word2Vec jest prosta siecia neuronowa z warstwa wejsciowa
reprezentujaca slowa ze stownika V' zakodowane jako wektor one-hot, jedng warstwa
ukrytg oraz warstwa wyjéciowa!. Podstawows ideg tej reprezentacji jest wykorzystanie
korpusu tekstowego do wygenerowania danych treningowych na podstawie kontekstu
wystepowania stowa. Kazda probka uczaca jest tworzona ze stowa w oraz stow lezacych
w jego najblizszym sasiedztwie zwanych kontekstem C'. Przyktadowo, dla kontekstu o
rozmiarze 4 dotgczane sa do niego dwa stowa znajdujace sie¢ po lewo oraz po prawo od
stowa centralnego. W publikacji zaproponowano dwa warianty modelu Word2Vec. W
wariancie Skip-Gram proces uczenia modelu polega na predykeji stow z kontekstu C'
na podstawie stowa w. W wariancie CBOW (continuous bag-of-words) model uczy sie
przewidywaé stowo w na podstawie stow z kontekstu C'. Bez wzgledu na wybor wa-
riantu, po zakoriczeniu uczenia wagi warstwy ukrytej modelu reprezentuja wytrenowane
wektory stow, ktérych mozna uzywaé jak statycznej macierzy. W celu przyspieszenia
procesu trenowania i ograniczenia liczby modyfikacji wag, Word2Vec najczesciej jest
trenowany metoda negative sampling [91]. W tej metodzie optymalizowana funkcja
dla kazdej probki treningowej zalezy tylko od pewnego wybranego podzbioru stow a
nie od wszystkich stow znajdujacych sie w stowniku. Dla kazdego stowa, bedacego
oczekiwanym wynikiem predykcji modelu, losowanych jest k "negatywnych” stéw, nie
pochodzacych z kontekstu tego stowa. Funkcja wymusza by wektory dla "pozytyw-
nych” przypadkow byty do siebie zblizone a dla "negatywnych” - rézne. Przyktadowo,
dla wariantu Skip-gram minimalizujemy funkcje:

k
J =~ I P(+]pos, w) + 3 In P(~|Cpegs. w)] (3.1)
=1

gdzie w jest wektorem reprezentujacym stowo wejsciowe, Cpos jest wektorem stowa
pochodzacego z kontekstu w natomiast ¢peq,; jest i-tym wektorem "negatywnym”, nie
pochodzacym z kontekstu w. P(+4|cpos, w) oznacza prawdopodobieiistwo, ze Cpos Da-
lezy do kontekstu w. P(—|Cpeg,i, w) oznacza prawdopodobiefistwo, ze Cpegq,; nie nalezy
do kontekstu w. Wartosci te sa wyliczane jako funkcja sigmoid z iloczynu skalarnego

"W zaleznoéci od wybranego wariantu modelu liczba warstw wej$ciowych lub wyjsciowych moze
by¢ zwielokrotniona. W modelu Skip-Gram wystepuje jedna warstwa wejsciowa i C' wyjsciowych. W
modelu CBOW wystepuje C' warstw wejSciowych i jedna wyjsciowa.
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wektoréow w nastepujacy sposob:

1

P(+[e,w) = o(c-w) = T4 o—cw’

P(—|c,w) = o(—c-w) = (3.2)

Innym popularnym przyktadem dystrybucyjnej reprezentacji stow jest FastText
[8, 53], bedacy rozszerzeniem modelu Word2Vec. Podstawowa zmiana w stosunku do
oryginalnego modelu jest wzbogacenie wektoréow stow o wektory n-gramoéw znakowych.
W modelu FastText, dane stowo nie jest juz reprezentowane przez pojedynczy wektor
ale przez sume wektorow, w sktad ktorej wchodzi wektor reprezentujacy cate stowo oraz
wektory wszystkich n-gramoéw bedacych czescia tego stowa. Przykladowo, dla stowa
"test” model z n-gramami o dtugosci 3 zbuduje reprezentacje sumujac nastepujace wek-
tory skladowe: ['test”, "<te”, "tes”, "est”, "st>"|, gdzie <" i ”>" oznaczaja odpowiednio
specjalne znaczniki poczatku i korica stowa. Wada modelu FastText jest jego wyzsza
ztozonos¢, natomiast gtoéwna zaleta mozliwosé generowania wektoréow dla nowych stow,
na ktorych model nie byt trenowany. Jezeli dane stowo nie wystepuje ze stownika V,
jego wektor jest wyliczany jako suma samych wektoréow n-gramowych.

Alternatywna w stosunku do modelu Word2Vec metoda trenowania wektorow stow
jest GloVe zaproponowany przez Pennington et al. [98]. W tej metodzie na podstawie
korpusu tekstowego budujemy bezposrednio macierz X, w ktoérej element X;; odpo-
wiada czestosci wspotwystepowania stow o indeksach 7 i 7 w stowniku V. Czestotliwosé
ta jest dodatkowo wazona odlegtodcia stow - wystapienia par stow lezacych blizej sie-
bie maja wyzsza wage od par oddzielonych innymi stowami. Ponadto autorzy metody
przyjmuja zaltozenie, ze docelowe podobieristwo pomiedzy wytrenowanymi wektorami,
mierzone jako iloczyn skalarny dwoch wektoréw, powinno wynosi¢ In(X; ;). Podczas
trenowania modelu kazde stowo jest reprezentowane przez dwa wektory: w - podsta-
wowy wektor stowa (wektor wynikowy modelu), w - wektor kontekstowy stowa, oraz
dwa parametry bias: b - podstawowy bias, b - bias kontekstowy. Wektory sa trenowane
metoda najmniejszych kwadratéow z nastepujaca funkcja kosztu:

V]
J = f(Xij)(wid; +bi+ b — In(X;;))? (3.3)

i.j=1

gdzie w; oraz b; oznaczajg wektor oraz bias i-tego stowa, w; oraz b; oznaczaja wektor
oraz bias kontekstowy j-tego slowa, X ; jest miarg czestotliwosci wspotwystepowania
stow, natomiast f(X; ;) jest dodatkowa funkcja wazaca. Funkcja wazaca zapropono-
wana przez autoréw zostata skonstruowana w taki sposob, aby zwiekszaé wage dla
par stow rzadko wystepujacych a obniza¢ dla par wystepujacych czesto. Zapobiega to
zdominowaniu procesu uczenia przez pary o wysokich czestotliwosciach wspotwystepo-
wania.

3.2. Reprezentacje kontekstowe

Jednym z dominujacych kierunkéw rozwoju metod przetwarzania jezyka naturalnego
w ostatnich kilku latach byly kontekstowe modele reprezentacji tekstu. Zastosowanie
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opisanych w poprzedniej sekcji reprezentacji statycznych pozwolito poprawié¢ jakosé
predykcji dla wielu probleméw w tej dziedzinie, natomiast zidentyfikowano tez pod-
stawowe wady tego typu reprezentacji wektorowych. Najwazniejsza z nich jest brak
mozliwosci modelowania wieloznacznosci stow. W reprezentacjach statycznych kazdy
element stownika V' jest mapowany na doktadnie jeden wektor. W przypadku stow,
ktore w roznych kontekstach moga przyjmowaé rézne znaczenie, wektor ten reprezen-
tuje usredniona pozycje tych znaczen w przestrzeni semantycznej. Podejmowano proby
budowania reprezentacji znaczeniowych, w ktérych pozycje w stowniku V' odpowiadalty
odrebnym znaczeniom stow a nie samym stowom, a proces mapowania stowa na wektor
poprzedzany byl wstepnym procesem ujednoznaczniania stow (ang. word sense disam-
biguation) [126]. Natomiast wyrazny skok jakosciowy w praktycznych zastosowaniach
przyniosty dopiero modele, ktére buduja reprezentacje tokena w sposéb dynamiczny, za
kazdym razem wyliczajac ja na podstawie kontekstu, w ktorym dany token wystepuje.
Zadaniem, ktéore w naturalny sposob nadaje sie do trenowania kontekstowych re-
prezentacji tekstu, jest modelowanie jezyka. Model jezyka to model statystyczny, kto-
rego celem jest estymowanie prawdopodobienstwa sekwencji stow w danym jezyku |33,
s. 105]. Najbardziej rozpowszechnionym rodzajem modeli jezyka sa modele autoregre-
syjne. W autoregresyjnym ujeciu, model jest trenowany na zadaniu predykcji elementu
sekwencji na pozycji t + 1 majac dane poprzedzajace elementy sekwencji od 1 do t.
Prawdopodobienstwo pelej sekwencji elementéw & jest zatem dane wzorem:

n—1

P(&) = P(z1) H P(41]x1) (3.4)

t=1

gdzie n jest dtugoscia sekwencji a x7:; jest podciagiem elementow sekwencji od 1 do t.
Zgodnie z tymi zalozeniami, funkcja kosztu uzywana podczas trenowania modeli jezyka

ma ogblng postac:
n—1

J=—IP(x)) =Y InPay|aTs) (3.5)

t=1
W neuronowych modelach jezyka prawdopodobienistwo elementu sekwencji dla pozycji
t jest najczesciej wyliczane przy pomocy funkeji softmax [36]. Majac dany stownik V'
sktadajacy sie z |V| tokenow, warstwa softmax zwraca rozktad prawdopodobienstwa
po wszystkich stowach w stowniku. Warstwa bedzie zatem skladata sie z |V| wyjs¢, a
warto$é funkeji dla k-tego wyjscia dana jest wzorem:

ehT'wk:

Z|V‘ hT’LUJ

gdzie h; jest wektorem warstwy ukrytej sieci na pozycji ¢, a w; i wy, sa wektorami wag
dla j-tego i k-tego wyjscia.

Architektury autoregresyjnych neuronowych modeli jezyka najczesciej konstruowane
sa W oparciu o warstwy rekurencyjne, w szczegélnosci warstwy typu LSTM, ze wzgledu
na ich sekwencyjny proces przetwarzania danych. Budowanie kontekstowych reprezen-
tacji tekstu z tego typu modeli najczesciej polega na wstepnym wytrenowaniu sieci
neuronowej na duzym korpusie tekstowym na zadaniu modelowania jezyka, a nastepnie

P(y = klh¢) = (3.6)
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wyrzuceniu warsty softmax i wykorzystaniu bezposrednio warstw ukrytych sieci, jed-
nej lub kilku, do reprezentowania wektoréow dla poszczegdlnych elementéw sekwencji.
Wektory te moga postuzyé jako wejécie do innej sieci trenowanej na zadaniu docelo-
wym. Mozliwe jest tez bezposrednie dolgczenie pretrenowanej sieci do architektury
docelowej i dalsze jej trenowanie na zadaniu innym niz modelowanie jezyka. W prze-
ciwienistwie do reprezentacji statycznych, ktore w wickszosci modeluja cate stowa, w
neuronowych modelach jezyka spotyka sie wiele mozliwych metod segmentacji tekstu,
od stoéw, poprzez czastki stow, do pojedynczych znakow.

Popularnym przykladem kontekstowej reprezentacji tekstu opartej o model auto-
regresyjny jest ELMo (embeddings from language models) [99, 100]. Jest to model
jezyka trenowany na pelnych stowach, pozwalajacy réwniez na generowanie wektorow
dla nowych stéw, nie pochodzacych ze stownika. Pierwsze warstwy modelu odpowia-
daja za generowanie reprezentacji stow na podstawie sekwencji znakéw wchodzacych
w sklad stowa. Na tym etapie kazde stowo jest przetwarzane osobno, jest to wiec
rodzaj reprezentacji bezkontekstowej, ktora po zakonczonych trenowaniu moze by¢ za-
pisana w postaci statycznej macierzy. Nastepne dwie warstwy rekurencyjne LSTM
enkoduja informacje o kontekscie stowa. W procesie uczenia sieci trenowane sg dwa
bloki warstw LSTM, jeden dokonujacy predykcji sekwencji od lewej do prawej, drugi w
przeciwnym kierunku. Po zakonczonym treningu dwukierunkowe reprezentacje ukryte
sa taczone i wykorzystywane jako finalna reprezentacja stlowa. Autorzy sugeruja aby
uzywac $redniej wazonej z wektoréow warstw ukrytych: statycznej reprezentacji znako-
wej oraz dwoch warstw LSTM.

Innym modelem wykorzystujacym sieci LSTM jest Flair [1, 2|. Jest to w pelni
znakowy model jezyka, czyli uczony na zadaniu predykcji nastepnego znaku w tek-
Scie. Autorzy wykorzystali prosta architekture sktadajaca sie z dwoch warstw LSTM
i warstwy wyjsciowej softmax, w ktorej zaréwno wejscie jak i wyjscie sieci reprezen-
tuje sekwencje znakéw. Sposob wyliczania reprezentacji wektorowej zmienia sie jednak
po zakonczeniu trenowania modelu. Autorzy proponuja aby model znakowy wyko-
rzystywaé¢ do generowania reprezentacji pelnych stow w taki sposoéb, ze wektor stowa
jest wyodrebniany z warstwy ukrytej LSTM w pozycji nastepujacej bezposrednio po
stowie. Inaczej mowiac, w modelu Flair reprezentacja stowa odpowiada reprezenta-
cji przerw pomiedzy znakami takich jak spacje lub inne biate znaki. Podobnie jak w
przypadku modelu ELMo, w tej metodzie réwniez trenowane sa dwa modele przetwa-
rzajace sekwencje w obu kierunkach, a ostateczna reprezentacja stowa jest konkatenacja
wektoréw pochodzacych z obu modeli.

Obecnie aktywnym obszarem badan w zakresie kontekstowych reprezentacji tekstu
sa metody oparte na architekturze Transformera. W przeciwieristwie do sieci rekuren-
cyjnych, tego typu architektura w swojej oryginalnej formie nie moze by¢ wykorzystana
do trenowania modeli autoregresyjnych, bowiem dane nie sa w niej przetwarzane w spo-
sob sekwencyjny - w kazdym bloku enkodera wektor wyjsciowy na danej pozycji jest
wyliczany na podstawie wszystkich pozostatych pozycji w sekwencji. Model ma wiec
dostep do catej sekwencji na kazdym etapie przetwarzania. Istnieje oczywiscie mozli-
wos¢ zmodyfikowania architektury poprzez wytaczenie czesci wag sieci w taki sposob,
aby dzialata tak jak model sekwencyjny. Popularnymi przyktadami takich sieci sa mo-
dele z rodziny GPT (generative pre-trained transformer) [104, 105, 11|, znalazty one
jednak glownie zastosowanie w zadaniach zwiazanych z generowaniem tekstu. Repre-
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zentacje ogdlnego przeznaczenia pochodzace z Transformera trenuje si¢ zazwyczaj na
innych zadaniach, bardziej dostosowanych do specyfiki tej architektury.

Najbardziej znana metoda trenowania Transformera, ktora doczekala sie licznych
wariantow 1 modyfikacji, jest maskowane modelowanie jezyka (ang. masked language
modeling, MLM ) zaproponowane w modelu BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) przez Devlin et al. [24]. W tej metodzie model réwniez ma
za zadanie dokona¢ predykeji tokendw, ale nie w sposdb sekwencyjny. Zamiast tego, dla
kazdej probki losowo wybierany jest podzbioér pozycji w sekwencji, ktore model musi
wypetni¢. Pozycje te sa maskowane, czyli zastepowane przez specjalny token [MASK].
W oryginalnej implementacji proces trenowania przebiega nastepujaco. Wybieranych
jest 15% pozycji w sekwencji do predykeji. Sposrod tych pozycji, 80% z nich jest za-
mieniane na token [MASK], 10% na losowy token ze stownika, a 10% pozostaje bez
zmian. Wedlug argumentacji autoréw, uzycie innych tokenéw poza tokenem [MASK]
jest konieczne dla wytrenowania dobrej jakosci reprezentacji wektorowych, w przeciw-
nym wypadku model uczytby sie wytacznie reprezentacji na zamaskowanych pozycjach,
ignorujac pozostate pozycje w tekscie. Po wytrenowaniu modelu, wektory wyjsciowe
blokéw enkodera moga by¢ uzywane jako reprezentacja tekstu w zadaniach docelowych.

Trenowanie reprezentacji wektorowych z Transformeréw jest obecnie aktywnym ob-
szarem badan. W ostatnich latach powstaly inne niz maskowane modelowanie jezyka
metody uczenia. W oryginalnym modelu BERT [24| uzywano problemu predykeji na-
stepnego zdania (ang. next sentence prediction), w ktorym podawano modelowi na
wejsciu dwie sekwencje, a zadaniem modelu byto okreslenie czy sekwencje wystapity
obok siebie w oryginalnym korpusie. W obecnych implementacjach metoda ta na ogot
nie jest juz uzywana, udowodniono bowiem, ze nie poprawia jakosci wyuczonych repre-
zentacji [78]. Zamiast pojedynczych tokenéw probowano tez maskowaé grupy tokenow
reprezentujace cate stowa 18, 88| lub dtuzsze fragmenty tekstu [52]|. Uzywana byta kla-
syfikacja kolejnosci zdan [67] i predykeja tokenéw w permutowanych sekwencjach [140].
Proponowane byly tez metody bazujace na architekturach enkoder-dekoder |74, 106]
oraz enkoder-dyskryminator [15].

3.3. Metody tokenizacji tekstu

W poprzednich sekcjach opisane zostaly metody pozwalajace na przeksztatcenie tekstu
podzielonego na sekwencje tokenéw do postaci sekwencji wektoréw numerycznych. Nie-
ktore z metod reprezentacji wektorowej wymuszaja okreslony sposéb podziatu tekstu,
inne sg bardziej elastyczne i moga byé stosowane przy réznych technikach podziatu.
Niniejsza sekcja skupia sie na samym procesie tokenizacji, czyli zamianie tekstu na
sekwencje tokenow. Metody tokenizacji tekstu mozemy podzieli¢ na trzy grupy: po-
dzial na stowa, czesci stow lub znaki. Ponizej scharakteryzowano kazda z tych metod,
natomiast w Tabeli 3.1 pokazano podstawowe réznice pomiedzy nimi.

Podzial na stowa W tej metodzie tokenizacji kazdy element sekwencji reprezentuje
pojedyncze stowo. Prosta tokenizacje na stowa mozna przeprowadzi¢ w trywialny spo-
sob, dzielac tekst na podstawie ustalonego zestawu separatoréw - biatych znakow oraz
znakow interpunkcyjnych. W praktyce jezyki sktadaja sie jednak réwniez z trudniej-
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Rodzaj Rozmiar Rozmiar Problem Proces
podziatu stownika sekwencji ooV tokenizacji
slowa kilkaset mal czest uzalezniony
tysiecy Y LY od jezyka
. kilkadziesi . . .
czesci stow' ' adg1es1aﬂ Sredni rzadki uniwersalny
tysiecy
. kilkadziesiat . . .
.I.
znaki do kilkuset duzy bardzo rzadki uniwersalny

Tabela 3.1: Podsumowanie réznic pomiedzy metodami tokenizacji tekstu. T Wyko-
rzystanie segmentacji na znaki lub czesci stow w jezykach z rozbudowanym alfabetem
lub stosujacych zapis bez odstepéw pomiedzy stowami, takich jak chinski czy tajski,
moze wigza¢ sie z dodatkowymi problemami. Informacje zawarte w powyzszej tabeli
nie odnosza sie do takich jezykow, wymagajacych dedykowanych rozwigzan.

szych przypadkow, ktérych nie da si¢ podzielié w tak prosty sposob. W zwiazku z
tym do uzyskania wysokiej poprawnosci tokenizacji wymagane jest uzycie indywidu-
alnej metody podziahu, uwzgledniajacej reguty sktadniowe danego jezyka. Podzial na
stlowa wiaze sie zatem z korzystaniem z dedykowanych dla danego jezyka narzedzi do
tokenizacji. Z punktu widzenia reprezentacji wektorowych podzial na stowa wydaje sie
najbardziej intuicyjny - slowo, w przeciwienstwie do mniejszych jednostek tekstu, po-
siada znaczenie semantyczne. Dlatego tez w statycznych reprezentacjach wektorowych
stosowana jest prawie wytacznie taka metoda podziatu.

Problemami, ktore pojawiaja sie w przypadku reprezentacji petnych stow, jest roz-
miar stownika oraz wystepowanie stow spoza stownika (ang. out-of-vocabulary, OOV).
Pokrycie wiekszosci stow wystepujacych w jezyku wiaze sie z korzystaniem ze stow-
nika zawierajacego od kilkuset do nawet kilku milionéw pozycji. W jezykach z bogata
fleksja mozna zredukowaé rozmiar stownika poprzez wczesniejsze sprowadzenie stow do
ich form podstawowych, co zwieksza jednak ztozonosé procesu przetwarzania. Problem
OOV dotyczy sposobu reprezentacji stow nie znajdujacych sie w stowniku. Najprostsza
metoda jest uzycie dla takiego stowa specjalnego statycznego wektora reprezentujacego
nieznany token. Wspoélczesne modele reprezentacji stow stosuja tez bardziej wyrafino-
wane metody, pozwalajace na oszacowanie wektora dla nowego stowa, na przyktad
poprzez agregacje n-gramow (FastText [8]) lub znakow (ELMo [100]).

Podzial na czesci stéow Metoda polegajaca na podziale tekstu na arbitralnie cze-
Sci, ktore moga reprezentowaé znaki lub grupy znakéw. Ten rodzaj podziatu jest coraz
czesciej stosowany w modelach przetwarzania jezyka naturalnego jako rozwigzanie kom-
promisowe, taczace zalety reprezentacji stownej oraz znakowej. Rosnaca popularnosé
takiej tokenizacji jest zwiazana z pojawieniem si¢ modeli statystycznych, ktore potrafia
w automatyczny sposob zbudowaé stownik oraz metode podziatu tekstu dla danego je-
zyka na podstawie korpusu tekstu w tym jezyku. Przyktadem takiego modelu jest BPE
[117], ktory buduje stownik tokenéw na podstawie czestotliwosei ich wystepowania, roz-
poczynajac od zbioru pojedynczych znakéw, nastepnie taczac je i dodajac do stownika
najczesciej wystepujace czastki. Inny popularny model, Unigram LM [64], konstruuje
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podzial na tokeny poprzez optymalizacje prawdopodobienistwa sekwencji czastek liczo-
nego jako iloczyn prawdopodobienistwa poszczegdlnych czastek w korpusie. Modele te
pozwalaja na zbudowanie stownika o z géry ustalonym rozmiarze. Najczesciej stoso-
wane sa stowniki liczace kilkadziesigt tysiecy pozycji, czyli o rzad wielkosci mniejsze
niz w przypadku podziatu na slowa. Znanym modelem stosujacym ten podzial tekstu
jest oryginalny model BERT [24].

Podzial na znaki Podzial na znaki jest najprostszym koncepcyjnie sposobem po-
dziatu tekstu. W jezykach bazujacych na alfabecie tacinskim nie wymaga tez stoso-
wania zadnych dodatkowych narzedzi do tokenizacji. Rozmiar stownika na ogot jest
niewielki i liczy od kilkudziesieciu do kilkuset pozycji, uwzgledniajac litery, liczby, biate
znaki, znaki interpunkcyjne i ewentualnie cze$¢ znakéw specjalnych. Modele trenowane
przy uzyciu tej reprezentacji dobrze radza sobie z fleksja jezyka, lepiej od pozostatych
reprezentacji obstuguja tez drobne btedy gramatyczne, literéwki czy stowa rzadko wy-
stepujace. Gtownym problemem z podzialem na znaki jest jednak liczba elementow w
sekwencji. Sekwencje w tej metodzie tokenizacji sa istotnie dluzsze, co w przypadku
sieci rekurencyjnych moze powodowaé¢ problemy z modelowaniem relacji pomiedzy od-
legtymi cze$ciami zdania, natomiast w przypadku architektury Transformera zwicksza
ztozonos¢ obliczeniowa, ktora jest kwadratowa od liczby elementéw wejsciowych. Dla-
tego tez w praktyce jest to najrzadziej spotykany sposob podziatu tekstu. Czasami
spotykane sa reprezentacje hybrydowe, taczace podzial na znaki z innych sposobem
reprezentowania tekstu. Przyktadem takiego modelu jest Flair [1], ktory stosuje repre-
zentacje znakowa na wstepnym etapie przetwarzania tekstu, a nastepne agreguje grupy
znakoéw do postaci wektorow stow.

3.4. Podsumowanie

Istotnym problemem w kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego jest przeksztal-
cenie tekstu do postaci numerycznej, ktéra moze byé tatwo konsumowana przez sieci
neuronowe oraz inne modele uczenia maszynowego, z jednoczesnym zachowaniem infor-
macji semantycznej o stowach i relacjach pomiedzy nimi. W rozdziale opisane zostaty
dwie grupy metod reprezentowania w postaci wektorowej tokenow, czyli czedci skla-
dowych tekstu. Reprezentacje te sa modelami uczenia maszynowego, trenowanymi w
sposob nienadzorowany lub samonadzorowany na duzych korpusach tekstu w danym
jezyku. W reprezentacjach statycznych kazdemu tokenowi przypisany jest staty wektor,
niezalezny od kontekstu wystapienia tego tokena. Reprezentacje kontekstowe dla kaz-
dego elementu w sekwencji generuja jego indywidualny wektor, uwzgledniajacy zaré6wno
znaczenie semantyczne tego elementu jak i kontekst jego wystapienia. Wspotczesnie
reprezentacje kontekstowe wzbudzaja wieksze zainteresowanie badaczy zajmujacych sie
NLP i sa czesciej wykorzystywane w praktycznych zastosowaniach. Nie wyparty jednak
one zupetnie reprezentacji statycznych, ktore nadal znajduja zastosowanie w niekto-
rych problemach. W ostatniej czesci rozdziatu poruszone zostato zagadnienie podziatu
tekstu na tokeny. Przedstawiono trzy postawowe spodoby dzielenia tekstu: podzial na
stowa, czastki stow lub znaki. Wybor sposobu tokenizacji tekstu jest w duzej mierze
uzalezniony od stosowanej architektury oraz problemu, ktéry probujemy rozwiazac.
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Kazda z metod stanowi bowiem pewien kompromis pomiedzy oczekiwana dtugoscia
sekwencji, rozmiarem stownika oraz czestotliwoscia wystepowania przypadkow OOV
(out-of-vocabulary).
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Przeglad stosowanych metod

Opisane w poprzednich rozdziatach metody modelowania danych sekwencyjnych oraz
reprezentacji tekstu w postaci wektoréw sa wykorzystywane do budowania rozwigzan
pozwalajacych na dokonywanie predykcji na podstawie tekstu, miedzy innymi w pro-
blemach klasyfikacji, regresji czy tagowania sekwencji. Wynikiem dziatlania modeli w
tego typu problemach sa pojedyncze klasy, wartosci numeryczne lub ptaskie sekwen-
cje klas. Bezposrednie uzycie opisanych metod nie pozwala jednak na generowanie
bardziej skomplikowanych wynikéw predykcji, na przyktad zbiorow wartosci, struktur
drzewiastych i grafowych, czy wiecej niz jednej sekwencji klas jednocze$nie. Problemy,
w ktorych oczekiwanym wynikiem modelu sa ztozone struktury, wymagaja dedykowa-
nych rozwiazan. Przedstawione wczesniej proste modele sekwencyjne rowniez znajduja
w nich zastosowanie, najczeéciej bowiem opracowywanie rozwigzan o wiekszym stopniu
ztozonosci polega na dostosowaniu znanych juz metod do nowego problemu.

Wykrywanie hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych, bedace tematem tej
rozprawy, jest jednym z takich probleméw wymagajacych indywidualnego podejscia.
Niniejszy rozdzial ma na celu dokonanie przegladu stosowanych do tej pory metod
identyfikacji zagniezdzonych jednostek nazewniczych oraz ich krytyczna analize. Jest
to pierwszy tak obszerny przeglad rozwiazan stosowanych dla tego problemu. Orygi-
nalnym aspektem tego rozdzialu jest réwniez wprowadzenie taksonomii metod opisa-
nych w literaturze. Taksonomia pozwala na przedstawienie aktualnego stanu badarn na
tym zagadnieniem w usystematyzowany sposéb oraz na odréznienie publikacji przed-
stawiajacych oryginalne ujecie problemu od publikacji inspirowanych wczesniejszymi
rozwiagzaniami.

Temat automatycznego wykrywania jednostek nazewniczych jest obecny w bada-
niach z zakresu przetwarzania jezyka naturalnego juz od kilkudziesieciu lat, natomiast
jego bardziej ztozone warianty, w tym wykrywanie struktur hierarchicznych, pojawity
sie dopiero po 2000 roku. Jednym z pierwszych zbioréw danych, ktéry zawieratl za-
gniezdzone jednostki nazewnicze oraz zwrocit uwage na potrzebe ich wykrywania, byt
korpus abstraktow pochodzacych z publikacji naukowych o tematyce medycznej i bio-
logicznej GENIA [97]. Krotko po jego udostepnieniu pojawily sie rowniez zbiory z
oznaczonymi zagniezdzonymi strukturami encji zawierajace teksty z innych domen niz
biomedyczna [25|. Stanowito to impuls do pojawienia sie pierwszych metod uwzgled-
niajacych hierarchiczng strukture jednostek nazewniczych.

Sama zagniezdzona struktura jednostek moze by¢ reprezentowana w roézny sposob
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Wykrywanie hierarchicznych struktur
jednostek nazewniczych

/ \ 4 \

Metody oparte na sieciach Metody oparte na
neuronowych hipergrafach

i

Modele przejs¢ Systemy ztozone z
pomiedzy stanami kilku modeli

Metody statystycze

[ Pozostate modele

Modele enumerujace] Modele warstwowe [

Rysunek 4.1: Proponowana taksonomia metod wykrywania hierarchicznych struktur
jednostek nazewniczych.

- w postaci zbioru sklasyfikowanych fraz, w postaci drzewa, w postaci nakltadajacych
sie na siebie warstw sekwencji tagow, jako ciag zdefiniowanych operacji na tekscie. W
zwigzku z tym zaproponowane w literaturze ujecia znacznie réznig sie miedzy soba. W
celu uporzadkowania aktualnego stanu wiedzy, przedstawione w niniejszym rozdziale
metody podzielono na trzy grupy. W pierwszej kolejnosci przedstawione zostana uje-
cia statystyczne wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. W tej
grupie znalazty sie wszystkie metody oparte na klasycznych modelach uczenia maszy-
nowego, modele graficzne takie jak HMM i CRF lub inne metody statystyczne nie
wykorzystujace sieci neuronowych. Tego typu podejécia byly dominujace przez ponad
dekade, od wczesnych lat dwutysiecznych do okolic 2015 roku. W drugiej czesci tego
rozdziatu przedstawione zostana metody, w ktorych struktura jednostek nazewniczych
jest modelowana w postaci hipergrafu. W tej grupie znalazto sie jedynie kilka publika-
cji, natomiast prezentowane przez nie ujecie problemu jest na tyle charakterystyczne
i odrebne od pozostalych rozwiagzan, ze uzasadnione jest wydzielenie ich jako osob-
nej grupy. Popularnosé metod opartych na hipergrafach przypada na lata 2015-2018.
Ostatnia dekada przyniosta znaczacy postep w zakresie sieci neuronowych i miato to
rowniez wplyw na metody wykrywania zagniezdzonych jednostek nazewniczych. Trze-
cia grupa opisuje metody neuronowe, ktore zdobyty popularnosé¢ po 2015 i obecnie
stanowiag gléwny kierunek badan w kontekscie tego zadania. Systemy oparte na sie-
ciach neuronowych charakteryzuja sie tez duza réznorodnoscia. W ciagu ostatnich lat
zaproponowano wiele metod neuronowych prezentujacych oryginalne ujecia tego pro-
blemu. Ostatnia cze$é tego rozdzialu zawiera zatem dodatkowy podzial na podgrupy
podobnych do siebie uje¢ neuronowych jak réwniez opisy architektur neuronowych
nie pasujacych do zadnej z podgrup. Zaproponowana w tej pracy taksonomia metod
identyfikacji hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych przedstawiona zostata w
postaci graficznej na Rysunku 4.1.

Coraz czesciej zdarza sie, ze proponowane w literaturze rozwigzania lacza rozne
ujecia wykrywania jednostek nazewniczych w jeden system. Wiele sieci neuronowych
wykorzystuje modele graficzne, niektore z metod opartych na hipergrafach generuja
wektorowe reprezentacje tekstu przy uzyciu sieci neuronowych. Powyzszy podzial nie
jest wiec Scisty a czes$¢ z przedstawionych w rozdziale metod mozna byltoby sklasyfiko-
wacé do wiecej niz jednej grupy. Zazwyczaj gtéwna idea stojaca za danym rozwiazaniem
w jednoznaczny sposob pozwala przypisa¢ je do konkretnej grupy. Nalezy jednak mieé
na uwadze, ze ta przynalezno$¢ nie wyklucza zastosowania w tym rozwigzaniu rowniez
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elementow charakterystycznych dla innego rodzaju metod.

4.1. Metody statystyczne

Jak zostalo wspomniane wczedniej, pierwsze metody pozwalajace na wykrywanie za-
gniezdzonych jednostek nazewniczych skupialy sie na zbiorze biomedycznym GENIA
[97], ktorego uzyto w zadaniu bio-entity recognition task realizowanym w ramach konfe-
rencji JNLPBA! [58]. Z punktu widzenia struktury hierarchicznej, jest to dosé¢ prosty
zbior, w ktorym wiekszos¢ zdan posiada jedng lub dwie warstwy jednostek. Prawie
wszystkie zgltoszone rozwigzania zignorowaly problem zagniezdzen, skupiajac sie na wy-
krywaniu tylko zewnetrznej warstwy. Pojawito sie tylko kilka systeméw obstugujacych
struktury hierarchiczne. Sposob ich dziatania polegat na potaczeniu klasycznych modeli
graficznych z recznie zaprogramowanymi regutami heurystycznymi. W kilku metodach
[118, 149, 141, 41] uzyto modelu HMM bazujacego na cechach wyodrebnionych z tekstu
do wykrywania pierwszej warstwy jednostek. Jednostki zagniezdzone byty natomiast
identyfikowane na kolejnym etapie, na podstawie manualnie skonstruowanego zestawu
regul skltadniowych przypominajacych gramatyke bezkontekstowa (ang. context-free
grammar). Podobne podejscie zostato zastosowane rowniez przez Tsai et al. [127],
gdzie predykcja pierwszej warstwy encji opierata sie na modelu CRF trenowanym na
zestawie cech wyodrebnionych bezposrednio z tekstu oraz ze slownikéw pojeé biome-
dycznych, a wynik tej predykcji byt transformowany przez dwa dodatkowe moduty:
zestaw regul sktadniowych wykrywajacych jednostki zagniezdzone oraz modutl kory-
gujacy wyniki predykecji na podstawie czestotliwoéci wystapienn stow. We wszystkich
wymienionych powyzej rozwiazaniach problem zagniezdzonych encji byt obstugiwany
przez dodatkowy proces nie wykorzystujacy metod uczenia maszynowego. Zardéwno
ten proces jak i zestaw atrybutéw uzytych podczas uczenia modeli byty Scigle dosto-
sowane do jednego konkretnego zbioru danych. W zwiazku z tym powyzsze metody
nie maja zastosowania do innych zbioréw niz GENIA. Bardziej uniwersalna wydaje
sie metoda zaproponowana przez Gu [39], w ktorej dwa modele SVM (support-vector
machine) byly trenowane do wykrywania najbardziej zewnetrznej oraz wewnetrznej
warstwy encji.

Wazna z punktu widzenia problemu identyfikacji zagniezdzonych jednostek nazew-
niczych publikacja jest Alex et al. [3]. Autorzy przedstawili w niej trzy techniki roz-
wiazywania tego problemu, ktore stanowity inspiracje dla przysztych metod i do dzi$
sa uzywane w niektorych badaniach jako rozwiazania bazowe (ang. baselines), sta-
nowiace podstawe do poréwnan z wynikami bardziej zaawansowanych modeli. Dwie
sposrod opisanych technik proponuja podziat struktury jednostek na warstwy i tre-
nowanie osobnych modeli do wykrywania kazdej z warstw. Podstawowym modelem
wykorzystywanym przez autoréw jest model CRF, ktoéry jest trenowany na zestawie
atrybutow wyodrebnionych z tekstu.

Pierwsza zaproponowang metoda jest layering. Polega ona na podziale hierar-
chicznej struktury jednostek nazewniczych na warstwy w jednym z dwoéch wariantow:
outstde-in lub inside-out. W outside-in jednostki sa ukladane w warstwy rozpoczy-

1 Joint Workshop on Natural Language Processing in Biomedicine and its Application: https:
//dl.acm.org/conference/jnlpba
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najac od bardziej ogélnych, odpowiadajacych dtuzszym frazom w tekscie, a konczac
na bardziej szczegotowych. W inside-out kolejno$é jest odwrotna - jednostki bardziej
szczegotowe trafiaja do pierwszych warstw, a ogélne do ostatnich. Dziatanie obu wa-
riantow jest podobne. Kolejnym krokiem jest wytrenowanie osobnych modeli CRF,
ktorych zadaniem jest predykcja jednostek tylko dla jednej warstwy. Wejsciem modelu
odpowiadajacego pierwszej warstwie jest zestaw atrybutow tekstowych, modele dla po-
zostatych warstw dodatkowo otrzymuja na wejsciu wyniki predykcji modeli z poprzed-
niej warstwy, dzieki czemu mozliwe jest przekazywanie informacji pomiedzy modelami
w procesie predykcji. Liczba warstw, a tym samym liczba modeli koniecznych do na-
uczenia, jest rowna maksymalnej gtebokosci zagniezdzenia jednostek nazewniczych w
zbiorze danych.

Innym sposobem podziatlu struktury na warstwy jest cascading. W tej technice
podziat jest dokonywany nie w oparciu o dlugo$¢ jednostki ale w oparciu o jej przyna-
lezno$é do okreslonej klasy lub zestawu klas. Pojedyncza warstwa cascadingu zawiera
tylko jednostki nalezace do ustalonych typow. Podobnie jak w przypadku techniki
opisanej powyzej, tutaj rowniez nalezy ustali¢ kolejno$¢ warstw i wytrenowaé osobne
modele CRF dla kazdej z warstw, przekazujac nastepnemu modelowi wyniki predyk-
cji poprzedniego modelu. Potencjalnym problemem z tym podejsciem jest brak jed-
noznacznego algorytmu podziatu oraz szeregowania warstw. W przypadku layeringu
mamy do wyboru dwa kierunki reprezentacji warstw, z ktorych kazdy w prosty sposéb
determinuje przynalezno$é¢ danej jednostki do warstwy. W cascadingu liczba moz-
liwych sposob6éw podzielenia zbioru klas na podzbiory odpowiadajace warstwom, a
nastepnie uszeregowania tych warstw w kolejnosci, jest bardzo duza. Roézne sposoby
podziatu moga mie¢ znaczny wptyw na jakos¢ predykcji modelu, konieczne moze by¢
wiec przetestowanie wielu mozliwosci, co jest kosztowne obliczeniowo. Dodatkowym
ograniczeniem tej reprezentacji jest brak mozliwosci reprezentowania kilku zagniezdzo-
nych jednostek nazewniczych jezeli sa one tego samego typu.

Ostatnim z zaproponowanych rozwiazan jest joined label training. Metoda ta po-
lega na sprowadzeniu hierarchicznej struktury jednostek do postaci ptaskiej poprzez
rozszerzenie zbioru klas. 7 naktadajacych sie typow jednostek tworzona jest nowa
klasa bedaca reprezentacja wszystkich tych typow. W tym podejsciu trenowany jest
tylko jeden model CRF. Technika ta moze by¢ jednak stosowana tylko do prostych pro-
bleméw z niewielka glebokoscia zagniezdzen - w przypadku skomplikowanej struktury
hierarchicznej liczba mozliwych kombinacji typéw moze okazaé sie zbyt duza. Poza
tym istnieje ryzyko, ze niektore klasy nie wystapia w ogole w zbiorze treningowym lub
wystapia tylko kilka razy, co w istotny sposéb ogranicza mozliwo$¢ nauczenia modelu
wykrywania wszystkich potaczonych kombinacji klas.

Na Rysunku 4.2 pokazano zdanie z trzema warstwami jednostek nazewniczych oraz
jego przykladowa reprezentacje w kazdej z metod opisanych w Alex et al. [3].

Inne ujecie problemu zostato zaproponowane w Finkel and Manning [29]. Autorzy
traktuja wykrywanie zagniezdzonej struktury jednostek nazewniczych jako problem
parsowania, przedstawiajac zdanie w postaci drzewa, w ktérym poszczegbdlne wierz-
chotki reprezentuja jednostki nazewnicze odpowiadajace frazom z tego zdania. Repre-
zentacja taka jest bardzo podobna do rozktadu zdania wykorzystywanego w metodach
analizy sktadniowej (ang. constituency parsing). W zwiazku z tym autorzy dostosowuja
uzywany juz wezesniej w analizie sktadniowej parser [30] bazujacy na modelu CRF. W
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Rysunek 4.2: Przyklad reprezentacji hierarchicznej struktury jednostek nazewniczych
za pomoca trzech metod opisanych w Alex et al. [3]: layering w wariancie outside-

in, cascading 7z podzialem klas na trzy podzbiory reprezentujace kolejne warstwy
({HON,NAME,QUAL, DUR},{PER,CAR},{AGE?}), joined label training.

przeciwienistwie do sekwencyjnego modelu linear-chain CRF, w ktorym czynniki ¥
sa zdefiniowane jako funkcje dziatajace na podzbiorze elementéw sekwencji, w opisy-
wanym parserze czynniki operuja na cechach wyodrebnionych z podstruktur drzewa
utworzonego na podstawie jednostek nazewniczych. Gléwna wada zaproponowanego
algorytmu, na co uwage zwracaja sami autorzy, jest jego wysoka ztozonos¢ obliczeniowa
wynoszaca O(n3), gdzie n jest liczba elementéw sekwencji. Wykrywanie jednostek na-
zewniczych jako parsowanie zdania bylo tez badane przez Zhang et al. [144]. Autorzy
skupili sie na jezyku chinskim, przeksztalcajac sekwencje z przypisanymi im jednost-
kami do postaci rozktadu zdania, a nastepnie przetestowali kilka dostepnych parseréw
do analizy sktadniowe;j.

Obecnie metody oparte o modele graficzne lub inne klasyczne modele uczenia ma-
szynowego s rzadko wykorzystywane samodzielnie w zadaniach wykrywania hierar-
chicznych struktur jednostek nazewniczych, najczesciej stanowia one komponent bar-
dziej ztozonych systemow neuronowych. Wspotczesne systemy neuronowe osiagaja lep-
sze wyniki predykcji dla publicznie dostepnych zbioréw danych. Jest to spowodowane
miedzy innymi zastosowaniem wytrenowanych w sposoéb samonadzorowany reprezen-
tacji tekstu, ktore dla tego problemu okazaly sie bardziej efektywne i uniwersalne od
klasycznego podejscia do konstruowania cech dla modeli uczenia maszynowego, pole-
gajacego na manualnym projektowaniu zestawu atrybutéow w oparciu o tekst, czesto
przy wykorzystaniu dodatkowej wiedzy domenowej ze stownikéw czy baz danych.

4.2. Metody oparte na hipergrafach

W 2015 roku, w publikacji Lu and Roth [80] zaproponowane zostalo nowe ujecie pro-
blemu wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych, w ktérym struk-
tura jednostek reprezentowana jest w postaci hipergrafu. Rozwiazanie to wzbudzito
zainteresowanie, w wyniku ktorego przez kolejne lata powstato kilka modyfikacji ory-
ginalnego modelu, rézniagcych sie przede wszystkim sposobem generowania wyniku lub
uzytymi metodami reprezentacji cech. Gléwna idea tego ujecia jest zdefiniowanie pew-
nej formalnej struktury, ktéra mozna przedstawi¢ graficznie w postaci hipergrafu. W
tak zdefiniowanej strukturze istnieja rézne typu wierzchotkéw odpowiadajace okreslo-
nym atrybutom jednostek nazewniczych takim jak np. pozycje brzegowe wyznaczajace
granice jednostki, kategoria jednostki czy stowa nalezace do danej jednostki. Ponadto
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Rysunek 4.3: Przyktadowy hipergraf opisujacy zagniezdzona strukture jednostek na-
zewniczych dla zdania "He also talked with the Egyptian president.” oraz zbioru dwoch
mozliwych klas jednostek {GPE, PER}. (Zrédto: Lu and Roth [80])

struktura narzuca rowniez okreslong relacje pomiedzy wierzchotkami - kazdy wierzcho-
tek moze mie¢ co najwyzej jeden wierzchotek nadrzedny (rodzica) oraz liste wierzchot-
kow podrzednych (dzieci), z ktéorymi polaczony jest hiperkrawedzia. W stosowanych
w tego typu metodach hipergrafach relacja ta na ogoét stuzy uszczegbdtowieniu pew-
nych atrybutow jednostki nazewniczej. Przykladowo, moze istnie¢ pewien wierzchotek
E}. o nastepujacej definicji: jezelt wierzchotek istnieje, to istnieje rowniez co najmniej
jedna jednostka nazewnicza rozpoczynajgca sie od k-tego stowa w zdaniu. Potencjalnymi
dzieémi tego wierzcholtka moga by¢ wierzchotki {7} ¢\, Th.cos --s Thcn }» gdzie ¢; jest klasa
ze zbioru wszystkich mozliwych kategorii encji C, a definicja wierzchotka Ty, ., jest na-
stepujaca: jezeli wierzcholek istnieje, to istnieje rowniez co najmniej jedna jednostka
nazewnicza nalezgca do klasy c;, ktora rozpoczyna sie od k-tego stowa w zdaniu. Ponie-
waz rodzic okresla bardziej ogdlne cechy jednostki nazewniczej, to w poprawnie skon-
struowanym hipergrafie opisujacym zagniezdzong strukture jednostek zadne z dzieci
nie moze istnie¢ jezeli nie istnieje rodzic.

W opisywanym ujeciu dla kazdej sekwencji stow mozna skonstruowaé wiele roznych
hipergraféw opisujacych roézne struktury jednostek nazewniczych. Natomiast kazdy
poprawny - w rozumieniu tego ujecia - hipergraf w jednoznaczny sposéb definiuje okre-
Slony zbioér jednostek wraz z ich kategoriami. Celem modelu jest zatem znalezienie
optymalnego hipergrafu opisujacego najbardziej prawdopodobny zbior jednostek na-
zewniczych dla kazdej sekwencji. Autorzy do rozwiazania tego problemu proponuja
model oparty na CRF, jednak w odroznieniu od linear-chain CRF ich model buduje
nie liniowag sekwencje tagoéw ale strukture grafowa ograniczong poprzez zdefiniowane
reguty konstrukeji wierzchotkéw oraz mozliwych relacji pomiedzy nimi.

Przyktad takiej struktury pochodzacy z publikacji Lu and Roth [80] pokazano na
Rysunku 4.3. W oryginalnym modelu zdefiniowanych zostalo pieé¢ typow wierzchotkow.
Wartos¢ kazdego wierzchotka wyliczana byta w oparciu o zaproponowane przez autoroéw
funkcje cech. Funkcje te korzystaly zaréwno z cech pochodzacych bezposrednio z tekstu
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takich jak stowa, n-gramy czy czesci mowy wystepujace w lokalnym kontekscie pozycji
sekwencji przypisanej do danego wierzchotka, jak i z cech okreslonych na podstawie
sgsiedztwa z innymi wierzchotkami w hipergrafie. Podobny model oraz zestaw cech
zostal zastosowany rowniez przez Muis and Lu [94]. Nowe aspekty zaproponowanej
przez nich metody polegaly przede wszystkim na modelowaniu pewnych wtasciwosci
jednostek nazewniczych nie tylko na poziomie poszczegdlnych stow, ale takze przerw
pomiedzy stowami, ktére w strukturze grafowej mogly by¢ reprezentowane poprzez hi-
perkrawedzie. W opisanym przez nich hipergrafie wystepowaly wiec nie tylko rézne
typy wierzcholkow ale tez potaczen pomiedzy poszczegdlnymi wierzchotkami. W Wang
and Lu [132| przedstawiono kolejny model inspirowany ujeciem hipegrafowym. Auto-
rzy w duzej mierze opieraja sie na oryginalnym modelu Lu and Roth [80], taczac go z
sieciami neuronowymi. W opisanej przez nich metodzie manualnie definiowane cechy
zostaly zastapione przez reprezentacje wektorowe konstruowane w oparciu o dwukie-
runkowe warstwy LSTM dziatajgce na trzech poziomach granularno$ci: na poziomie
znakow, stow oraz fraz.

Inny rodzaj reprezentacji opartej na hipergrafie zostal zaproponowany przez Katiyar
and Cardie [57]. Poréwnujac do metod opisanych powyzej, jest to prostsza struktura
bazujaca na schemacie BILOU wykorzystywanym w klasycznym tagowaniu sekwencji.
W tej reprezentacji kazdy wierzcholek odpowiada okreslonemu tagowi ze schematu BI-
LOU przypisanemu do stowa na danej pozycji w sekwencji. W przypadku stow, ktore
wchodza w sktad zagniezdzonej struktury jednostek, wystepuje kilka wierzchotkéw od-
powiadajacych réznym tagom dla jednej pozycji. Pojedynczy wierzcholek dla pozycji &
moze sie wiec “rozgatezi¢” na kilka wierzchotkéw dla pozycji k41, a nastepnie ponownie
potaczy¢ w jeden wierzchotlek dla dalszych pozycji. Autorzy proponuja model neuro-
nowy w architekturze enkoder-dekoder, w ktérym cze$é enkodera sktada sie pewnej
liczby dwukierunkowych warstw LSTM, natomiast dekoder sktada sie z pojedynczej
jednokierunkowej warstwy LSTM polaczonej z warstwa predykcyjna zwracajaca dla
kazdego stowa jedng lub kilka klas, na podstawie ktorych generowane sg reprezentacje
wektorowe wierzchotkow.

Metody oparte na hipergrafach oferujg uniwersalng reprezentacje hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych, ktéra nie narzuca ograniczen na gteboko$é zagniez-
dzenia, dlugo$é jednostki czy inne cechy specyficzne dla poszczegolnych zbioréow da-
nych. Niestety, ztozono$¢ obliczeniowa tego typu rozwigzan jest uzalezniona od po-
ziomu skomplikowania samej struktury jednostek i rosnie wraz ze wzrostem liczby klas
oraz dtugosci sekwencji. Prowadzi to tez do zwickszania sie liczby wierzchotkow w
hipergrafie, a w tego typu modelach dla kazdego wierzchotka niezbedne jest wyliczenie
jego indywidualnego zestawu cech. Dla ztozonych probleméw identyfikacji jednostek
liczba wszystkich elementow, dla ktorych konieczne jest wyliczenie reprezentacji, moze
by¢ wiec znaczaco wyzsza niz w metodach operujacych na strukturach sekwencyjnych,
w ktorych taczna liczba takich reprezentacji jest uzalezniona przede wszystkim od dtu-
gosci sekwencji.

20



Rozdziat 4 51

4.3. Metody oparte na sieciach neuronowych

Sieci neuronowe sa wykorzystywane w problemach wykrywania hierarchicznych struk-
tur jednostek nazewniczych od niedawna, jednak wzrastajaca popularno$é tego zagad-
nienia sprawita, ze w ciggu ostatnich lat powstalo wiele rozwigzan tego typu. Wiekszos¢
z tych systemoéw oparta jest na pewnych wspoélnych elementach takich jak wykorzy-
stywanie pretrenowanych wektorowych reprezentacji tekstu. Jednoczesnie wystepuje
tez wiele réznic utrudniajacych jednoznaczna kategoryzacje metod neuronowych. W
niniejszej sekcji wyodrebnione zostana pewne charakterystyczne grupy uje¢ powtarza-
jacych sie w literaturze, opisane zostana réwniez modele, ktorych nie da sie przypisacé
do zadnej z tych grup.

Modele enumerujace Prostym pomystem na identyfikacje naktadajacych sie jed-
nostek nazewniczych w zdaniu jest zbadanie wszystkich mozliwych podciagéw stow
wchodzacych w sktad zdania i rozpatrywanie kazdego takiego podciagu niezaleznie,
to znaczy okreslenie czy podciag reprezentuje jednostke nazewnicza oraz przypisanie
go do odpowiedniej kategorii jednostek. Jak tatwo zauwazy¢, liczba takich podciaggow
rosnie bardzo szybko wraz ze wzrostem dtugosci sekwencji i dla n-elementowej sekwen-
cji wynosi (n? +n)/2. W celu ograniczenia zlozonosci obliczeniowej, mozemy ustali¢
pewna maksymalna dlugosé pociagu k i rozpatrywaé tylko frazy zawierajace od 1 do
k stow. Tego typu podejscie do wykrywania jednostek nazewniczych zostato zapro-
ponowane przez Xu et al. [139]. Autorzy zaimplementowali model neuronowy, ktory
dla kazdej rozpatrywanej frazy konstruuje trzy reprezentacje wektorowe - reprezentacje
samej frazy oraz reprezentacje wszystkich stéw znajdujacych sie na prawo i na lewo od
tej frazy. Wektory maja stata liczbe wymiaréw, niezalezng od liczby stow w poszczegol-
nych fragmentach zdania. W oparciu o nie budowana jest prosta kilkuwarstwowa sie¢
perceptronowa, ktora klasyfikuje kazdy podciag do odpowiedniej kategorii jednostek
nazewniczych lub do kategorii oznaczajacej, ze dana fraza nie jest jednostks nazewni-
cza. Podobny model analizujacy podsekwencje opisano réwniez w Sohrab and Miwa
[121]. Podstawowa roznica jest sposob reprezentowania fraz - reprezentacja wektorowa
w tej architekturze jest konstruowana w oparciu o dwukierunkowe sieci LSTM, prawy i
lewy kontekst zdania jest wiec juz uwzgledniony w stanie ukrytym sieci. Gléwna wada
tego typu rozwigzan jest ich koszt obliczeniowy, nawet przy ograniczeniu maksymalne;j
dhugosci frazy. Ponadto wprowadzanie tego typu ograniczeri do modelu powoduje, ze
moze nie by¢ on w stanie wykryé dlugich jednostek nazewniczych.

Modele warstwowe Dziatanie tej grupy modeli opiera sie na wielowarstwowych sie-
ciach neuronowych, w ktorych kazda warstwa lub grupa warstw odpowiada za predyk-
cje podzbioru jednostek nazewniczych. W zakresie podziatu hierarchicznej struktury
na warstwy metody sa podobne do metod iteracyjnych bedacych tematem niniejszej
pracy. Gloéwna roznica jest taka, ze w przypadku modeli warstwowych architektura
sieci jest dostosowana do identyfikacji wszystkich jednostek w pojedynczym przebiegu
sieci. Wiaze sie to z powielaniem w architekturze pewnych blokéw obliczeniowych
majacych za zadanie wykrywa¢ pojedyncza warstwe jednostek nazewniczych. Przy-
ktadem takiego podejscia jest model zaproponowany przez Ju et al. [54]. Jest to sieé
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neuronowa sktadajaca sie z pewnej liczby warstw LSTM, ktore wykrywaja jednostki na-
zewnicze uszeregowane w strukturze inside-out. Kazda warstwa LSTM jest poltaczona z
indywidualng warstwa predykcyjng CRF, generujaca jednostki dla danego poziomu za-
gniezdzenia. Dodatkowo kazda wykryta jednostka nazewnicza, reprezentowana przez
pewnag liczbe wektoréow odpowiadajacych elementom sekwencji, jest taczona w poje-
dynczy wektor poprzez wyliczenia §redniej z wektorow sktadowych. W efekcie liczba
elementow sekwencji w wyzszych warstwach jest redukowana, poniewaz pojedyncze
wektory moga odpowiada¢ nie tylko stowom, ale tez frazom ztozonym z kilku stow.
Podobna idea zostala tez wykorzystana przez Fisher and Vlachos [31|. Autorzy pro-
ponuja architekture, w ktorej poszczegolne bloki sktadajace sie z par warstw zwanych
structure layer 1 update layer identyfikuja jednostki nazewnicze dla réznych poziomoéw
zagniezdzenia, a pojedyncza warstwa predykcyjna dokonuje ich klasyfikacji. Modele
warstwowe mozna traktowaé jako rozwiniecie podejscia layering z Alex et al. [3|. Na-
tomiast o ile w oryginalnej metodzie trenowana byta pewna liczba osobnych modeli
odpowiadajacych poszczegdlnym warstwom jednostek, o tyle opisane powyzej metody
tacza je w pojedynczy zlozony model neuronowy. Potencjalnym problemem w tego
typu modelach jest koniecznos$é dostosowywania ich do charakterystyki zbioru danych.
Zbiory o duzej glebokosci zagniezdzen beda potrzebowalty sieci z wicksza liczba warstw
i parametrow, wymagajacych dhuzszego trenowania.

Modele przejsé pomiedzy stanami Ta grupa metod inspirowana jest parserami
typu przesuniecie-redukcja (ang. shift-reduce), wykorzystywanymi miedzy innymi w
problemach analizy sktadniowej oraz zaleznosciowej zdan. Gléwna idea modeli opiera
sie na przechowywaniu stanu modelu w strukturach danych zwanych stosem oraz bu-
forem. Bufor zawiera reprezentacje sekwencji, stos natomiast jest wynikowsa reprezen-
tacja hierarchicznej struktury jednostek nazewniczych. Przed rozpoczeciem predykeji
bufor zawiera calg sekwencje elementow reprezentujacych zdanie. Predykcja sktada sie
z sekwencji krokow, a w kazdym kroku model wykonuje jedng dopuszczalnych operacji
w oparciu o aktualny stan stosu oraz bufora. Operacje parsera polegaja na modyfikacji
bufora lub stosu. Przykladowa operacja moze polega¢ na pobraniu elementu z bu-
fora i odtozeniu go na stos lub oznaczeniu dwoch sasiadujacych ze sobg elementéw na
stosie jako nowej jednostki nazewniczej przynalezacej do konkretnej klasy. Po zakonicze-
niu dzialania modelu na danej sekwencji, stos zawiera reprezentacje zidentyfikowanych
jednostek zapisanag w postaci struktury drzewiastej. Wang et al. [133] oraz Marinho
et al. [87] zaproponowali modele neuronowe oparte na tym ujeciu problemu identyfika-
cji jednostek. Reprezentacja bufora oraz stosu w obu modelach jest podobna, autorzy
wykorzystuja sieci LSTM oraz wytrenowane statyczne reprezentacje wektorowe stow
do zbudowania stanu modelu. Gléwna réznica polega na sposobie zapisu zagniezdzo-
nej struktury encji w postaci drzew. W publikacjach zaproponowano rézne wynikowe
reprezentacje, a co za tym idzie, rozne zestawy operacji dopuszczalnych dla parsera.
W tej grupie metod ztozonosé obliczeniowa rowniez jest problemem. Co prawda liczba
poszczegdlnych krokéow predykeji nie musi byé duza - jest ona uzalezniona od dtugosci
sekwencji oraz ztozonosci samej struktury jednostek nazewniczych. Natomiast koszt
pojedynczego kroku jest wysoki, wymaga bowiem przeliczenia nowych reprezentacji
bufora oraz stosu.
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Systemy zlozone z kilku modeli Jednym z klasycznych podejsé do ztozonych pro-
blemoéw jest ich dekompozycja na prostsze podproblemy i rozwigzanie kazdego z nich
niezaleznie. Tego typu metodyka stosowana jest réwniez w przypadku wykrywania
hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Problem identyfikacji struktury jed-
nostek moze by¢ rozbity na dwa lub wiecej podzadaii, a zamiast jednej sieci neuronowej
trenowanych jest kilka sieci wyspecjalizowanych do rozwiazywania kazdego z tych po-
dzadan. Lin et al. [76] jest przykladem systemu ztozonego z dwodch modeli, w ktorym
pierwszy (anchor detector) ma za zadanie zidentyfikowaé¢ “glowne” (ang. head word,
anchor word) stowo kazdej jednostki nazewniczej oraz przypisa¢ proponowana klase
dla tego stowa, natomiast drugi (region recognizer) dla kazdego zidentyfikowanego w
poprzednim kroku stowa okresla jego kontekst reprezentujacy cala jednostke nazew-
nicza. Dwa modele sa rowniez wykorzystywane w Xia et al. [137]. W tym podejsciu
pierwszy model odpowiada za identyfikacje w tekscie fraz, ktore sg jednostkami nazew-
niczymi. Reprezentacja kazdej z tych fraz jest nastepnie przekazywana jako wejscie do
kolejnego modelu, ktory klasyfikuje jednostki od odpowiadajacych im kategorii. Jesz-
cze inny podziat problemu identyfikacji jednostek zostatl zaproponowany w Chen et al.
[12]. W tym przypadku pierwszy model identyfikuje oraz klasyfikuje stowa graniczne
(ang. boundary words) jednostek, czyli pierwsze oraz ostatnie stowo kazdej jednostki.
7 pozycji granicznych generowana jest nastepnie lista fraz bedgcych kandydatami na
jednostki nazewnicze. Kolejny model dokonuje klasyfikacji tych fraz, okreslajgc czy
reprezentuja one prawidtowe jednostki. Potencjalnym problemem opisanych powyzej
systemow jest ich stopiert skomplikowania. Metody oparte na kilku modelach zawieraja
wiecej hiperparametréw, dostosowywanie ich do nowych domen lub jezykéw moze byé
zatem trudniejsze niz w przypadku pojedynczych modeli. Trudniejsze jest tez zrozu-
mienie dziatania takiego systemu, co moze by¢ istotne z punktu widzenia wyjasnialnosci
predykcji systemu oraz identyfikacji zrodet potencjalnych btedow predykcji.

Poza opisanymi grupami modeli neuronowych istnieja rowniez pojedyncze rozwig-
zania nie pasujace do zadnej z grup. Przyktadowo, Zheng et al. [148] wykorzystuja
uczenie modelu na kilku zadaniach (ang. multi-task learning). Zaproponowany przez
nich model sktada sie z dwukierunkowej warstwy LSTM oraz dwoch warstw predyk-
cyjnych, z ktorych jedna odpowiada za wykrywanie pozycji brzegowych jednostek na-
zewniczych, natomiast druga klasyfikuje jednostki wyodrebnione na podstawie tych
pozycji. Stosowany jest wiec tutaj podzial na podproblemy charakterystyczny dla
systemoéw ztozonych z kilku modeli, natomiast caly proces predykcji jest obstugiwany
przez pojedynczy model.

Trudnym do sklasyfikowania rozwiazaniem z uwagi na ztozono$é architektury jest
model opisany w Sun et al. [122]. Autorzy proponuja sie¢ neuronowa ztozona dwoch
jednokierunkowych modutéw o architekturze Transformera [130] odpowiedzialnych za
konstruowanie reprezentacji wektorowych dla elementéw sekwencji. Wektory te na-
stepnie sa przeksztalcane przez warstwe splotowa, po ktorej nastepuje zaproponowana
specjalnie dla tego problemu operacja grupowania (ang. pooling), generujaca wektory
o stalej liczbie wymiaréw reprezentujace frazy z oryginalnej sekwencji. Wektory fraz sa
ostatecznie przekazywane do warstwy predykcyjnej, ktora okresla czy dana fraza jest
jednostka nazewnicza oraz przypisuje jej klase.

23



54 Rozdzial 4

Oryginalne podejscie do wykrywania zagniezdzonych struktur jednostek nazewni-
czych zostalo zaproponowane przez Shibuya and Hovy [119]. Autorzy wykorzystuja
pretrenowany model BERT [24] z warstwa wyjsciowa CRF - architekture, ktora jest
obecnie powszechnie stosowana w typowych zadaniach ptaskiego tagowania sekwen-
cji. W celu obstuzenia kilku warstw jednostek nazewniczych nie proponuja modyfikacji
w same] architekturze sieci, ale w algorytmie dekodowania Viterbiego, stuzacym do
znajdowania optymalnej sekwencji tagow. Zagniezdzone jednostki sg identyfikowane
poprzez wielokrotne wykonanie dekodowania. Pierwsza warstwa jednostek jest iden-
tyfikowana w sposob identyczny jak w problemach ptaskiej predykcji. Nastepnie dla
kazdej wykrytej w ten sposob jednostki algorytm dekodowania jest ponawiany w celu
znalezienie drugiej w kolejnosci sekwencji tagow, czyli sekwencji o drugiej najwyzszej
wartosci po sekwencji optymalnej. Proces ten jest powtarzany do osiagniecia okreslo-
nego poziomu gtebokosci zagniezdzenia.

4.4. Podsumowanie

W rozdziale przeprowadzono analize istniejacych metod wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych. Wprowadzona zostata nowa taksonomia stosowa-
nych uje¢, z podzialem na trzy gltowne grupy: metody statystyczne, metody oparte
na hipergrafach oraz metody oparte na sieciach neuronowych. Sposréd wymienionych
grup, najliczniej reprezentowane sa metody neuronowe. Wspolczesnie w badaniach
dotyczacych identyfikacji jednostek nazewniczych sieci neuronowe sg dominujacym po-
dejsciem. Problem identyfikacji zagniezdzonych struktur jednostek cieszy sie obecnie
znacznie wiekszym zainteresowaniem niz na poczatku XXI wieku, kiedy pojawiaty sie
pierwsze publikacje na ten temat, co ma przetozenie réwniez na liczbe i ré6znorodnosé
architektur neuronowych, ktore zostaty zaprezentowane w ciagu ostatnich kilku lat.
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Metody iteracyjne

W poprzednich rozdziatach opisane zostaty metody i narzedzia stosowane do modelo-
wania danych sekwencyjnych w obszarze przetwarzania jezyka naturalnego. Przepro-
wadzony zostal réwniez przeglad réznych ujeé¢ problemu wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych oraz modeli rozwiazujacych ten problem. Niniejszy
rozdzial rozpoczyna omoéwienie ujecia iteracyjnego, bedacego zasadniczym tematem
tej rozprawy oraz oryginalnym wktadem autora w problem rozpoznawania jednostek
nazewniczych. W pierwszej czesci rozdzialu przedstawione zostanie wprowadzenie do
iteracyjnego tagowania sekwencji, ktore stanowi rozszerzenie klasycznego tagowania
sekwencji do probleméw identyfikacji struktur hierarchicznych. W dalszej czesci roz-
dzialu omoéwione zostang praktyczne aspekty predykeji iteracyjnej. Zaproponowana
zostanie konkretna architektura neuronowa wykorzystujaca ujecie iteracyjne, wprowa-
dzone zostanie pojecie wektora stanu oraz opisany zostanie sposéb jego kodowania i
przekazywania w procesie predykcji iteracyjnej. Ponadto opisany zostanie sposéb kon-
strukcji zbioru danych oraz trenowania tego typu modeli.

5.1. Tagowanie sekwencji w ujeciu iteracyjnym

W podrozdziale 1.3 przedstawiona zostata formalna definicja problemu wykrywania jed-
nostek nazewniczych w metodzie tagowania sekwencji. Oryginalne sformutowanie tego
problemu zaklada, ze celem tagowania sekwencji jest znalezienie funkcji f przeksztal-
cajacej sekwencje tokenow & reprezentujacych segment tekstu na sekwencje tagow ¥,
w ktorej kazdy tag przypisany jest do tokena znajdujacego si¢ na tej samej pozycji.
Przy zatozeniu, ze element sekwencji wynikowej moze zawiera¢ tylko jeden tag, w za-
daniach wymagajacych predykcji zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych nie
jest mozliwe zapisanie pelnej struktury w postaci pojedynczej sekwencji tagow . Wy-
nik predykcji modelu jest zapisywany w postaci bardziej ztozonych struktur, r6zniacych
sie z zalezno$ci od zastosowanego podejscia.

Ujecie iteracyjne jest rozszerzeniem klasycznej definicji problemu tagowania sekwen-
cji. Zakladamy w nim, ze hierarchiczna strukture jednostek nazewniczych mozna po-
dzieli¢ na warstwy w taki sposéb, aby kazda warstwe dalo sie zapisa¢ postaci ptaskiej
sekwencji tagoéw, analogicznie jak w klasycznym problemie tagowania sekwencji. Itera-
cyjne tagowanie sekwencji polega na wykonaniu k etapéw predykeji, gdzie k jest liczba
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warstw (glebokoscia struktury). Kazdy etap predykcji jest podobny do predykeji pta-
skiej. Zmiana w stosunku do klasycznej metody tagowania polega na wprowadzeniu
stanu modelu, oznaczonego jako S;, w i-tym kroku predykcji. W ujeciu iteracyjnym
naszym zadaniem jest zatem znalezienie funkcji:

gdzie & jest wektorem tokenéw, S;_; jest stanem modelu w poprzednim kroku a ¢
jest i-ta sekwencja tagoéw, reprezentujaca pewien podzbior jednostek nazewniczych.

Stan modelu S; jest zbiorem wszystkich jednostek nazewniczych, ktére zostalty zo-
staly identyfikowane w iteracjach od 1 do :

Si = {ml,mg,...,ml} (52)

gdzie m; jest j-ta zidentyfikowana jednostka nazewnicza a [ jest catkowita liczba wykry-
tych jednostek. Pojedyncza jednostke nazewnicza przypisang do podciagu sekwencji
&, obejmujaca elementy od pozycji j do pozycji j+ k — 1, bedziemy reprezentowaé jako
pare:

m = ([T, Tj1s 0 Tjh—1], Cm), (5.3)

ktorej pierwszy element jest podsekwencja tokenéw o dtugosci k, natomiast ¢, jest
klasa encji przypisang do tej jednostki nazewniczej. Zgodnie z ta definicja, jednostke
nazewnicza bedziemy uznawaé za duplikat innej jednostki wtedy i tylko wtedy, gdy
obie jednostki beda przypisane do tego samego podciggu elementéw sekwencji oraz
beda nalezeé¢ do tej samej klasy. Dopuszczalne jest istnienie w zbiorze kilku jednostek
dla tego samego podciagu, ale przypisanych do réznych klas.
Zdefiniujmy rowniez funkcje rozszerzajaca zbior S;_; na podstawie sekwencji tagow
go:
T (g»(z)7 Si—l) — Si7 (54)

ktorej celem aktualizacja stanu modelu przed kolejna iteracja. Funkcja przeksztatca
sekwencje wynikowa 4® na jednostki nazewnicze reprezentowane przez ta sekwencje,
a nastepnie dodaje do zbioru nowe jednostki, ktére nie zostaly jeszcze wykryte w
poprzednich iteracjach.

Korzystajac z powyzszych definicji, procedure predykeji hierarchicznej struktury
jednostek nazewniczych w ujeciu iteracyjnym mozna zapisaé¢ za pomoca nastepujacych
krokow:

1. Inicjalizujemy stan modelu przed pierwsza iteracja jako pusty zbiér jednostek na-
zewniczych Sy = &.

2. Dla kolejnych iteracji i, zaczynajac od ¢ = 1, wykonujemy krok predykcji, po ktérym
aktualizujemy stan modelu o nowe jednostki nazewnicze:

gD = f(&,S,.1), Si=rF?P, S 1) (5.5)

Predykcja iteracyjna jest przerywana w momencie, gdy w danym kroku nie zostaty
wykryte zadne nowe jednostki nazewnicze, czyli stan modelu S;_; w poprzednim kroku
jest rowny stanowi modelu w aktualnym kroku S;: [S;_1| = |S;].
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3. Wynikiem dzialania modelu iteracyjnego jest ostatni zapisany stan modelu.

Zwroémy uwage na fakt, ze w ujeciu iteracyjnym klasyczny ptaski problem tagowa-
nia sekwencji jest przypadkiem szczegdlnym, w ktérym ograniczamy sie do pojedyncze;j
iteracji. Stan modelu jest pustym zbiorem, wiec predykcja w pierwszym kroku odbywa
sie wylacznie w oparciu o sekwencje tokenow &. Ze wzgledu na podobienstwo do
klasycznego ujecia tagowania sekwencji, istniejace modele rozwigzujace ten problem
moga byé¢ w prosty sposéb dostosowane do dzialania iteracyjnego. W nastepnej cze-
sci tego rozdziatu przedstawiony zostanie konkretny przyktad neuronowej architektury
iteracyjnej. Zaproponowana w tej pracy architektura jest jedna z mozliwych propo-
zycji. Wykorzystujac analogiczne techniki, mozliwe bytoby wprowadzenie modyfikacji
rowniez w innych modelach, ktére oryginalnie uzywane sg w problemach ptaskiego
tagowania sekwencji.

Mozna réwniez zauwazy¢, ze opisana powyzej procedura predykeji iteracyjnej wska-
zuje na pewne podobienistwa do metody layering opisanej w Alex et al. [3]. Zapropo-
nowana tam technika réwniez opiera sie na podziale hierarchicznej struktury jednostek
nazewniczych na warstwy, a predykcja kazdej z tych warstw odbywa sie w osobnym
kroku. Wystepuja jednak istotne elementy odrézniajace layering od metod iteracyj-
nych bedacych przedmiotem tej rozprawy. Przede wszystkimi, w Alex et al. [3| kazdy
etap predykcji jest dokonywany przez osobny model, zatem liczba modeli wymaganych
do wytrenowania jest rowna maksymalnej liczbie obstugiwanych warstw wystepujace;j
w zbiorze danych lub zalozonej jako hiperparametr przed rozpoczeciem trenowania. W
przypadku metod iteracyjnych wszystkie kroki predykcji sa wykonywane przez ten sam
model, co pozwala nie tylko na uproszczenie architektury rozwigzania i zmniejszenie
czasu trenowania catego systemu, ale tez umozliwia wykonywanie predykcji w sposéb
dynamiczny, bez koniecznosci ustalania statej liczby iteracji. W ujeciu iteracyjnym
proces predykcji jest przerywany w oparciu o aktualny i poprzedni stan zbioru wykry-
tych jednostek nazewniczych, model wiec sam dostosowuje sie¢ do poziomu zlozonosci
struktury wystepujacej dla danej sekwencji tokenéw i decyduje o liczbie wymaganych
iteracji. Kolejna istotna réznica jest reprezentacja stanu przekazywanego pomiedzy
poszczegdlnymi iteracjami. W layeringu lista atrybutéw wejsciowych kazdego modelu
uwzglednia tylko wyniki predykcji modelu dla poprzedniej warstwy. W naszej me-
todzie zakladamy, ze w kazdej iteracji model otrzymuje wyniki predykeji wszystkich
poprzedzajacych iteracji zapisane w zbiorze S;, czyli reprezentacje wszystkich dotych-
czas zidentyfikowanych jednostek nazewniczych.

5.2. Neuronowy model iteracyjny

Niniejsza sekcja opisuje zaproponowana w tej pracy neuronowg architekture iteracyjng.
Architektura sktada sie ze standardowych komponentéw uzywanych w modelach se-
kwencyjnych. Pierwszym etapem przetwarzania sekwencji tokenoéw w neuronowym mo-
delu iteracyjnym jest ich transformacja do postaci wektorowej. Dla kazdego elementu
sekwencji wejsciowej, jego reprezentacja wektorowa tworzona jest w oparciu o modut
reprezentacji tekstu oraz zakodowany stan modelu w iteracji ¢. Przez modut reprezen-
tacji tekstu rozumiemy jeden model lub zestaw modeli stuzacych do reprezentowania
tokenow w postaci wektorowej, ktore zostaly opisane szczegdélowo w rozdziale 3. Ze
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Rysunek 5.1: Przyktad kodowania wektoréw stanu w kolejnych iteracjach modelu dla
elementu x4 sekwencji, ktérej przypisano trzypoziomowsq strukture jednostek nazewni-
czych.

wzgledu na fakt, iz modele te sg na ogot wstepnie trenowane na korpusach tekstowych
pochodzacych z konkretnego jezyka i konkretnej domeny, ich wybor jest uzalezniony
od zbioru danych, na ktérym docelowo trenowany bedzie model iteracyjny. Opisane w
dalszej czesci tej pracy eksperymenty dotycza zbioréw dla réznych jezykéw i domen,
w zwiazku z uzyte zostaly rézne metody reprezentacji wektorowej. Rozdziat 7 zawiera
opis przeprowadzonych eksperymentéw oraz dyskusje na temat wybranych sposobow
reprezentowania tokenéw. W ogélnym ujeciu, ostateczna reprezentacja wektorowa kaz-
dego elementu sekwencji jest konkatenacja wszystkich wektorow sktadowych:

gdzie ® jest operatorem konkatenacji wektorow, 29 reprezentacja elementu sekwencji

3
na pozycji j podczas iteracji i, vj(-i) jest zakodowanym stanem modelu dla tej pozy-
cji oraz iteracji, a wektory od wj, do wj ., sa reprezentacjami tekstu dla pozycji j.
Reprezentacje tekstowe pozostaja takie same dla wszystkich iteracji modelu, zmianie
ulega jedynie zakodowany wektor stanu.

Wektor stanu, konstruowany na podstawie zbioru S;, jest odzwierciedleniem klas
encji, ktore zostaly przypisane do elementu sekwencji w poprzednich iteracjach. Jest to
wektor binarny, ktérego poszczegdlne wymiary odpowiadaja klasom ze zbioru wszyst-
kich dopuszczalnych klas C'. Jezeli klasa ¢, zostala zidentyfikowana dla danego ele-
mentu w dotychczasowych iteracjach, wymiar k£ tego wektora bedzie rowny 1, w prze-
ciwnym wypadku 0. Ostatnim elementem wektora jest dodatkowa flaga (INIT), ktora
jest réwna 1 tylko w pierwszej iteracji modelu, natomiast dla pozostatych iteracji jest
ustawiana na 0. Celem tej flagi jest wyrdznienie pierwszej iteracji, w ktorej nie zo-
stalty wykryte jeszcze zadne jednostki nazewnicze. Dzieki temu model moze nauczyé
sie ignorowa¢ wektor stanu podczas inicjalnej predykeji i opiera¢ si¢ wytacznie na re-
prezentacji tekstu, natomiast uwzgledniaé¢ go w kolejnych iteracjach, w ktorych wektor
zawiera juz wyniki poprzednich predykeji. Na Rysunku 5.1 przedstawiono przyktad ko-
dowania wektora stanu w czterech pierwszych iteracjach modelu dla problemu wykry-
wania jednostek nazewniczych z oSmioma klasami: {PER, HON, NAME, AGE, CAR,
DUR, QUAL, O}. Element z4 nalezy do trzech jednostek nazewniczych, ktore zostaty
przypisane do klas AGE, CAR oraz QUAL. W pierwszej iteracji wektor stanu bedzie
sktadal sie z samych zer oraz wartosci 1 na pozycji (INIT). W kolejnych iteracjach mo-
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Rysunek 5.2: Schemat architektury neuronowego modelu iteracyjnego.

del dokonuje predykeji nowych jednostek nazewniczych, aktywujac tym samym kolejne
pozycje w wektorze stanu odpowiadajace klasom wykrytym dla danego elementu se-
kwencji. Dla uproszczenia powyzszego przyktadu przyjelismy, ze kazda kategoria encji
jest reprezentowana przez tylko jedna klase. W praktyce model wykorzystuje schemat
kodowania jednostek nazewniczych BIO, w ktorym kategoria jest reprezentowana przez
tagi poczatku oraz Srodka jednostki. W zwiazku z tym rzeczywisty wymiar wektora
stanu ponad dwukrotnie wiekszy niz liczba wszystkich kategorii jednostek.

Schemat catego modelu neuronowego przedstawiono na Rysunku 5.2. Utworzona
dla kazdego elementu sekwencji reprezentacja wektorowa jest transformowana przez
blok sktadajacy sie z dwukierunkowych warstw LSTM. Wynikiem tych warstw sa re-
prezentacje ukryte tokenow, na podstawie ktorych dokonywana jest predykcja mo-
delu. Jako warstwy predykcyjnej uzyto linear-chain CRF, co pozwala na uwzglednienie
strukturalnych zaleznosci pomiedzy poszczegbélnymi elementami sekwencji wyjsciowe]
modelu. Wyjsciem modelu jest sekwencja tagow, z ktorej po dokonanej predykeji eks-
trahowane sa wykryte jednostki nazewnicze, a nastepnie na ich podstawie aktualizo-
wany jest stan modelu. Jezeli stan nie ulegt zmianie, to znaczy zbiér wykrytych do tej
pory jednostek nie powiekszyl sie o nowe elementy, model koiniczy dziatanie i zwraca
aktualny zbior jednostek. Jezeli stan zmienil sie, wykonywana jest kolejna iteracja.

5.3. Trenowanie modeli iteracyjnych

Modele iteracyjne moga by¢ trenowane poprzez minimalizacje funkcji kosztu za pomoca
powszechnie stosowanych w sieciach neuronowych metod spadku gradientu (ang. gra-
dient descent). Proces trenowania jest podobny do ptaskich modeli tagowania sekwencji
wykorzystujacych CRF w warstwie predykecyjnej [50, 66]. Potencjalnym problemem w
trenowaniu modeli iteracyjnych jest koniecznos¢ przekazywania stanu pomiedzy itera-
cjami, co mogloby skomplikowaé oraz wydtuzy¢ proces uczenia. Dlatego tez w zapro-
ponowanej w tej pracy metodzie stosujemy uproszczone podejscie, ktoérego zalozeniem
jest traktowanie kazdej iteracji modelu jako osobnej probki uczacej. Dzieki takiemu
podejsciu mozliwe jest trenowanie modeli iteracyjnych bez koniecznosci wykonywania
rzeczywistych iteracji na etapie uczenia oraz bez konieczno$ci dokonywania duzych
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Rysunek 5.3: Przyktad podziatu struktury jednostek nazewniczych na warstwy w ujeciu
outstde-in oraz inside-out. W warstwach, w ktorych dla danego elementu sekwencji nie
zdefiniowano zadnej jednostki nazewiczej, model jest trenowany do powtarzania swojej
ostatniej predykcji. Powtorne predykceje oznaczono jasniejszym kolorem.

zmian w samym procesie optymalizacji aby dostosowa¢ go do ujecia iteracyjnego. Z
pojedynczej sekwencji wraz z jej wielowarstwowsg strukturg jednostek nazewniczych
o gltebokosci zagniezdzenia wynoszacej d, generowanych jest d osobnych probek tre-
ningowych. Kazda probka reprezentuje oczekiwany wynik predykcji modelu dla tej
sekwencji w pojedynczej iteracji. Poprzedni stan modelu 5; dla danej probki jest two-
rzony sztucznie na etapie przygotowywania zbioru danych na podstawie rzeczywistych
tagoéw przypisanych elementom sekwencji. Podczas treningu model otrzymuje zatem
na wejsciu stan iteracji, ktory bytby wygenerowany przez bezbtedny model iteracyjny.
Taka technika uczenia nazywana jest teacher forcing [136] i byta wczesniej stosowana w
innych rodzajach modeli, ktorych zasada dziatania jest budowanie struktury wyniko-
wej na podstawie wielokrotnych predykeji. Znalazta ona zastosowanie miedzy innymi
w zadaniach generowania obrazu [128, 115] oraz dzwigku [129].

Istnieja dwa warianty modeli iteracyjnych. Podobnie jak w przypadku metody
layering z Alex et al. [3], mozemy dokona¢ podziatu struktury jednostek nazewniczych
na warstwy jednym z dwoch kierunkéw: od bardziej ogélnych do bardziej szczegdtowych
(outside-in) lub od bardziej szczegolowych do bardziej ogolnych (inside-out). Wiaze sie
to z réznymi sposobami przygotowania zbioru, na ktéorym model jest trenowany. Sama
idea dzielenia struktury na warstwy jest dosy¢ intuicyjna, poszczegdlne implementacje
moga sie jednak rézni¢ szczegdtami majacymi istotny wplyw na jakos¢ wytrenowanego
modelu. Podzial ten na potrzeby modeli iteracyjnych rézni sie w dwoch aspektach
od metody zaproponowanej w Alex et al. [3]. Wizualizacje zaproponowanej w tej
pracy techniki podziatu pokazano na Rysunku 5.3. Widzimy na nim przyktad zdania z
hierarchiczng struktura jednostek nazewniczych uszeregowana w kierunkach outside-in
oraz inside-out.

Pierwszym problemem, na ktory warto zwroci¢é uwage, sa wystepujace "przerwy”
w niektorych iteracjach. Przerwy takie moga wystapi¢, gdy dla danej warstwy oraz
danego elementu sekwencji nie ma juz wiecej zdefiniowanych jednostek nazewniczych
lub gdy nie mozna doda¢ jednostki nazewniczej do warstwy poniewaz jej pozycja jest
juz zajeta przez inna jednostke. W klasycznym modelu layering oczekiwanym wyni-
kiem predykeji dla takiej iteracji jest brak klasy encji, reprezentowany przez tag O
(outside). W przypadku modelu iteracyjnego oczekiwane jest powtorzenie predykeji
ostatnio zidentyfikowanej klasy. Wstepne prace nad ujeciem iteracyjnym wykazaty, ze
modele osiagaja znaczaco lepsze wyniki, gdy sa trenowane do powtarzania ostatniej
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predykcji w przypadku, gdy w danej warstwie nie jest zdefiniowana zadna nowa jed-
nostka nazewnicza. Powtorna predykcja nie ma wpltywu na dziatanie samego modelu,
bowiem ponowne wykrycie juz wezesniej zidentyfikowanej encji jest rownoznaczne z nie
wykryciem encji - w obu przypadkach stan modelu na koniec iteracji nie ulega zmianie.

Drugim aspektem wyrézniajacym stosowany w modelach iteracyjnych podzial na
warstwy jest rozwigzywanie niejednoznacznosci w szeregowaniu jednostek nazewni-
czych. Zazwyczaj ustalenie kolejnosci jednostek w warstwach jest proste: dtuzsza
jednostka jest uznawana za bardziej ogdlna a krotsza za bardziej szczegdlowa. Pro-
blem pojawia si¢ w przypadku gdy mamy do czynienia z dwoma klasami jednostek o
takiej samej dtugosci. W omawianym przyktadzie sg to klasy DATE i MONTH przy-
pisane do stowa "August”. Algorytm podziatu nie jest w stanie automatycznie okreslié
kolejnosci pomiedzy tymi jednostkami na podstawie pojedynczej sekwencji, ale moze
to zrobi¢ w oparciu o statystyki wyliczone z catego zbioru danych. Dlatego tez przed
wygenerowaniem préobek do zbioru treningowego zliczana jest czestotliwo$é wystapien
wszystkich jednoznacznych relacji hierarchicznych pomiedzy klasami jednostek. W
momencie wystapienia jednostek o rownej dtugosci, algorytm sprawdza, ktora z klas
wystepowala czedciej w zbiorze jako klasa nadrzedna i na tej podstawie szereguje jed-
nostki w warstwach. W publikacji Alex et al. [3] kwestia ujednoznaczniania kolejnosci
jednostek nie zostala poruszona.

5.4. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono oryginalne iteracyjne ujecie problemu wykrywania hierar-
chicznych struktur jednostek nazewniczych. Modele iteracyjne mozna traktowac¢ jako
rozszerzenie klasycznych modeli tagowania sekwencji, ich dziatanie polega bowiem na
wykonaniu kilku niezaleznych krokéw predykeji odpowiadajacych poszczegdlnym war-
stwom zagniezdzonej struktury jednostek. W poréwnaniu do standardowych modeli
tagujacych, w ujeciu iteracyjnym wprowadzamy stan modelu, ktory przekazywany jest
pomiedzy kolejnymi iteracjami. Dzieki zakodowanemu stanomi model moze nauczy¢
sie wykrywania innego podzbioru jednostek w kazdej iteracji. W przeciwienstwie do
wiekszosci rozwigzan znanych z literatury, ogélne ujecie iteracyjne nie narzuca zad-
nych szczegblnych ograniczen na architekture rozwigzania - jedynym wymogiem jest
uwzglednienie stanu jako wejscia modelu. W dalszej czesci rozdziatu przedstawiony
zostal neuronowy model iteracyjny, bedacy przyktadowa implementacja powyzszego
ujecia oraz stanowiacy podstawe do eksperymentéw przeprowadzonych w ramach ni-
niejszej pracy. Opisano szczegbétowo sposob obstugi stanu w modelu oraz metody tre-
nowania modeli iteracyjnych.
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Dwukierunkowy algorytm iteracyjny

Poprzedni rozdzial stanowil wprowadzenie do iteracyjnych metod wykrywania hierar-
chicznych struktur jednostek nazewniczych. Opisany w nim neuronowy model itera-
cyjny moze byé¢ wykorzystywany do rozwiazywania problemu identyfikacji zagniezdzo-
nych jednostek. Niniejszy rozdziatl porusza bardziej zaawansowane zagadnienia doty-
czace ujecia iteracyjnego. Jego gléwnym celem jest zaproponowanie nowej metody
identyfikacji jednostek nazewniczych polegajacej na potaczeniu wynikéw dwdch modeli
iteracyjnych przy pomocy dodatkowej funkcji selekcji. Przedstawiony w tym rozdziale
dwukierunkowy algorytm iteracyjny stanowi alternatywe dla prostej predykcji itera-
cyjnej opartej na pojedynczym modelu. Na poczatku opisany zostanie sposob dziata-
nia algorytmu dwukierunkowego, nastepnie opisane zostana przyktady funkcji selekcji,
ktore moga by¢ stosowane w kontekscie tego algorytmu. W dalszej czedci rozdziatu
zawarto dyskusje na temat alternatywnych metod przekazywania stanu modelu w pre-
dykcji dwukierunkowej oraz poréwnanie ztozonosci obliczeniowej metod iteracyjnych z
innymi metodami wykrywania jednostek znanymi z literatury.

6.1. Predykcja dwukierunkowa

Jak pamietamy z poprzedniego rozdziatu, pojedynczy model iteracyjny buduje wyni-
kowy zbiér jednostek nazewniczych w sposob przyrostowy, rozpoczynajac od pustego
zbioru i rozszerzajac go w kolejnych iteracjach o dodatkowo zidentyfikowane jednostki.
W przypadku struktury jednostek sktadajacej sie z d warstw, wynikiem dziatania mo-
delu w kolejnych iteracjach beda stany modelu oznaczone {Si,Ss, ..., Sq}, przy czym
ostatni stan Sy zawiera wszystkie wykryte przez model jednostki i jest traktowany kon-
cowy wynik predykecji. Model taki moze by¢ wykorzystywany samodzielnie w proble-
mach wykrywania hierarchicznych struktur jednostek, natomiast interesujacym pomy-
stem wydaje sie wykorzystanie dwoch réznych sposobéw predykceji iteracyjnej. Modele
iteracyjne moga byé¢ trenowane w kierunku inside-out lub outside-in, a w kazdym z
tych kierunkéw modelowi prezentowany jest inny uktad danych. W efekcie modele
trenowane w przeciwnych kierunkach moga nauczyé¢ sie wykrywania réznych wzorcow
w danych, a co za tym idzie, moga si¢ wzajemnie uzupelniaé. Zaktadamy, ze pewne
struktury jednostek nazewniczych tatwiej jest wykrywaé rozpoczynajac od jednostek
bardziej ogdlnych, inne zas rozpoczynajac od bardziej szczegdélowych. Potaczenie wy-
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Rysunek 6.1: Schemat wykrywania hierarchicznej struktury jednostek nazewniczych w
dwukierunkowym algorytmie iteracyjnym. Dwa modele iteracyjne wykrywaja jednostki
identyfikuja jednostki warstwa po warstwie w kierunkach inside-out oraz outside-in.
Wynikiem dziatania modeli sa zbiory jednostek S;, i S,ut, ktore sa nastepnie taczone
w zbiér wynikowy S przy wykorzystaniu dodatkowego komponentu zwanego funkcjg
selekcji.

nikow modeli inside-out oraz outside-in moze zatem przyczynic¢ sie do poprawy jakosci
predykcji systemu.

Powyzsze zatozenia sg podstawa dziatania dwukierunkowego algorytmu iteracyj-
nego. Zasada dziatania algorytmu jest prosta. Trenujemy dwa niezalezne modele ite-
racyjne do wykrywania struktury jednostek nazewniczych w przeciwnych kierunkach.
Podczas predykcji, kazdy z modeli na podstawie wejSciowej sekwencji stow generuje
odrebne zbiory zidentyfikowanych jednostek, ktére nastepnie sa tgczone w jeden zbior
bedacy wynikiem dziatania algorytmu. Predykcja w systemie dwukierunkowym sktada
sie wiec z dwoch opisanych wczesniej modeli iteracyjnych oraz nowego komponentu,
ktorego zadaniem jest potaczenie wynikéw tych modeli. W dalszej czesci rozdzialu
komponent ten bedziemy nazywacé funkcjq selekcji. Jezeli wynik modelu inside-out
oznaczymy jako Sy, a wynik modelu outside-in jako Sy, to funkcje selekcji s definiu-
jemy nastepujaco:

s : (Siny Sout) = S (6.1)

gdzie S finalnym zbiorem jednostek nazewniczych w algorytmie dwukierunkowym.
Zbior S zawiera pewien podzbiér jednostek nazewniczych z zbioréw S;, i S,u, nie
zawiera natomiast nowych jednostek nazewniczych, ktore nie zostaly wczesniej ziden-
tyfikowane. Celem funkcji selekcji jest zatem wybranie, ktére sposrod wykrytych przez
modele jednostek powinny byé¢ uwzglednione w ostatecznym wyniku predykcji. Funkcja
selekcji moze mie¢ dowolna postaé. Moze dziata¢ w oparciu o manualnie zaimplemento-
wany proces lub zestaw regul, moze by¢ rowniez dodatkowym modelem uczenia maszy-
nowego wymagajacym wytrenowania na zbiorze danych. W kolejnej sekcji zaprezento-
wane zostana przyktady funkcji selekcji, ktére zaimplementowano oraz przetestowano
w ramach niniejszej pracy.

Przyktad wykrywania zagniezdzonej struktury jednostek nazewniczych za pomoca

63



64 Rozdzial 6

dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego przedstawiono na Rysunku 6.1.

6.2. Funkcje selekcji

Funkcja selekcji petni w dwukierunkowym algorytmie iteracyjnym role modutu decy-
zyjnego, ktéry ma za zadanie zaakceptowac¢ lub odrzuci¢ jednostki nazewnicze ziden-
tyfikowane przez modele iteracyjne. Funkcja selekcji nie operuje zatem bezposrednio
na wejéciowej sekwencji tokenoéw, ale na wynikach predykcji wykonanej przez modele.
W uproszczeniu funkcje ta mozna traktowaé jak klasyfikator binarny, ktory dla kaz-
dej jednostki niezaleznie podejmuje decyzje o uwzglednieniu jej w ostatecznym zbiorze
wynikow. Decyzja ta jest podejmowana w oparciu o zestaw atrybutéw dotyczacych jed-
nostki, wyodrebnionych z danych oraz predykcji modeli iteracyjnych. Zwroé¢my uwage
na fakt, ze ta sama jednostka, czyli jednostka zdefiniowana dla tej samej sekwencji
tokenow i posiadajaca taka sama klase, moze by¢ zidentyfikowana przez dwa modele
iteracyjne lub tylko przez jeden z nich. Jezeli jednostka nazewnicza zostata wykryta
przez dwa modele, mamy do czynienia z kompletnym zestawem atrybutéw. Jezeli tylko
jeden model wykryl dana jednostke nazewnicza, zestaw atrybutéw jest niekompletny -
mozemy okresli¢ jedynie cechy jednostki w kontekscie wynikow tego modelu. W takich
przypadkach atrybuty dla drugiego modelu przyjmuja wartosé 0 (dla cech o wartosciach
liczbowych) lub NULL (specjalna kategoria dla cech o wartosciach nominalnych).
Jedng z cech wykorzystywanych przez zaproponowane w tej pracy funkcje selekcji
jest wskaznik pewnos$ci predykcji modelu. Jest to wartosé¢ liczbowa z zakresu od 0
do 1, okreslajaca jak wysokie prawdopodobieristwo model przypisal do sekwencji ta-
gow reprezentowanych przez jednostke nazewnicza w poréwnaniu do alternatywnych
sekwencji tagow mozliwych dla tej samej frazy. Warto$é ta moze by¢ wyliczona bez-
posrednio z tabeli T, konstruowanej w algorytmie Viterbiego [131], ktorego opis
znajduje sie w rozdziale 2. Przypomnijmy, ze element TZ(;) w tej tablicy reprezentuje
warto$¢ najlepszej znalezionej przez model sekwencji tagow, ktorej na pozycji ¢ przypi-
sano klase ¢;. Na poczatek zdefiniujmy wskaznik pewnosci dla pojedynczego elementu
sekwencji z; i klasy ¢; jako wartosc¢ TZ(;) podzielong przez sume wszystkich wartosci
i-tym wierszu tej tablicy:
7
cnf(a:i, Cj) =—" (62)

(1)
cLeC ~ik

gdzie C' jest zbiorem dopuszczalnych klas jednostek. Majac dang funkcje cnf(z;, ¢;)
dla pojedynczego elementu z;, mozemy okresli¢ rowniez wskaznik pewnosci dla jed-
nostki nazewniczej m o klasie ¢,, i dtugosci k, przypisanej do podsekwencji elementow
(i, ity oo, Tiyk—1). Wskaznik ten bedzie rowny Sredniej wazonej z wartosci enf (4, ¢;,)
wszystkich elementow wchodzacych w sktad tej jednostki:

Z;:é enf(@iyj, cm)

k

enf(m) = enf([z;, i1,y oo Tivk1], Cm) =

(6.3)

Warto zwroci¢é uwage, ze w kontekscie predykeji iteracyjnej ta sama jednostka moze
by¢ zidentyfikowana przez model kilkukrotnie w roéznych iteracjach, za kazdym razem
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z inng wartoscig cnf(m). W szczegdlnosci model uczony do powtarzania poprzednie;
predykcji moze zwraca¢ tg sama jednostke z coraz wyzszym wskaznikiem pewnosci w
kolejnych iteracjach. Dlatego tez przez funkcje selekcji brana pod uwage jest jedynie
warto$é tego wskaznika dla pierwszej iteracji, w ktorej dana jednostka zostata wykryta.

W ramach niniejszej pracy zdefiniowano oraz przetestowano szes¢ funkcji selekcji.
Zmalazty sie wsréd nich zaré6wno funkcje oparte na prostych regutach, ktére mozna
stosowaé jako rozwiazania bazowe (ang. baselines), jak rowniez bardziej zaawansowane
funkcje parametryczne. Mozliwe jest oczywiscie zdefiniowanie wielu innych rodzajow
funkcji selekcji, w szczegdlnosci dostosowanych do charakterystyki konkretnego zbioru
danych czy zastosowania. Funkcje zaproponowane w tej pracy sa dosy¢ uniwersalne,
nadaja sie wiec do stosowania w wiekszosci probleméw wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych. W pracy dokonano ewaluacji nastepujacych funkcji
selekcji:

e Tylko inside-out oraz tylko outside-in - Jest to najprostszy rodzaj selekcji re-
gutowej wybierajacy tylko jednostki nazewnicze pochodzace z modelu inside-out lub z
modelu outside-in. Zastosowanie tego rodzaju selekcji jest rownowazne z uzywaniem
samodzielnego neuronowego modelu iteracyjnego. Funkcje te zostaly uwzglednione z
uwagi na mozliwo$¢ poréwnania jakosci pojedynczych modeli do funkcji taczacych wy-
niki obu modeli.

e Suma modeli - Ta funkcja selekcji wybiera wszystkie jednostki nazewnicze znajdu-
jace sie w zbiorach S;, oraz S,,;. Odpowiada ona zatem operacji sumy zbioréw.

o Czesé wspodlna modeli - W tej funkeji selekcji jednostka nazewnicza jest uwzgled-
niona w zbiorze wynikowym S wtedy i tylko wtedy, gdy znajduje sie ona jednocze$nie
w zbiorach S;, oraz S,,. Odpowiada ona zatem operacji przeciecia (czesci wspolnej)
zbiorow.

e Selekcja oparta na pewnosci - Jest to rodzaj selekcji, ktory bazuje na zdefinio-
wanym weczesniej wskazniku pewnosci predykeji jednostki nazewniczej cnf(m). W tej
funkcji selekcji jednostka jest uwzgledniana w zbiorze wynikowym S jezeli zajdzie je-
den z trzech warunkow: 1) jednostka zostata zidentyfikowana przez oba modele, 2)
jednostka zostala zidentyfikowana tylko przez model outside-in ale ze wskaznikiem
pewnosci wyzszym iz hyy, 3) jednostka zostala zidentyfikowana tylko przez model
insitde-out ale ze wskaznikiem pewno$ci wyzszym niz h;,. Minimalne progi pewnosci
hin 1 how sa hiperparametrami tej funkcji. Po wytrenowaniu modeli na treningowe;j
czesci zbioru danych, cze$¢ walidacyjna zbioru jest uzywana do ustalenia optymalnych
wartodci hiperparametrow. Wartosci progdéw sa ustalane automatycznie na poziomie,
ktory maksymalizuje warto$¢ metryki F1 dla zbioru walidacyjnego.

e Selekcja oparta na klasyfikatorze - Ta selekcja wykorzystuje dodatkowy model
regresji logistycznej, trenowany na zestawie atrybutéow jednostek nazewniczych wyod-
rebnionych z metadanych dotyczacych predykcji modeli iteracyjnych oraz treningowe;j
czesci zbioru danych. Kryterium decydujace o uwzglednieniu jednostki w zbiorze wy-
nikowym S oparte jest na wartosci funkcji sigmoid o (), bedacej wyjsciem wytrenowa-
nego modelu. Akceptowane sa tylko jednostki, dla ktorych wartosé o(x) jest wieksza
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Opis atrybutow Liczba | Rodzaj
Wartosci wskaznika cnf(m) dla jednostki nazewniczej w zbio- 2 liczbowe
rach S, oraz S;,. 0 w przypadku, gdy model nie wykryt
danej jednostki.

Wartosci wskaznika cnf(m) dla bezposredniego rodzica (jed- 2 liczbowe
nostki nadrzednej) w stosunku do danej jednostki w zbiorach
Sout oraz S;,. 0 w przypadku, gdy model nie wykryt danej

jednostki.

Maksimum oraz minimum z warto$ci wskaznikow cnf(m) dla 2 liczbowe
jednostki nazewniczej w zbiorach S,,; oraz S;,.

Klasa jednostki nazewniczej. 1 nominalny
Klasa bezposredniego rodzica (jednostki nadrzednej) danej 2 nominalne

jednostki nazewniczej w zbiorach S,,; oraz S;,.

Tabela 6.1: Opis atrybutéw jednostkek nazewniczych wykorzystywanych w metodzie
selekcji opartej na klasyfikatorze.

od ustalonego progu h. Minimalny prég h jest hiperparametrem tej metody selekcji
i, podobnie jak w przypadku poprzedniej metody, jest dobierany automatycznie przy
wykorzystaniu walidacyjnej czesci zbioru danych, maksymalizujac wartosé F1 dla tego
podzbioru danych.

Liste atrybutow wykorzystywanych przez selekcje oparta na regresji logistycznej
przedstawiono w Tabeli 6.1. Wyodrebnione cechy jednostki nazewniczej maja postaé
liczbowa lub nominalng. Wartosci liczbowe moga byé bezposrednio uzyte jako elementy
wektora wejéciowego modelu. Kazdy atrybut nominalny jest natomiast przeksztatcany
na k + 1 osobnych atrybutéow liczbowych zakodowanych przy pomocy metody one-
hot, gdzie k jest liczba dopuszczalnych kategorii dla tego atrybutu a dodatkowy wy-
miar stuzy do reprezentowania specjalnej kategorii NULL (brak wartosci). Wszystkie
wartosci sa nastepnie taczone w wektor z, ktory stanowi wejscie dla modelu regresji

logistycznej:
1

- 1 _l_e—(w:c—i-b) (64)

o(x)

gdzie w jest wektorem wag modelu a b jest wartoscia bias. Model regresji logistycz-
nej uzyty w tej funkcji selekcji uczony jest metoda stochastycznego spadku wzdtuz
gradientu (ang. stochastic gradient descent) z dodatkowa regularyzacja L2.

6.3. Propagacja w modelach dwukierunkowych

Jednym z kluczowych mechanizméw w iteracyjnym ujeciu problemu wykrywania hierar-
chicznych struktur jednostek nazewniczych jest przekazywanie stanu modelu pomiedzy
poszczegdlnymi iteracjami. Dzigki informacji na temat wykrytych wezedniej jednostek,
model ma mozliwo$é¢ dokonywania réznych predykcji w kolejnych iteracjach i rozsze-
rzania zbioru zidentyfikowanych fraz. W przypadku pojedynczego modelu predykcja
jest wykonywana na podstawie liniowo uporzadkowanej sekwencji operacji, w zwiazku
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Rysunek 6.2: Propagacja stanu w modelach dwukierunkowych.

z czym istnieje jeden logiczny sposob przekazywania stanu - stan modelu jest propago-
wany z poprzedniej do nastepnej iteracji. Wykorzystanie dwoch modeli w dwukierunko-
wym algorytmie iteracyjnym daje mozliwosé przetestowania alternatywnych sposobow
propagacji stanu.

W klasycznej wersji algorytmu dwukierunkowego traktujemy modele outside-in i
inside-out niezaleznie. Modele sa trenowane osobno metoda teacher forcing opisang
w poprzednim rozdziale. Kazdy z modeli dokonuje réwniez samodzielnej predykcji,
otrzymujac na wejéciu zakodowany stan pochodzacy z poprzedniej iteracji tego samego
modelu. Pierwsza interakcja pomiedzy modelami zachodzi dopiero na koncowym eta-
pie dzialania algorytmu, kiedy zbiory wynikowe S;,, i S,.: sa taczone za pomoca funkcji
selekcji. Majac do dyspozycji wiecej niz jeden model, mozemy jednak rozwazaé réwniez
metody propagacji stanu, ktore zaktadaja wspotdzielenie stanu pomiedzy modelami.
Na Rysunku 6.2 pokazano przyklad zdania z trojwarstwowa struktura jednostek na-
zewniczych oraz cztery réozne metody propagacji stanu. Jest to liniowa propagacja
typu inside-out i outside-in charakterystyczna dla samodzielnych modeli iteracyjnych,
algorytm dwukierunkowy z propagacja prosta dziatajacy wedtug schematu opisanego
powyzej, oraz algorytm dwukierunkowy z propagacja krzyzowsa jako przykltad metody
wspotdzielenia stanu pomiedzy modelami. W propagacji krzyzowej kazdy model otrzy-
muje na wejéciu dwa wektory stanu - jeden pochodzacy z poprzedniej iteracji tego sa-
mego modelu oraz kolejny pochodzacy z iteracji modelu dziatajacego w przeciwnym
kierunku. Ta technika przekazywania stanu wymaga interakcji pomiedzy modelami juz
na wstepnym etapie generowania predykcji.

Propagacja krzyzowa wymusza wzajemna zalezno$¢ pomiedzy modelami. Wytre-
nowane w ten sposéb modele nie moga byé¢ uzywane samodzielnie z pominieciem al-
gorytmu dwukierunkowego, kazdy z nich do prawidtowego dziatania wymaga bowiem
wynikéw drugiego z modeli. Proces uczenia przy zastosowaniu propagacji krzyzowe;j
jest podobny do trenowania niezaleznych modeli. W tym przypadku réwniez zastoso-
wanie ma metoda teacher forcing, tym razem jednak w danych treningowych musi byé
przechowywana struktura jednostek w obu kierunkach aby mozliwe byto wygenerowa-
nie sztucznego stanu modelu dla danej probki symulujacego dziatanie zar6wno modelu
instde-out jak i outside-in. Wada modeli dziatajacych w sposob krzyzowy jest bar-
dziej skomplikowany mechanizm generowania predykcji. Proces budowy wynikowych
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zbiorow jednostek nazewniczych S;, i S, musi uwzgledniaé¢ synchronizacje pomiedzy
modelami. W schemacie krzyzowym wykonywana jest pojedyncza iteracja obu modeli,
nastepnie generowane sg stany odpowiadajace tej iteracji, ktore sa przekazywane jako
wejscie kolejnej iteracji. Iteracje obu modeli musza by¢ wykonywane jedna po drugiej
w tym samym czasie. Zaréwno w przypadku propagacji prostej jak i krzyzowej mozliwe
jest wspotbiezne uruchamianie obu modeli, jednak koniecznosé synchronizowania stanu
po kazdej iteracji sprawia, ze algorytm dwukierunkowy z propagacja krzyzowa moze
dziata¢ nieco wolniej.

W czesci eksperymentalnej pracy znajduje sie poréwnanie wynikéw dwukierunko-
wego algorytmu iteracyjnego przy zastosowaniu propagacji prostej oraz krzyzowe;j.

6.4. Zlozonosé obliczeniowa

Poprzedni oraz aktualny rozdziat stanowit opis iteracyjnego ujecia problemu identyfi-
kacji zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych. Przedstawiony zostal sposob
dziatania pojedynczego neuronowego modelu iteracyjnego oraz dwukierunkowego al-
gorytmu iteracyjnego. Po zapoznaniu si¢ metodami iteracyjnymi mozemy przejsé¢ do
rozwazal na temat ztozonosci obliczeniowej tych metod w kontekscie innych technik
wykrywania struktur jednostek znanych z literatury. Niestety dyskusja na temat ztozo-
nosci jest utrudniona ze wzgledu na dwa problemy. Po pierwsze, autorzy metod rozwia-
zujacych problem identyfikacji jednostek stosuja daleko idace uproszczenia w dyskus;ji
na temat ztozonosci, w szczegolnosci skupiajac sie przede wszystkim na koszcie ob-
liczeniowym czesci predykcyjnej modeli a pomijajac koszt generowania reprezentacji
cech. W przypadku metod opartych na sieciach neuronowych przygotowanie wektoro-
wych reprezentacji elementéw sekwencji moze znacznie przewyzszaé¢ podzniejszy koszt
identyfikacji encji na ich podstawie. Dlatego tez w niniejszych rozwazaniach ztozonosé
obliczeniowa zostala rozbita na dwa komponenty - ztozonos¢ generowania reprezenta-
cji oraz ztozono$é predykceji. Ztozonos$é predykceji jest tatwa do pozyskania, najczesciej
jest ona bowiem bezposrednio raportowana przez autoréw publikacji. Ztozonosé ge-
nerowania reprezentacji natomiast zostata oszacowana na potrzeby niniejszej pracy na
podstawie opisow architektury rozwigzan proponowanych w literaturze. Pozwala ona
spojrze¢ z innej perspektywy na stosowane rozwiagzania i zrozumieé, ze w niektorych
przypadkach nizsza ztozono$¢ predykceji zostata osiagnieta kosztem wyzszej ztozonosci
generowania reprezentacji. Drugim z probleméw w dyskusji na temat zlozonosci jest
koszt operacji podstawowej. Rzad ztozonosci rozpatrujemy w kategoriach liczby takich
operacji w zaleznosci od rozmiaru wejscia oraz innych parametréw danych wejéciowych.
Natomiast ze wzgledu na duza réznorodnosé stosowanych metod, operacje wykonywane
przez poszczegbdlne modele moga réwniez znacznie rézni¢ sie w zakresie rzeczywistego
czasu ich wykonania. Czas ten moze by¢ uzalezniony od specyfiki modelu, ale tez od
konkretnej implementacji czy platformy sprzetowej pod ktéra implementacja zostata
przygotowana (np. CPU lub GPU). Warto zatem przypomnie¢, ze rzad ztozonosci nie
odpowiada szacunkowi rzeczywistego czasu zegarowego wykonania danego algorytmu,
mowi jedynie o tym w jaki sposob czas ten ro$nie w zaleznosci od parametréw danych
wejsciowych.

Zestawienie pesymistycznej ztozonosci obliczeniowej dla wybranych metod wykry-
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Model Generowanl.e.z Predykcja
reprezentacji

Plaskie tagowanie sekwencji

BiLSTM-CRF [50] | O(n) | O(n - %)

Metody statystyczne

Alex et al. [3] (layering) O(maz(d) -n) | O(maz(d)-n-c?)

Alex et al. [3] (cascading) O(g(c) - n) O(g(c)-n-c?)

Alex et al. [3] (joined label training) O(n) O(n - comb(c)?)

Finkel and Manning [29] O(n?) O(n?)

Metody oparte na hipergrafach

Lu and Roth [80] O(c-n) (c-n)

Muis and Lu [94] O(c-n) (c-n)

Wang and Lu [132] O(c-1l-n) (c-1-n)

Metody neuronowe

Xu et al. [139] O(l-n) O(c-1-n)

Sohrab and Miwa [121] O(l-n) O(c-l-n)

Ju et al. [54] O(mazx(d) -n) | O(max(d) -n-c?)

Wang et al. [133] O(n?) O(c-n)

Lin et al. [76] O(c-n+1-k) | O(c-n+1-k)

Xia et al. [137] O(l-n+k-n) | Oc-k)

Shibuya and Hovy [119] O(n) O(c-n?)

Pojedynczy model iteracyjny O(d-n) O(d-n-c*)

Dwukierunkowy algorytm iteracyjny | O(d - n + k) O(d-n-c+k)

Tabela 6.2: Poréwnanie ztozonosci obliczeniowej wybranych metod wykrywania jed-
nostek nazewniczych. Znaczenie poszczegélnych symboli: n - liczba elementéow w se-
kwencji, ¢ - liczba mozliwych klas jednostek, g(c) - liczba zdefiniowanych podgrup klas
jednostek, comb(c) - catkowita liczba wszystkich kombinacji klas jednostek przypisa-
nych do pojedynczego stowa w zbiorze danych, d - gtebokosé¢ zagniezdzenia jednostek
w danej sekwencji, maz(d) - maksymalna gtebokos¢ zagniezdzenia w zbiorze danych, [
- maksymalna dtugosé¢ jednostki nazewniczej w zbiorze danych, k - liczba zidentyfiko-
wanych jednostek nazewniczych.
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wania jednostek nazewniczych przedstawiono w Tabeli 6.2. Jest to koszt przetworzenia
pojedynczej sekwencji sktadajacej sie z n elementéw, zawierajacej strukture jednostek
nazewniczych nalezacych do ¢ mozliwych klas, o gtebokosci struktury wynoszacej d.
W poréwnaniu zostaly uwzglednione wszystkie gtéwne grupy uje¢ opisane w Rozdziale
4. Dodano rowniez przyktad architektury stosowanej w problemach plaskiego (jedno-
warstwowego) wykrywania jednostek nazewniczych - model BiLSTM-CRF [50], jeden z
najpopularniejszych obecnie modeli wykorzystywanych w tego typu zadaniach. Wiele
sposrod rozpatrywanych metod korzysta w warstwy predykcyjnej opartej na modelu
linear-chain CRF. W standardowym wariancie tego modelu uzywany jest algorytm Vi-
terbiego oparty na programowaniu dynamicznym, stuzacy do znajdowania optymalne;j
sekwencji tagow, ktorego ztozonosé obliczeniowa wynosi O(n - c?). Ztozonosé ta wynika
z konstrukeji tablicy TM) przechowujacej wyniki czastkowe algorytmu. Sama tablica
ma wymiar n X ¢, a koszt wyliczenia kazdego z jej elementéw wynosi c¢. Stad tez mozna
zauwazy¢ czesto powtarzajacy sie element n - ¢ w zlozonosci predykecyjnej poréwny-
wanych metod. Koszt obliczenia wyniku warstwy CRF rosnie co prawda kwadratowo
od liczby mozliwych klas jednostek nazewniczych, ale nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze
konstrukcja tablicy T sklada sie z operacji na wartosciach skalarnych, jej rzeczywisty
czas jest zatem akceptowalny nawet dla duzych wartosci c. Ztozonosé kwadratowa jest
bardziej problematyczna, gdy wystepuje na etapie generowania reprezentacji tekstu,
gdzie wykonywane sg gtownie operacje wektorowe.

BiLSTM-CRF dla ptaskiego tagowania sekwencji jest najprostszym sposrod roz-
patrywanych modeli. Metoda ta generuje n wektorowych reprezentacji elementéow, a
nastepnie dokonuje na ich podstawie predykcji przy pomocy warstwy CRF. Okresle-
nie ztozono$ci neuronowego modelu iteracyjnego jest rownie intuicyjne. Predykcja w
modelu iteracyjnym jest réwnowazna d niezaleznym krokom predykcji ptaskiej. Mamy
wiec O(n - d) reprezentacji elementéw sekwencji, po n reprezentacji na kazda iteracje,
oraz tacznie O(d-n-c?) operacji w warstwie CRF. Wynikiem dzialania modelu jest zbior
zawierajacy k jednostek nazewniczych. W dwukierunkowym algorytmie iteracyjnym
funkcja selekcji dla kazdej wykrytej jednostki podejmuje decyzje o uwzglednieniu jej w
ostatecznych wynikach algorytmu. Mamy zatem dodatkowe k reprezentacji jednostek
oraz k krokow predykcyjnych, co daje rzad ztozonosci O(d - n + k) dla generowania
reprezentacji oraz O(d - n - ¢® + k) dla predykcji.

Podobng ztozonosé do modelu iteracyjnego ma réwniez metoda layering znana z
Alex et al. [3] oraz warstwowy model neuronowy z Ju et al. [54]. Gléwna roznica
pomiedzy modelem iteracyjnym a tymi metodami jest jednak fakt, ze liczba krokéw
predykcyjnych nie jest uzalezniona od aktualnej glebokosci struktury jednostek dla
danego zdania, ale od maksymalnej gltebokosci struktury dla catego zbioru danych
max(d), modele te nie przewiduja bowiem zadnego warunku wczesniejszego zatrzyma-
nia (ang. early stopping). Pozostale techniki zaproponowane w Alex et al. [3] maja
trudniejsza do oszacowania ztozonosé, w duzym stopniu uzalezniona od specyfiki zbioru
danych. W metodzie cascading na ztozono$¢ wptywa liczba grup, na ktore podzielimy
zbior wszystkich klas jednostek. W joined label training na ztozono$é modelu CRF
wplywa nie tyle liczba klas ¢, co liczba wszystkich kombinacji klas przypisanych do
poszczegolnych stow w zbiorze danych.

W metodach opartych na hipergrafach [80, 94, 132] oraz enumerujacych modelach
neuronowych [139, 121] oryginalna sekwencja stow jest przeksztatlcana do innego ro-
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dzaju struktury danych - hipergrafu lub zbioru fraz - a nastepnie na tej strukturze
wykonywana jest predykcja. W zwiazku z tym koszt zaréwno generowania reprezen-
tacji jak i predykcji jest Scisle uzalezniony od rozmiaru powstalej struktury. Systemy
ztozone z dwoch modeli |76, 137| identyfikuja jednostki nazewnicze etapami. Pierw-
szy z modeli generuje uproszczone lub czastkowe wyniki, a kolejny na ich podstawie
konstruuje ostateczny zbiér jednostek nazewniczych. W tego typu systemach kazdy
z modeli dziala niezaleznie, ich ztozonos¢ jest zatem suma zlozonosci poszczegdlnych
modeli.

6.5. Podsumowanie

W rozdziale oméwione zostaly zaawansowane aspekty metod iteracyjnych w proble-
mach wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Gléwnym tema-
tem rozdzialu byt dwukierunkowy algorytm iteracyjny, ktérego dziatanie polega na
polaczeniu wynikéw dwoch modeli iteracyjnych trenowanych w przeciwnych kierun-
kach przy pomocy dodatkowej funkcji selekcji. Przedstawiono szes¢ przyktadowych
funkcji selekcji: tylko inside-out, tylko outside-in, suma modeli, cze$¢ wspélna mo-
deli, selekcja oparta na pewnosci oraz selekcja oparta na klasyfikatorze. Motywacja
do wprowadzenia predykcji dwukierunkowej byto zalozenie, ze poszczegdlne modele
sktadowe moga nauczy¢ sie roznych wzorcow w danych, co podniesie jakos¢ predyk-
cji calego systemu. Teza ta zostanie zweryfikowana w rozdziale eksperymentalnym,
gdzie przedstawione zostang wyniki pojedynczych modeli iteracyjnych oraz algorytmu
dwukierunkowego z réznymi funkcjami selekcji. Stosowanie dwéch modeli umozliwia
rowniez alternatywng metode propagacji stanu pomiedzy iteracjami, w ktorej modele
moga wspotdzieli¢ stan. Ten wariant algorytmu dwukierunkowego, zaproponowany w
dalszej czesci rozdziatu, nazwano algorytmem z propagacja krzyzowa. Ostatnia czesé
rozdziatlu poswiecona zostata poréwnaniu ztozonosci obliczeniowej metod iteracyjnych
oraz pozostalych rozwiazan znanych z literatury. W celu doktadniejszego zobrazo-
wania réznic, wprowadzono podzial na dwa rodzaje ztozonosci obliczeniowej metod
wykrywania jednostek nazewniczych: ztozonos¢ predykcji oraz zlozono$é generowania
reprezentacji, ktora jest czesto pomijana w dyskusji na temat tego typu modeli.
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Eksperymenty

Jednym z celé6w niniejszej rozprawy jest wykazanie, ze zaproponowane iteracyjne ujecie
problemu wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych jest konkuren-
cyjne w stosunku do innych rozwiazan znanych z literatury. Innymi stowy, poprawnosé
predykcji, ktora mozemy uzyskaé¢ dzieki modelom iteracyjnym, jest poréwnywalna lub
wyzsza od stosowanych do tej pory metod. Metody te zostaly oméwione szczegétowo w
rozdziale czwartym, natomiast rozdziat pigty i szosty stanowity wprowadzanie do ujecia
iteracyjnego, bedacego zasadniczym tematem tej pracy. W tym rozdziale przedstawione
zostana wyniki eksperymentéw przeprowadzonych przy pomocy modeli iteracyjnych.
W celu uzyskania pelniejszego, wiarygodnego obrazu wynikéw modeli iteracyjnych,
eksperymenty te wykonano na czterech zbiorach danych o r6znej charakterystyce - roz-
nigcych sie¢ miedzy innymi jezykiem, domeng zawartych w nich tekstow, liczba klas
czy poziomem skomplikowania struktur jednostek nazewniczych. Dla kazdego zbioru
zebrane zostaly réwniez wyniki zaraportowane przez autoréw innych metod. W indywi-
dualnych sekcjach dotyczacych poszczegdlnych zbiorow danych umieszczono dyskusje,
w ktorej zawarta jest analiza rezultatéow dziatania modeli iteracyjnych dla konkretnego
zbioru oraz poréwnanie z pozostalymi rozwiazaniami.

Niniejszy rozdzial rozpoczyna sie od informacji wstepnych na temat przeprowa-
dzonych badan. Opisana zostanie metodyka oraz gltéwne zalozenia przyjete podczas
eksperymentéw. Nastepnie przedstawione zostang metryki stosowane przy poréwnywa-
niu modeli oraz procedura doboru hiperparametréw dla bazowego modelu iteracyjnego.
Glowna czes¢ rozdziatlu zawiera omoéwienie wynikow modeli iteracyjnych oraz dwukie-
runkowego algorytmu iteracyjnego dla réznych funkeji selekcji na kazdym z uzytych
podczas badan zbioréw danych. W kolejnej czeéci omoéwione zostana dodatkowe eks-
perymenty wykonane przy wykorzystaniu dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego z
propagacja krzyzowa. Ostatnia cze$¢ rozdzialu poswiecono na podsumowanie wszyst-
kich eksperymentéow oraz ogoélne wnioski dotyczace praktycznych zastosowan modeli
iteracyjnych.

7.1. Metodyka eksperymentéw

Wykrywanie jednostek nazewniczych w klasycznym wariancie, w ktorym mamy do czy-
nienia z ptaska, jednowarstwows struktura jednostek, jest jednym z najpopularniejszych
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probleméw w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego. Popularnosé ta wiaze sie
tez z duza liczba publicznie dostepnych zbioréw danych. Sytuacja wyglada inaczej w
przypadku wykrywania zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych. Ten wariant
problemu zyskat na popularnosci dopiero w ostatnich kilku latach i na chwile obecna
istnieje jedynie kilka standardowych zbioréw, na ktoérych autorzy testuja wyniki opra-
cowanych przez siebie modeli. Na potrzeby eksperymentéw opisanych w tym rozdziale,
wykorzystane zostaly nastepujace zbiory:

e GENIA (96| - Angielskojezyczny zbior bazujacy na abstraktach pochodzacych z
publikacji o tematyce biomedycznej. Jego charakterystyczne cechy to waska, specjali-
styczna domena tekstow, stosunkowo dlugie jednostki nazewnicze (np. odpowiadajace
nazwom zwiazkéw chemicznych), ale jednoczesnie dosyé plytka struktura zagniezdzen.
W wickszosci przypadkow zagniezdzone struktury jednostek maja tylko dwie warstwy
glebokosci. Jest to tez najstarszy i najbardziej znany sposéd zbioréw stosowanych dla
tego problemu, w zwiazku z tym pelni role standardowego benchmarku, na ktoérym
testowanych jest wiekszo$¢é modeli publikowanych w literaturze.

e NNE [112] - Angielskojezyczny zbior bazujacy na popularnym korpusie tekstowym
Penn Treebank [86]. Domena tekstow w wiekszosci sklada sie z fragmentow artyku-
tow prasowych oraz dokumentéw urzedowych. Jest to najwiekszy oraz najbardziej
wymagajacy, z punktu widzenia problemu identyfikacji hierarchicznych struktur jed-
nostek nazewniczych, sposrod publicznie dostepnych zbioréw. Zawiera skomplikowane,
wielowarstwowe struktury jednostek nalezacych do ponad stu klas.

e PolEval [134] - Polskojezyczny zbior sktadajacy sie z czesci bazujacej na korpusie
NKJP [102] oraz czesci testowe]j przygotowane]j na potrzeby konkursu PolEval. Zawiera
teksty pochodzace z réznych zrodet i domen. Pod wzgledem poziomu skomplikowania
struktur jednostek stanowi wyzwanie porownywalne do zbioru NNE. Liczba klas jed-
nostek jest mniejsza, natomiast czesto tworza one glebokie struktury zagniezdzen.

e GermkEval [7] - Zbior niemieckojezyczny, w ktorego sktad wchodza fragmenty tek-
stow pochodzacych z niemieckiej Wikipedii oraz internetowych portali informacyjnych.
Pod wzgledem struktury jednostek nazewniczych jest to najprostszy z opisanych zbio-
row. Maksymalna liczba warstw jednostek wynosi dwie, natomiast wickszo$¢ zdan
posiada prosta jednowarstwows strukture.

Kazdy z wymienionych zbioréw jest udostepniony publicznie oraz byl wczesniej
uzywany do testowania jakosci predykcji metod wykrywania hierarchicznych struk-
tur jednostek nazewniczych. Poza powyzszymi pozycjami, jedynym znanym zbiorem
pominietym w eksperymentach jest ACE [25], ktory jest zbiorem komercyjnym, wy-
magajacym ptatnej licencji na uzytkowanie.

Zgodnie z zalozeniami eksperymentow, kazdy zbior zostat podzielony na trzy czesci:
treningowa, walidacyjna oraz testowa. W niektorych przypadkach taki podzial zostat
juz wczesniej ustalony przez autoréow danego zbioru. W tej sytuacji w eksperymen-
tach zachowano oryginalny podziat. W przypadku zbioréw, ktore nie zostaly podzie-
lone wczesniej, dokonano podziatu wzorujac sie na najczesciej stosowanej w literaturze
procedurze, tak aby zachowaé¢ maksymalng zgodnos$¢ z wynikami prezentowanymi w
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innych pracach. Modele iteracyjne sa uczone przy uzyciu treningowej czesci zbioru.
Rola czesci walidacyjnej jest doboér wartosci hiperparametréw modelu. Ta czesé zbioru
jest stosowana réowniez do ustalenia optymalnych progéow dla funkeji selekcji opartych
na poziomie pewnosci oraz na klasyfikatorze. Wyniki na czesci walidacyjnej sa takze
uzywane jako kryterium oceny modelu po kazdej epoce w procesie uczenia. Czesé
testowa zbioru jest natomiast uzywana wylacznie do wygenerowania ostatecznych wy-
nikéw modeli, ktore zostaly przedstawione w tym rozdziale. Informacje szczegdtowe na
temat wykorzystania kazdego ze zbioréw zostaly umieszczone w odpowiadajacych im
podrozdziatach. Zawarto w nich takze opis wykorzystanych w danym eksperymencie
wektorowych reprezentacji tekstu. Jak mozna zauwazy¢, wymienione powyzej zbiory
réznig sie w wielu aspektach, przede wszystkim jezykiem oraz Zrédtem pochodzenia
tekstow. Nie jest wiec mozliwe znalezienie jednego uniwersalnego modelu reprezentacji
tekstu, ktory sprawdzitby sie na kazdym z nich. Dla kazdego zbioru danych wybrano
zatem indywidualne reprezentacje wektorowe. W niniejszej pracy skorzystano jedynie
z dostepnych publicznie modeli reprezentacji tekstu, w zadnym z eksperymentéw nie
trenowano dodatkowo tego typu modeli.

W przypadku zbiorow GENIA oraz NNE przeprowadzono dodatkowo tzw. abla-
tion study, czyli badanie polegajace na ograniczaniu pewnych parametréw modelu lub
usuwaniu jego czeéci. Ewaluacja na ograniczonych wersjach modelu pomaga w zro-
zumieniu, ktoére elementy zaproponowanego rozwigzania maja najwickszy wplyw na
jakos¢ predykeji. Jest to szczegdlnie wazne w skomplikowanych sieciach neuronowych,
w ktorych nie jesteSmy w stanie bada¢ indywidualnie poszczegbdlnych komponentow
systemu a jedynie model jako caltos¢.

Wszystkie eksperymenty opisane w gtdéwnej czesci tego rozdziatu zostaty powtorzone
pieciokrotnie. Oznacza to, ze na kazdym zbiorze wytrenowano pie¢ par sktadajacych sie
z modelu inside-out oraz outside-in. Podane wyniki modeli iteracyjnych oraz dwukie-
runkowego algorytmu iteracyjnego sa srednig z wartosci metryk wyliczonych na zbiorze
testowym dla tych pieciu instancji. Podawanie usrednionych wynikéw modeli ma na
celu zmniejszenie wptywu czynnikéw losowych na proces trenowania. Czynnikami tymi
jest miedzy innymi losowa inicjalizacja wag modelu przed rozpoczeciem uczenia oraz
losowa kolejnos¢ probek uczacych w kazdej epoce treningu. W efekcie moga wystapié
niewielkie réznice w ostatecznych wynikach modelu na zbiorze testowym. Pojedynczy
wynik mogtby zatem byé zbyt optymistyczny lub zbyt pesymistyczny i nie stanowitby
podstawy do wyciagania wnioskow na temat rzeczywistej efektywnosci ujecia iteracyj-
nego. Niestety, w przypadku innych metod opisanych w literaturze takie podejscie do
raportowania wynikéw modelu jest rzadkoscig. Autorzy na ogoél podaja pojedynczy
zestaw metryk bez informowania o tym ile razy dany eksperyment zostat powtoérzony
i jakie byto odchylenie standardowe wynikow. W zwiazku z tym utrudnione jest po-
rownywanie wynikow modeli iteracyjnych z innymi rozwiazaniami w kontekscie ich
istotnosci statystycznej.

Dla wszystkich eksperymentéw opisanych w tym rozdziale zastosowano taki sam
proces trenowania modeli iteracyjnych. Kazdy z modeli byt uczony metoda spadku
wzdtuz gradientu z mini-partiami (ang. mini-batch gradient descent) oraz rozmiarem
partii danych wynoszacym 32 rekordy. Zastosowano rowniez adaptacyjny wspotczynnik
uczenia, ktorego wartos¢ zmieniala si¢ w oparciu o wyniki modelu na zbiorze walida-
cyjnym. W momencie rozpoczecia uczenia przyjeto inicjalng warto$é¢ wspotczynnika
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uczenia wynoszaca 0,1. Wartosé ta byla zmniejszana o potowe po kazdych trzech
epokach treningu, po ktérych nie zanotowano zadnej poprawy wynikow dla zbioru wa-
lidacyjnego. Proces byl przerywany w momencie osiagniecia wspotczynnika uczenia
wynoszacego 0,0001 lub po osiagnieciu 150 epok. Po kazdej epoce zapisywany byt ak-
tualny stan wag modelu. Po zakoniczeniu treningu do ewaluacji wybierany byt stan z
najlepszej epoki, czyli stan z najnizsza wartoscia funkcji kosztu na zbiorze walidacyj-
nym.

7.2. Metryki jakosci

W klasycznych problemach klasyfikacji lub regresji zadaniem modelu uczenia maszy-
nowego jest przydzielenie do kazdego rekordu odpowiedzi w postaci klasy lub wartosci
numerycznej. Ocena jakosci tego typu systemdéw opiera sie zatem na poréwnaniu wy-
nikow predykecji modelu dla kazdej probki z warto$ciami referencyjnymi. Sytuacja
wyglada inaczej w przypadku zadan polegajacych na identyfikowania pewnych wzor-
coOw w danych, do ktorych nalezy réwniez wykrywanie jednostek nazewniczych. W tym
przypadku dla pojedynczego rekordu moze istnie¢ zero, jedna lub kilka fraz odpowia-
dajacych jednostkom nazewniczym. Podstawa dla pomiaru jakosci modelu nie sg wiec
cate probki danych ale ich czesci. Bardziej konkretnie, podczas oceny modelu kazda
jednostke nazewnicza zidentyfikowana przez model lub wystepujaca w danych referen-
cyjnych mozemy traktowac¢ niezalezne zdarzenie. Rozpatrujemy jednostki nazewnicze
osobno, zliczajac, ktore z jednostek wykrytych przez model pokrywaja sie z jednost-
kami referencyjnymi. Dokonujac takiego poréwnania, mozemy wyr6zni¢ nastepujace
sytuacje:

e wynik prawdziwie pozytywny (ang. true positive, TP) - Jednostka nazew-
nicza wykryta przez model wystepuje w danych referencyjnych. Klasa jednostki oraz
podciag elementow sekwencji odpowiadajacy jednostce sa takie same.

e wynik falszywie pozytywny (ang. false positive, FP) - Jednostka nazewnicza
zostala wykryta przez model, ale w danych referencyjnych nie wystepuje jednostka tej
samej klasy oraz przypisana do tych samych elementow w sekwencji.

e wynik falszywie negatywny (ang. false negative, FN) - Jednostka nazewnicza
wystepuje w danych referencyjnych, ale model nie wykryl jednostki tej samej klasy oraz
przypisanej do tych samych elementéow sekwencji.

W niektorych zadaniach z zakresu uczenia maszynowego wyrédznia sie takze wyniki
prawdziwie negatywne (ang. true negative, TN), jednak w kontekscie wykrywania
jednostek nazewniczych nie ma jednoznacznej definicji dla takich przypadkoéow i nie
sa one uwzgledniane w miarach jakosci. Na podstawie zagregowanej liczby opisanych
powyzej zdarzen, mozemy zdefiniowaé¢ miare precyzji (ang. precision) oraz czulosci
(ang. recall) modelu [75]:

TP TP

P=7p77p - TPiFN (7.1)
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gdzie TP, FP, FN sa odpowiednio liczbami wystapieri wynikéw prawdziwie pozytyw-
nych, falszywie pozytywnych oraz falszywie negatywnych. Precyzja mowi o tym, jaka
czesé jednostek wykrytych przez model byta prawidtowa. Czutosé informuje natomiast
o tym, jaka cze$é¢ sposrdd jednostek znajdujacych sie w danych referencyjnych zostata
prawidtowo zidentyfikowana przez model. 7Z punktu widzenia rozpatrywanego pro-
blemu obie wartosci przekazuja istotna informacje na temat jakosci modelu. Dlatego
tez najczedciej wykorzystywana w praktyce metryka oceny modeli wykrywania jedno-
stek nazewniczych jest miara Fl-score, ktora taczy obie te cechy. Wartosé tej miary
jest rowna $redniej harmonicznej z wartosci precyzji oraz czutosci [75]:

P-R

F1=2.
P+R

(7.2)

W przypadku probleméw wieloklasowych w literaturze spotykane sa dwie metody
wyliczania miary Fl-score rézniace si¢ sposobem agregacji wynikow pochodzacych z
poszczegdlnych klas. Mikro usrednianie (ang. micro-averaging) polega na zliczaniu
przypadkow TP, FP i FN dla wszystkich jednostek nazewniczych tacznie, bez wzgledu
na klase, do ktorej sa przypisane. W efekcie wyliczana jest pojedyncza miara F1-score
uwzgledniajaca wszystkie instancje jednostek. W tym sposobie usredniania klasy jed-
nostek czesciej wystepujace w zbiorze danych beda mialy wiekszy wplyw na wartosé
metryki. Jezeli chcemy aby wplyw klas na wartos¢ Fl-score byt réwny, nie zas propor-
cjonalny do licznosci wystepowania danej klasy, mozemy zastosowaé usrednianie typu
makro (ang. macro-averaging). Sposob ten polega na pogrupowaniu wszystkich przy-
padkow wedtug klas jednostek i wyliczeniu osobnych wartosci Fl-score dla kazdej z
klas. Ostateczna wartos$é Fl-score jest obliczana jako srednia arytmetyczna z wartosci
sktadowych.

Dla zbioréw danych uwzglednionych w tym rozdziale standardem w literaturze jest
stosowanie mikro usrednionej metryki F1-score, dlatego tez poréwnanie wynikéw mo-
deli iteracyjnych z innymi metodami wykrywania hierarchicznych struktur jednostek
nazewniczych bedzie sie opiera¢ na tej mierze. Jedynym odstepstwem od tej reguty
jest zbior PolEval. Zbior ten zostal wykorzystany w konkursie wykrywania jednostek
nazewniczych dla jezyka polskiego, w ktéorym rozwiazania byly oceniane przy wyko-
rzystaniu specjalnej metryki bazujacej na zmodyfikowanej wersji Fl-score. Podczas
oceny wykorzystano dwa warianty tej miary: exact oraz overlap. Wariant exact jest
identyczny z opisanym powyzej sposobem wyliczania mikro usrednionego F1-score.
W wariancie overlap poluzowane zostaly kryteria pozwalajace sklasyfikowaé¢ przypa-
dek jako prawdziwie pozytywny (TP). W klasycznym podejsciu za wynik prawdziwie
pozytywny uznajemy tylko sytuacje, kiedy obie jednostki nazewnicze, pochodzace z
wynikow predykcji oraz ze zbioru referencyjnego, maja te sama klase oraz sa przypi-
sane do tych samych elementow sekwencji. W wersji overlap jako wyniki prawdziwie
pozytywne uznawane sa nawet wyniki pokrywajace sie czesciowo, czyli takie, w ktorych
tylko czes¢ z elementow sekwencji wchodzacych w sktad jednostek jest wspolna - pod
warunkiem, ze obie jednostki naleza do tej samej klasy. Wartosé overlap nigdy zatem
nie bedzie nizsza od wartosci exact. Kryterium oceny w konkursie byta srednia wazona
obu miar:

F1'=0.2-Flg +08-Flp (7.3)
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gdzie F1" jest miara wynikowa a Flg i Flp sa wariantami ezact i overlap metryki
F1-score.

7.3. Dobér wartosci hiperparametréow

W rozdziale 5 przedstawiono ogélna posta¢ neuronowej architektury iteracyjnej. W
niniejszej sekcji omoéwiona zostanie procedura doboru hiperparametow dla tej architek-
tury. Liczba parametrow (wag) sieci neuronowych rozpatrywanych w tej pracy waha
sie od kilkudziesieciu do kilkuset milionéw. Wiaze sie to z wysokim kosztem wytreno-
wania pojedynczego modelu. Dlatego tez we wstepnych eksperymentach majacych na
celu doboér optymalnej architektury wprowadzona zalozenia ograniczajace liczbe nie-
zbednych do wytrenowania modeli. Przede wszystkim rozpatrywane sa trzy rodzaje
hiperparametréw majace wptyw na jakosé predykcji: rodzaj zastosowanej konteksto-
wej reprezentacji tekstu, rozmiar komorki pamieci w pojedynczej warstwie LSTM oraz
liczba warstw BiLSTM w sieci neuronowej. Te same wartosci hiperparametréow zostaty
uzyte dla wszystkich zbioréw danych, na ktoérych przeprowadzono testy - nie stosowano
indywidualnych hiperparametréow sieci dla kazdego ze zbioréw. Jest prawdopodobne,
ze wybor indywidualnych wartosci hiperparametrow pozwolitby uzyskaé lepsze wyniki
na poszczegolnych zbiorach danych, natomiast dzieki wspolnej dla wszystkich ekspe-
rymentéw architekturze tatwiejsze jest wyciaganie wnioskéw na temat efektywnosci
ujecia iteracyjnego bez dodatkowych czynnikéw wplywajacych na wyniki modelu.

Selekcje hiperparametrow wykonano na zbiorze NNE [112]. Jest to najwiekszy
sposrod dostepnych zbioréw danych, ponadto zawiera najbardziej ztozone struktury
jednostek nazewniczych nalezacych do duzej liczby kategorii, stanowigce wyzwanie dla
metod wykrywania jednostek. Korpus uzyty w tym zbiorze sktada sie z tekstow pi-
sanych jezykiem potocznym, niespecjalistycznym. Zbiér mozna wiec uznaé za repre-
zentatywny przyktad zadania identyfikacji hierarchicznych struktur jednostek nazewni-
czych. Podczas doboru hiperparametréw wykorzystana zostata tylko cze$é¢ treningowa
oraz walidacyjna zbioru. W kazdym eksperymencie trenowano osobno model inside-out
oraz outside-in przy uzyciu czesci treningowej a ewaluacji dokonywano na czesci wa-
lidacyjnej. Kazdy rozpatrywany przypadek na etapie selekcji hiperparametréw zostat
powtorzony trzykrotnie a zaprezentowane wyniki sg Srednig z trzech wartosci. Prze-
testowane zostaly trzy mozliwe warstwy reprezentacji tekstu, cztery rozmiary pamieci
komorki LSTM oraz cztery liczby warstw BiLSTM. Daje to 11 przypadkow, dla ktorych
trzykrotnie wytrenowano po dwa modele. Lacznie w ramach selekcji hiperparametrow
wytrenowano 66 sieci neuronowych.

Przed rozpoczeciem selekcji przyjete zostaly inicjalne wartosci hiperparametrow.
W kazdym eksperymencie zmieniany byl tylko jeden hiperparametr, natomiast dla
pozostatych przyjmowano wartosci inicjalne. Wstepna konfiguracja hiperparametrow
zostala zaczerpnieta z artykutu Akbik et al. [1]. Autorzy zaproponowali architekture
neuronowsq oparta na sieciach LSTM, ktora okazala sie wyjatkowo efektywna dla wielu
zadan plaskiego wykrywania jednostek nazewniczych, osiagajac najlepsze wyniki na po-
pularnych zbiorach danych takich jak CoNLL-2003 [125]|, OntoNotes 5.0 [135], WNUT
2017 [23|, oraz na niemieckiej i niderlandzkiej wersji zbioru CoNLL. Ze wzgledu na
podobienstwa pomiedzy ptaskim tagowaniem sekwencji a metodami iteracyjnymi, dla
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neuronowego modelu iteracyjnego przyjeto takie same parametry, tam gdzie bylo to
mozliwe. Inicjalna konfiguracja sktadata sie z dwoch warstw BiLSTM, z rozmiarem pa-
mieci wynoszacym 256 w kazdej warstwie. Uzyto takze metody dropout dla elementow
sekwencji z prawdopodobieristwem 0,05 oraz variational dropout [32] z prawdopodo-
bienstwem 0,5 dla kazdej warstwy BiLSTM.

Wartosé ‘ Model outside-in ‘ Model inside-out
Rodzaj wektorowej reprezentacji tekstu

Flair 93.68 93.79
BERT 92.22 (-1.46) 92.64 (-1.15)
ELMo 93.48 (-0.20) 93.48 (-0.31)
Rozmiar pamieci w warstwie LSTM

128 92.95 (-0.83) 93.11 (-0.74)
256 93.78 93.85

384 93.63 (-0.15) 93.58 (-0.27)
512 93.53 (-0.25) 93.72 (-0.13)
Liczba warstw BiLSTM

1 93.47 (-0.31) 93.66 (-0.07)
2 93.78 93.73

3 93.37 (-0.41) 93.66 (-0.07)
4 93.34 (-0.44) 93.49 (-0.24)

Tabela 7.1: Wyniki neuronowych modeli iteracyjnych na walidacyjnej czesci zbioru
NNE dla réznych wartosci hiperparametréow. Rozpatrywano trzy kryteria: rodzaj wek-
torowej reprezentacji tekstu, rozmiar pamieci w warstwie LSTM oraz liczbe warstw

BiLSTM.

Wymniki procesu selekcji hiperparametréow przedstawiono w Tabeli 7.1. Optymalne
wartosci Fl-score zostaly pogrubione, dla wartosci nieoptymalnych dodatkowo w na-
wiasie podano catkowita réznice w wartosci tej miary w poréwnaniu z wartoscia opty-
malna.

W przypadku kontekstowych reprezentacji tekstu rozpatrywane byty nastepujace
modele: oryginalny duzy model ELMo dla jezyka angielskiego [100], oryginalny duzy
model BERT uwzgledniajacy wielkos¢ znakow (cased) [24] oraz model Flair [1] tre-
nowany na angielskim korpusie wiadomosci prasowych. Dla neuronowego modelu ite-
racyjnego, najbardziej efektywna okazata sie ostatnia z reprezentacji. Zaskoczeniem
okazal si¢ wyraznie stabszy wynik reprezentacji wygenerowanych przez model BERT,
ktore zazwyczaj osiagaja konkurencyjne wyniki dla wielu zadan w zakresie przetwarza-
nia jezyka naturalnego. Mozliwe, ze zaproponowana w tej pracy architektura iteracyjna
bazujaca na sieciach rekurencyjnych nie jest w pelni efektywna w potaczeniu z mode-
lem opartym o architekture Transformera. Prawdopodobnie inne architektury sieci,
dostosowane do wspoétpracy z Transformerem, sa w stanie wykorzysta¢ potencjal tej
reprezentacji tekstu. Przyktadem takiej metody opartej w calosci na architekturze
Transformera jest model zaproponowany przez Shibuya and Hovy [119]. Przewaga re-
prezentacji Flair nad pozostalymi metodami moze tez wynikaé¢ ze specyfiki zadania
identyfikacji jednostek nazewniczych, w ktérym duze znaczenie maja cechy oparte na
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znakach. Wielkie litery lub znaki takie jak cudzystéw moga byé istotnymi atrybutami
przy oznaczaniu danej frazy jako jednostki nazewniczej. Istotnos¢ cech opartych na
znakach byta tez podkreslana przez wczesniejsze publikacje na temat tego problemu
[66, 81, 109]. Flair, w przeciwienistwie do pozostalych metod, buduje reprezentacje
tekstu wylacznie w oparciu o znaki.

W przypadku rozmiaru pamieci w warstwie LSTM widzimy wyrazny spadek jakosci
predykcji dla wartosci 128, co moze sugerowaé zbyt mata liczbe parametréw modelu.
Model uzyskuje najlepsze wyniki dla wartosci inicjalnej, natomiast réznice nie sa az
tak znaczace pomiedzy pozostalymi warto$ciami. Podobnie jest w przypadku liczby
warstw BiLSTM, aczkolwiek dla tego hiperparametru najnizsza wartos¢ nie powoduje
tak duzego spadku jakosci jak w przypadku rozmiaru pamieci. Warto zauwazy¢, ze
model outside-in wydaje si¢ by¢ bardziej wrazliwy na liczbe warstw niz model inside-
out, dla ktorego roéznice pomiedzy poszczegbdlnymi wartosciami sa niewielkie.

Wybrane hiperparametry zostaly uzyte we wszystkich kolejnych eksperymentach
opisanych w tym rozdziale. Neuronowe modele iteracyjne sktadaty sie z dwoch warstw
BiLSTM z rozmiarem pamieci wynoszacym 256 w kazdej warstwie. Tam gdzie byto to
mozliwe, skorzystano z reprezentacji kontekstowych opartych o model Flair. Jedynie
w przypadku polskojezycznego zbioru PolEval uzyty zostal inny rodzaj reprezentacji.

7.4. GENIA

GENTIA [97] jest najstarszym i najbardziej znanym zbiorem danych dla problemu wy-
krywania zagniezdzonych struktur jednostek nazewniczych, ktérego pojawienie sie¢ w
znacznej mierze przyczynito sie do spopularyzowania tego zagadnienia wsrod naukow-
cow zajmujacych sie NLP. Identyfikacja jednostek nazewniczych z wykorzystaniem
zbioru GENIA byta réwniez przedmiotem konkursu bio-entity recognition task orga-
nizowanego w ramach konferencji JNLPBA w 2004 roku. Zbiér zawiera okolo 2 tys.
abstraktow pochodzacych z publikacji znajdujacych sie w bazie MEDLINE /PubMed,
gromadzacej artykuly o tematyce zwiazanej z biologia i medycyna. W tekstach ma-
nualnie oznaczono jednostki nazewnicze nalezace do specjalistycznych kategorii biome-
dycznych takich jak terminy odnoszace sie do substancji chemicznych, tkanek, komorek
czy wirusow. W pierwszej zewnetrznej warstwie oznaczono 51 546 jednostek nazewni-
czych, z ktorych 4 895 (9,5%) zawiera jednostki zagniezdzone. Maksymalna gtebokosé
zagniezdzenia wynosi cztery, natomiast dominujace sa proste struktury zagniezdzen z
dwoma poziomami jednostek. Na potrzeby zadania wykrywania jednostek abstrakty
sa dzielone na pojedyncze zdania, tak by kazde zdanie byto odrebng prébka.

W oryginalnej wersji zbioru wyrézniono 36 kategorii jednostek nazewniczych, jed-
nak wspotczednie metody wykrywania jednostek sa ewaluowane na uproszczonej wersji
zbioru. W pierwszych latach po udostepnieniu zbioru GENIA w badaniach stosowane
byty rézne procedury wstepnego przetwarzania danych, co utrudnialo poréwnania wy-
nikoéw poszczegdlnych modeli. Obecnie w wiekszosci publikacji stosowana jest ta sama
standardowa procedura, ktoéra pierwszy raz zostata opisana przez Finkel and Manning
[29]. Aby mozliwe bylo uczciwe poréwnanie wynikow metod iteracyjnych z innymi
rozwigzaniami z literatury, w tym eksperymencie dokonano wstepnego przetworzenia
danych w doktadnie taki sam sposoéb. W pierwszej kolejnosci zbiér zostal podzielony
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na czesé treningowa, walidacyjng oraz testowa. Pierwsze 90% probek, liczone wedlug
kolejnosci ich wystepowania w oryginalnym zbiorze, zostalo wydzielonych na potrzeby
uczenia i walidacji, natomiast ostatnie 10% postuzyto jako czes¢ testowa. Wickszg
cze$¢é zbioru ponownie podzielono w proporcjach 90% do 10%, wydzielajac osobno
czesé treningows i walidacyjna. Ponadto zmniejszona zostata liczba klas jednostek
nazewniczych. Wszystkie podkategorie nalezace do grupy DNA zostaly potaczone w
pojedyncza kategorie DNA, w podobny sposéb zgrupowane zostaly réwniez podkate-
gorie nalezace do grup RNA oraz protein. Kategorie cell line oraz cell type nie ulegty
zmianie, natomiast wszystkie pozostate klasy zostaly usuniete. W efekcie w zmodyfi-
kowanej wersji zbioru pozostato pie¢ klas jednostek nazewniczych.

Metoda \ P \ R \ F1
Metody nie wykorzystujace sieci neuronowych

Alex et al. [3] 74.5 66.0 70.0

Finkel and Manning [29] 75.4 65.9 70.3

Lu and Roth [80] 74.2 66.7 70.3

Muis and Lu [94] 75.4 66.8 70.8

Wang and Lu [132] 76.2 67.5 71.6
Metody wykorzystujace sieci neuronowe

Xu et al. [139] 71.2 64.3 67.6
Katiyar and Cardie [57] 79.8 68.2 73.6

Ju et al. [54] 78.5 71.3 4.7

Wang et al. [133] 78.0 70.2 73.9

Wang and Lu [132] 77.0 73.3 75.1

Sohrab and Miwa [121] 93.2 64.0 77.1
Marinho et al. [87] 74.0 72.0 73.0

Lin et al. [76] 75.8 73.9 74.8

Zheng et al. [148] 75.9 73.6 74.7

Sun et al. [122] 7.4 74.9 76.2
Shibuya and Hovy [119] 78.7 75.7 7.2
Metody iteracyjne

Tylko outside-in 75.5 79.0 77.2 (£0.18)
Tylko inside-out 78.0 75.8 76.9 (£0.20)
Czes¢ wspolna modeli 80.4 73.9 77.0 (£0.22)
Suma modeli 73.6 80.9 77.1 (£0.17)
Selekcja oparta na pewnosci 78.9 75.3 77.0 (£0.12)
Selekcja oparta na klasyfikatorze | 77.8 76.9 77.3 (£0.18)

Tabela 7.2: Poréwnanie wynikéw na zbiorze danych GENIA.

W ramach tego eksperymentu wykorzystane zostaty wektorowe reprezentacje tekstu
trenowane na korpusach biomedycznych. Jako warstwy reprezentacji tekstu w neurono-
wym modelu iteracyjnym uzyto publicznie dostepnych 400 wymiarowych statycznych
wektorow Word2Vec trenowanych na abstraktach z bazy MEDLINE /PubMed [89] oraz
reprezentacji kontekstowych w postaci biomedycznej wersji modelu Flair [1| trenowanej
na tym samym zroédle danych.
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Tabela 7.2 zawiera poréwnanie dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego wykorzy-
stujacego rézne funkcje selekcji z innymi metodami identyfikacji jednostek nazewni-
czych. W tabeli podano precyzje, czutos¢ oraz wartos¢ miary Fl-score dla kazdego z
rozwigzan. W przypadku metod iteracyjnych podane zostaly wartosci usrednione wraz
z odchyleniem standardowym wynikéw. Sposrod przetestowanych funkeji selekeji, naj-
lepszy wynik uzyskala selekcja oparta na klasyfikatorze, bedac przy tym najbardziej
zbalansowang w kontekscie stosunku wartosci precyzji i czutosci. Wyniki sumy oraz
czesci wspolnej modeli sg zgodne z oczekiwaniami. Czes¢ wspolna jest rodzajem selekcji
nastawionym na maksymalizacje wartosci precyzji, wybiera bowiem tylko te jednostki,
co do ktorych oba modele sa zgodne. Suma modeli natomiast maksymalizuje czutosé
wynikéw, nie pomija bowiem zadnej z jednostek wykrytych przez ktérykolwiek z mo-
deli. 7Z punktu widzenia praktycznych zastosowan daje to pewna swobode wyboru.
W zadaniach, w ktorych bardziej zalezy nam na wyzszej wartosci precyzji lub czu-
tosci niz na maksymalizacji F1, mozna rozwazy¢ uzycie powyzszych metod selekcji.
Wszystkie funkcje selekcji uzyskaty zblizone wyniki, w rozpatrywanych przypadkach
jedynie samodzielny model inside-out uzyskat §rednia warto$é¢ F'l-score nizsza niz 77.0.
Brak wiekszych réznic pomiedzy rodzajami selekcji mozna ttumaczyé faktem, ze zbior
GENIA sklada sie gtownie z plaskich jednostek nazewniczych, a wystepujace w nim
struktury hierarchiczne jednostek sa zbyt proste, aby mialy znaczacy wpltyw na ja-
kos¢ poszczegodlnych metod. Zaproponowany w tej pracy model wypada korzystnie w
poréwnaniu z innymi rozwiazaniami, poréwnywalne wyniki uzyskuja jedynie metody
zaproponowane przez Shibuya and Hovy [119] oraz Sohrab and Miwa [121].

Metoda P R F1
Pelny algorytm dwukierunkowy 77.8 76.9 77.3
Tylko outside-in 75.5 79.0 77.2 (-0.1)
Tylko inside-out 78.0 75.8 76.9 (-0.4)
Bez iteracji 77.1 76.9 77.0 (-0.3)
Bez kontekstowych reprezentacji tekstu | 77.4 75.3 76.3 (-1.0)
Bez biomedycznych reprezentacji tekstu | 76.4 74.8 75.6 (-1.7)

Tabela 7.3: Ablation study dla zbioru danych GENIA.

W celu doktadniejszego zbadania wplywu poszczegolnych cech modeli iteracyjnych
oraz algorytmu dwukierunkowego na jakos¢ predykcji dla zbioru GENIA, wykonano
dodatkowe eksperymenty w postaci ablation study. Eksperymenty polegaly na ogra-
niczeniu mozliwosci modeli poprzez usuwanie okre$lonych cech lub funkeji. Wyniki
tego badania pokazane zostaty w Tabeli 7.3. Dla kazdej pozycji pokazano wartosci
miar jakosci uzyskiwanych przez dang metode oraz catkowita réznice w wartosci F1-
score w porOwnaniu z najlepszym rozwiazaniem. Pierwsza pozycja w tabeli odpowiada
pelnemu dwukierunkowemu algorytmowi iteracyjnemu z selekcja oparta na klasyfika-
torze. Druga i trzecia pozycja to samodzielne modele iteracyjne typu outside-in oraz
inside-out. Wyniki dla tych pozycji zostaty skopiowane z poprzednich eksperymentow.

W czwartym podejsciu zbadano efekt uruchomienia algorytmu dwukierunkowego
bez iteracji. W tym przypadku kazdy z modeli uruchomiono tylko dla jednej warstwy
jednostek nazewniczych, analogicznie jak w ptaskich modelach tagowania sekwencji -
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najbardziej zewnetrznej warstwy dla modelu outside-in oraz najbardziej zagniezdzonej
dla modelu inside-out. Wyniki pojedynczej iteracji potaczono w standardowy sposéb
przy uzyciu funkcji selekcji opartej na klasyfikatorze. Mozna zauwazy¢ spadek jakosci
predykcji, natomiast w przypadku zbioru GENIA nie jest on znaczny. Piata pozycja
w tabeli zawiera wyniki algorytmu iteracyjnego opartego na prostszych modelach neu-
ronowych, pozbawionych kontekstowych reprezentacji tekstu Flair [1]. Modele w tej
wersji korzystaly jedynie z wymienionej wcze$niej statycznej reprezentacji stow opar-
tej na Word2Vec oraz dodatkowego enkodera znakowego, nasladujac klasyczny model
tagowania sekwencji BILSTM-CRF [66]. Ostatni przypadek rozpatrywany w ablation
study polegat na zastapieniu wektorowych reprezentacji tekstu trenowanych na korpu-
sach biomedycznych przez reprezentacje ogélnego przeznaczenia, trenowane na jezyku
potocznym. W tej wersji biomedyczna wersja modelu Flair zostala zastapiona wersja
uczong na korpusie wiadomosci prasowych. Biomedyczny Word2Vec zostal natomiast
zastapiony 300 wymiarowym modelem GloVe [98]. Rozwiazania ze modyfikowana war-
stwa reprezentacji tekstu uzyskuja wyraznie gorsze wyniki od oryginalnego modelu
dwukierunkowego. Najwiekszy spadek Fl-score mozemy zaobserwowaé szczegdlnie w
ostatnim przypadku, w ktéorym wykorzystano reprezentacje pochodzace spoza domeny
problemu. Sposéb, w jaki budowane sa reprezentacje wektorowe dla elementow se-
kwencji ma zatem w przypadku zbioru GENIA o wiele wieksze znaczenie niz podejscie
do wykrywania zagniezdzonych jednostek nazewniczych. Metody wykorzystujace spe-
cjalistyczne, biomedyczne reprezentacje uzyskuja znaczng przewage nad metodami nie
korzystajacymi z tego typu rozwiazan. Tylko niektore z modeli wymienionych w Tabeli
7.2 korzystaja z biomedycznych reprezentacji tekstu. Poza neuronowym modelem ite-
racyjnym sa to rowniez modele: Sohrab and Miwa [121], Zheng et al. [148], Sun et al.
[122]| oraz Shibuya and Hovy [119]. Wykluczajac te rozwiazania, najlepszym sposrod
pozostalych modeli jest Wang and Lu [132], uzyskujacy Fl-score na poziomie 75.1. Jak
mozna odczytaé¢ z Tabeli 7.3, dla dwukierunkowego modelu iteracyjnego bez reprezen-
tacji biomedycznych wartos¢ tej metryki wynosi 75.6, jest ona zatem wciaz wyzsza od
porownywalnych rozwigzan.

7.5. NNE

Nested Names Entities (NNE) jest duzym angielskojezycznym zbiorem danych udo-
stepnionym wraz z publikacja Ringland et al. [112], ktory powstal w celu ewaluacji
metod wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Jego cecha cha-
rakterystyczna sa ztozone struktury jednostek o wielu poziomach zagniezdzenia. Do
konstrukeji zbioru wykorzystano czesé¢ Wall Street Journal korpusu Penn Treebank
[86], w zwiazku z tym dominujacym rodzajem tekstow w zbiorze sa typowe artykuty
informacyjne. W zewnetrznej warstwie oznaczonych zostato 118 525 jednostek nazew-
niczych, natomiast taczna liczba wszystkich otagowanych jednostek razem z jednost-
kami zagniezdzonymi wynosi 279 795. Ponad 60% zewnetrznych jednostek posiada
jednostki zagniezdzone, a maksymalna liczba warstw w strukturach zagniezdzonych to
szes¢. W zbiorze wykorzystano réwniez szczegbétows taksonomie jednostek, w ktorej
sktad wchodzi 112 kategorii encji. Najczesciej spotykane w zbiorze jednostki nazewni-
cze przypisano do kategorii typowych dla artykutéw prasowych. Sa to miedzy innymi
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nazwy odnoszace sie do ludzi, organizacji, obiektéow geograficznych, daty i czasu, czy
rozne rodzaje wartosci numerycznych (np. kwoty w walucie). Same kategorie sa za-
tem tatwiejsze do zidentyfikowania niz w przypadku bardziej specjalistycznych zbiorow
takich jak GENIA, natomiast wyzwanie stanowi ich duza liczba oraz poziom skompliko-
wania struktur jednostek wystepujacych w danych referencyjnych. Dane nie wymagaja
szczegblnej procedury wstepnego przetwarzania. Udostepniony zbior jest juz podzie-
lony na probki w postaci pojedynczych zdan oraz wyodrebniono w nim standardowsa
czes¢ treningowsa, walidacyjna i testowa. W niniejszej pracy skorzystano wiec z po-
dziatlu zaproponowanego przez autorow.

W tym eksperymencie wykorzystano wektorowe reprezentacje tekstu uczone na an-
gielskojezycznych korpusach sktadajacych sie gtownie z tekstow w jezyku potocznym.
Jako reprezentacji statycznej uzyto 300 wymiarowego modelu GloVe [98]| trenowanego
na angielskiej Wikipedii oraz korpusie Gigaword. Wykorzystano takze kontekstowe
reprezentacje pochodzace z modelu Flair [1] trenowanego na korpusie wiadomosci pra-
sowych.

Metoda \ P \ R \ F1
Metody wykorzystujace sieci neuronowe

Baseline (zewnetrzne) [112] T 89.9 38.0 53.5
Baseline (wewnetrzne) [112] 93.8 62.0 74.7
Baseline (kombinacja) [112] T 92.2 85.8 88.9

Wang et al. [133] T 7.4 70.1 73.6

Wang and Lu [132] | 91.8 91.0 91.4

Zheng et al. [148] * 89.3 88.5 88.9

Ju et al. [54] 92.3 90.0 91.1
Shibuya and Hovy [119] ¥ 93.3 93.7 93.5
Metody iteracyjne

Tylko outside-in 93.7 93.0 93.3 (£0.12)
Tylko inside-out 93.4 93.8 93.6 (£0.07)
Czes¢ wspolna modeli 95.0 91.5 93.2 (+0.16)
Suma modeli 92.1 95.2 93.6 (£0.11)
Selekcja oparta na pewnosci 93.9 93.9 93.9 (£0.13)
Selekcja oparta na klasyfikatorze | 94.2 93.9 94.1 (+0.08)

Tabela 7.4: Poréwnanie wynikéw na zbiorze danych NNE. Rozwiazania baseline
zawarte w tabeli odnosza sie do modeli neuronowych bazujacych na architekturze
BILSTM-CRF [66]: pojedynczego modelu tagowania sekwencji wykrywajacego tylko
zewnetrzng warstwe jednostek nazewniczych, takiego samego modelu wykrywajacego
warstwe wewnetrzng oraz potaczenia obu modeli. Symbolem { oznaczono metody prze-
testowane przez Ringland et al. [112], natomiast symbolem { metody przetestowane w
ramach tej pracy.

Wyniki metod iteracyjnych w poréwnaniu z innymi rozwigzaniami przedstawiono
w Tabeli 7.4. 7 uwagi na fakt, ze zbior NNE zostal udostepniony niedawno, lista
przetestowanych na nim metod jest krotsza niz w przypadku zbioru GENIA. Czesé z
zaprezentowanych w tabeli wynikow zaczerpnieto z publikacji Ringland et al. [112]. Au-
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torzy przetestowali trzy proste metody bazowe (ang. baselines) oparte na standardowe;j
architekturze neuronowej BiLSTM-CRF [66]. Pierwsza z metod polegata na zastoso-
waniu plaskiego tagowania sekwencji dla najbardziej zewnetrznej warstwy jednostek,
w drugiej zastosowano to samo podejscie, ale dla najbardziej wewnetrznej warstwy
jednostek. Trzecia z metod bazowych stanowita potgczenie dwoch poprzednich - zbior
jednostek wynikowych utworzono z sumy wynikéow predykceji pierwszego i drugiego mo-
delu. Poza prostymi modelami, autorzy dokonali tez ewaluacji innnych rozwiazan:
neuronowego modelu przej$¢ pomiedzy stanami Wang et al. [133] oraz modelu opar-
tego na reprezentacji hipergrafowej Wang and Lu [132]. Lista przetestowanych metod
zostala ponadto poszerzona o trzy kolejne modele neuronowe: model warstwowy Ju
et al. [54], model Zheng et al. [148] wykorzystujacy multi-task learning oraz model
Shibuya and Hovy [119] oparty na zmodyfikowanym algorytmie Viterbiego. Ewalu-
acje tych trzech modeli wykonano w ramach eksperymentéw opisanych w tej pracy, na
podstawie kodow Zrodtowych udostepnionych publicznie przez ich autoréow.

Podobnie jak w przypadku zbioru GENIA, najwyzszg usredniona wartosé¢ Fl-score
udato sie uzyska¢ przy pomocy funkcji selekcji opartej na klasyfikatorze. Jest to zara-
zem jedyna sposrod przetestowanych metod, dla ktorej wartosé tej miary przekroczyta
94. Za zbiorze NNE wida¢ tez wyraZniejsza przewage tego rodzaju selekcji nad sto-
sowaniem indywidualnych neuronowych modeli iteracyjnych, ktore uzyskuja istotnie
gorsze wyniki. Poréwnujac ujecie iteracyjne do innych rozwigzan, metoda Shibuya and
Hovy [119] uzyskata wynik o 0,6 punktu gorszy od najlepszej funkcji selekcji. Pozostate
rozwiagzania okazaly sie natomiast zdecydowanie gorsze, uzyskujac o co najmniej kilka
punktow nizsze wyniki.

Metoda P R F1
Pelny algorytm dwukierunkowy 94.2 93.9 94.1
Tylko outside-in 93.7 93.0 93.3 (-0.8)
Tylko inside-out 93.4 93.8 93.6 (-0.5)
Bez iteracji 94.3 86.4 90.2 (-3.9)
Bez kontekstowych reprezentacji tekstu | 93.7 92.9 93.3 (-0.8)

Tabela 7.5: Ablation study dla zbioru danych NNE.

Na tym zbiorze réwniez wykonane zostato ablation study. Wyniki tego badania
przedstawione zostalty w Tabeli 7.5. Rozpatrywane byly przypadki analogiczne do
zastosowanych na zbiorze GENIA, poza ostatnim dotyczacym biomedycznych repre-
zentacji tekstu, ktory nie mial zastosowania dla zbioru NNE. Pierwsze trzy pozycje
w tabeli dotycza wynikéow dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego z funkcja selekcji
oparta na klasyfikatorze oraz dwoch samodzielnych neuronowych modeli iteracyjnych.
Przypadek czwarty to algorytm bez iteracji, taczacy wyniki predykcji pojedynczej war-
stwy inside-out oraz outside-in. Ostatnia pozycja to dwukierunkowy algorytm itera-
cyjny taczacy uproszczone modele iteracyjne inspirowane architektura BiLSTM-CRF
[66], pozbawione kontekstowych reprezentacji tekstu. Mozemy zaobserwowaé, ze wy-
niki modyfikacji modeli iteracyjnych dla zbioru NNE w istotny sposob roznia sie od
tych uzyskanych na zbiorze GENIA. Najwiekszy spadek jakosci predykcji jest zauwa-
zalny dla wariantu bez iteracji, ktory uzyskuje F1l-score o prawie cztery punkty nizszy
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od pelnej wersji algorytmu. Wynik ten nie jest zaskakujacy, bowiem struktury jed-
nostek nazewniczych w tym zbiorze sa glebsze i bardziej ztozone, a wiele jednostek
nazewniczych znajduje sie w wewnetrznych warstwach, ktére w wersji bez iteracji sa
pomijane. Inne modyfikacje algorytmu maja mniejszy wplyw na wynik. Nawet mo-
del bez reprezentacji kontekstowych lub pojedyncze modele iteracyjne uzyskuja wyniki
poréwnywalne z modelem Shibuya and Hovy [119] i wyzsze niz pozostale rozwiagzania
z literatury.

7.6. PolEval

PolEval jest cyklicznie organizowanym wydarzeniem inspirowanym konferencja SemE-
vall, podczas ktérego naukowcy moga rywalizowaé w konkursach zwigzanych z przetwa-
rzaniem jezyka polskiego. W kazdej edycji ogtaszanych jest kilka problemoéw, dla kto-
rych organizatorzy udostepniaja zbiory danych oraz przeprowadzajg ocene rozwiazan w
oparciu o ustalona przez siebie procedure ewaluacji. Zadanie zwiazane z identyfikacja
hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych byto czescig edycji PolEval trwajacej
od czerwca do sierpnia 2018 roku. Zbiér danych uzyty w konkursie sktadat sie z dwoch
czedci: treningowej opartej na recznie anotowanym podkorpusie milionowym Narodo-
wego Korpusu Jezyka Polskiego (NKJP) [102] oraz testowe]j przygotowanej specjalnie
na potrzeby tego konkursu. Dla obu czesci zastosowano ten sam zestaw 14 kategorii
jednostek nazewniczych, z czego 6 stanowi kategorie gléwne a 8 kategorie podrzedne.
Kategorie te odnosza sie do prawdziwych i fikcyjnych osoéb, organizacji, obiektéow geo-
graficznych i geopolitycznych, struktur zbudowanych przez cztowieka, fraz zwiazanych z
data i czasem. Jednostki nazewnicze nalezace do gtéwnych kategorii moga wystepowac
zaréwno w warstwie zewnetrznej jak i w postaci jednostek zagniezdzonych, natomiast
jednostki z kategoriami podrzednymi tylko w warstwach zagniezdzonych, jako uszcze-
gotowienie jednostki nadrzednej. Zbiér danych sktada sie tgcznie z 121 707 zdan, w
ktorych oznaczono 127 937 jednostek nazewniczych. Okolo 42% jednostek zewnetrz-
nych posiada jednostki zagniezdzone, a maksymalna glebokos$¢ zagniezdzenia wynosi
6. W korpusie znajduja si¢ tez przypadki dtugich jednostek nazewniczych - najdtuzsze
frazy liczag do 16 stow. Pod wzgledem poziomu ztozonosci struktur hierarchicznych
zbioér ten jest zatem zblizony do zbioru NNE opisywanego w poprzednim podrozdziale.
Sktada sie z tekstow o roznym pochodzeniu, miedzy innymi literatury (wspotczesnej
oraz historycznej), reportazy, artykutéow prasowych, tekstow naukowych, dokumentow
prawniczych, dyskusji internetowych czy transkrypcji mowy.

Ze wzgledu na fakt, ze w zbiorze PolEval nie zostata wydzielona standardowa czesé¢
walidacyjna, na potrzeby opisanych w tej sekcji eksperymentéw do walidacji wybrano
losowo 10% zdan z czesci treningowej zbioru. Czesé testowa pozostawiono bez zmian.
Wykorzystane zostaly réwniez polskojezyczne wektorowe reprezentacje tekstu. Do tego
celu uzyto polskich modeli udostepnionych w ramach publikacji Dadas [19], konkretnie
100 wymiarowego modelu Word2Vec oraz kontekstowych reprezentacji opartych na
architekturze ELMo.

W tabeli 7.6 pokazane zostaly wyniki modeli iteracyjnych w poréwnaniu do trzech
najlepszych rozwigzan z konkursu PolEval |9, 85, 84| oraz dwoch wariantéw modelu za-

https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval
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Metoda \ Flg \ Flo \ F1°
Metody nie wykorzystujace sieci neuronowych

Marciniczuk et al. [84] | 778  [81.8  [810
Metody wykorzystujace sieci neuronowe

Marciriczuk et al. [85] 82.2 85.9 85.1
Borchmann et al. [9] 82.6 87.7 86.6

Dadas [19] (Word2Vec) 80.2 85.7 84.6

Dadas [19] (ELMo) 84.5 88.8 87.9
Metody iteracyjne

Tylko outside-in 87.5 89.4 89.0 (£0.09)
Tylko inside-out 87.1 89.1 88.7 (£0.17)
Czes¢ wspodlna modeli 87.7 89.6 89.2 (£0.25)
Suma modeli 86.7 88.5 88.1 (£0.13)
Selekcja oparta na pewnosci 87.8 89.7 89.3 (+0.13)
Selekcja oparta na klasyfikatorze | 87.8 89.7 89.3 (£0.18)

Tabela 7.6: Poréwnanie wynikow na zbiorze danych PolEval. Flg oznacza wartosé F1-
score dla doktadnej zgodnosci jednostek nazewniczych, Flg dla zgodno$ci czesciowej,
a F1’ érednia wazong z tych dwoch wartosci (0.2 - Flg + 0.8 - Flp).

proponowanego w Dadas [19], jednego wykorzystujacego tylko statyczna reprezentacje
tekstu oraz drugiego opartego na reprezentacji kontekstowej ELMo. Jak zostato wspo-
mniane wczesniej w sekcji dotyczacej metryk jakosci, oceny poszczegélnych rozwiagzan
w konkursie dokonywano nie w oparciu o klasyczna miare F1-score, ale w oparciu o jej
zmodyfikowana wersje (F1') bedaca $rednia wazona z F1-score liczonego wedtug doktad-
nej zgodnosci jednostek nazewniczych (ezxact, Flg) oraz zgodnosci czesciowej (overlap,
Flp). Dlatego tez, aby moc poréwnaé metody iteracyjne z pozostalymi modelami, w
opisanych w tej sekcji eksperymentach uzyte zostaty te same metryki. Pojedyncze neu-
ronowe modele iteracyjne oraz wszystkie warianty dwukierunkowego algorytmu itera-
cyjnego uzyskaly wynik istotnie wyzszy niz dotychczas stosowane metody. W rozbiciu
na metryki sktadowe, mozna zauwazy¢ kilkupunktowa przewage modeli iteracyjnych
dla wartosci exract, natomiast dla wartosci overlap wynosi ona okoto jednego punktu
w poréwnaniu z najlepszym modelem z literatury. Warto réwniez zwroci¢ uwage, ze
w ramach funkcji selekcji najgorzej spisata sie suma modeli, uzyskujagc wartos¢ F1’ o
ponad jeden punkt nizsza niz pozostate funkcje. Selekcje oparte na wspotczynniku
pewnosci oraz na klasyfikatorze uzyskaly najwyzsze usrednione wyniki predykcji, na-
tomiast niewiele gorsza okazata sie czes¢ wspolna modeli. W przypadku tego zbioru
danych szczegélnie wazny jest odpowiedni balans pomiedzy wartoscia dokladnosci a
czutosci. Maksymalizacja czulo$ci powoduje zbyt duzy spadek doktadnosci, co mozna
zauwazy¢ po wyraznie gorszym wyniku sumy modeli.

7.7. GermEval

GermEval jest konferencja analogiczna do SemEval, skupiajaca si¢ na problemach zwia-
zanych z przetwarzaniem jezyka niemieckiego. W 2014 roku w ramach tego wydarze-
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nia organizowany byl konkurs dotyczacych wykrywania jednostek nazewniczych. Na
potrzeby konkursu stworzono zbior danych sktadajacy sie z 31 297 zdan, w ktorych
oznaczono jednostki nazewnicze nalezace do 12 kategorii [7|. Z punktu widzenia iden-
tyfikacji hierarchicznych struktur jednostek jest to dosy¢ prosty zbidr, nie stanowiacy
duzego wyzwania dla tego typu metod. Maksymalna liczba warstw jednostek zostata
ograniczona do dwoch. Ponadto, sposrod 37 832 zewnetrznych jednostek tylko okoto
8% (3 173) posiada jednostki zagniezdzone. Maksymalna dtugosé pojedynczej jednostki
w zbiorze wynosi 20 stow. Zbior zostat zbudowany w oparciu o teksty pochodzace z
niemieckojezycznej Wikipedii oraz niemieckich portali informacyjnych. Zdefiniowane
kategorie sg typowe dla probleméw identyfikacji jednostek i uwzgledniaja miedzy in-
nymi nazwy odnoszace si¢ do lokalizacji, organizacji, ludzi, oraz dodatkowa kategorie
innych nazw wtasnych, nie pasujacych do zadnej z podstawowych klas.

W udostepnionej wersji zbioru zostal juz uwzgledniony podzial na czes¢ treningows,
walidacyjna i testowa. W opisanych eksperymentach zastosowano sie do tego podziatu.
Ponadto wykorzystane zostaly niemieckojezyczne modele reprezentacji tekstu. Jako re-
prezentacji statycznej skorzystano z 300 wymiarowych niemieckich wektorow FastText
[35], natomiast niemiecka wersja modelu Flair [1] zostata uzyta jako reprezentacja kon-
tekstowa.

Metoda ‘ P ‘ R F1
Uczestnicy GermEval 2014

ExB Group (pierwsze miejsce) [43] | 78.1 74.8 76.4

UKP (drugie miejsce) [110] 79.5 71.1 75.1
MoSTNER (trzecie miejsce) 79.2 65.3 71.6
Pozostale metody

Sohrab and Miwa [121] 75.0 60.8 67.2

Ju et al. [54] 72.9 61.5 66.7

Zheng et al. [148] 74.5 69.1 71.7
Metody iteracyjne

Tylko outside-in 83.0 82.9 83.0 (£0.15)
Tylko inside-out 82.3 83.2 82.8 (£0.10)
Czes¢ wspolna modeli 86.6 80.6 83.5 (+0.09)
Suma modeli 79.3 85.4 82.2 (£0.16)
Selekcja oparta na pewnosci 86.2 80.9 83.5 (+0.13)
Selekcja oparta na klasyfikatorze 86.4 80.6 83.4 (£0.17)

Tabela 7.7: Poréwnanie wynikéw na zbiorze danych GermEval.

Wyniki ewaluacji metod iteracyjnych na zbiorze GermEval pokazano w tabeli 7.7.
W zestawieniu uwzgledniono réwniez trzy najwyzej ocenione rozwiazania z konkursu
GermEval 2014 oraz trzy inne metody z literatury, ktérych autorzy wykonali ewalu-
acje na tym zbiorze [121, 54, 148]. Modele biorace udzial w konkursie oceniane byty
w oparciu o standardowa miare Fl-score. W tabeli podano precyzje, czutoéé¢ oraz F1-
score kazdego z rozwigzan a dla metod iteracyjnych dodatkowo odchylenie standardowe
usrednionych wartosci Fl-score. Najlepszy z wariantéow dwukierunkowego algorytmu
iteracyjnego osiagnat wartos¢ tej miary na poziomie 83.5, ponad siedem punktow wie-
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cej od zwyciezcow konkursu oraz o kilkanascie punktow wiecej od metod opisanych w
literaturze. Zblizone wyniki uzyskaly funkcje selekcji oparte na cze$ci wspoélnej mo-
deli, na pewnosci oraz na klasyfikatorze. Po raz kolejny nizsza jakosé predykeji mozna
zaobserwowaé dla funkcji selekcji opartej na sumie modeli, ktora uzyskuje Fl-score
gorszy niz samodzielne modele iteracyjne. Natomiast z uwagi na fakt, iz ten zbioér cha-
rakteryzuje sie najprostszymi strukturami jednostek nazewniczych sposréd wszystkich
zbioréw rozpatrywanych w tej pracy, trudno jest wyciggac¢ na jego podstawie jedno-
znaczne wnioski na temat wplywu poszczegélnych funkcji selekcji. Duzg przewage
modeli iteracyjnych nad pozostalymi metodami w tym przypadku mozna ttumaczy¢
wykorzystaniem bardziej efektywnej reprezentacji tekstu, bowiem modele oparte o re-
prezentacje Flair [1] uzyskiwaly wysoka jakosé predykeji rowniez dla innych zadan NLP
w jezyku niemieckim.

7.8. Algorytm z propagacja krzyzowa

Poprzednie sekcje opisuja wyniki eksperymentéw wykorzystujacych klasyczny wariant
dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego, w ktorym kazdy z modeli iteracyjnych do-
konuje niezaleznych predykcji. W rozdziale 6 wskazano alternatywne podejscie do
predykcji dwukierunkowej. Jego charakterystyczna cecha jest zmiana sposobu propa-
gacji stanu pomiedzy poszczegdlnymi iteracjami modeli - w tym podejsciu stan prze-
kazywany jest réwniez krzyzowo. Oznacza to, ze model iteracyjny otrzymuje na wej-
Sciu nie tylko zakodowany wektor stanu pochodzacych z wyniku poprzedniej iteracji
tego samego modelu, ale takze wektor stanu drugiego z modeli. Ten spos6b wymiany
informacji pomiedzy modelami moze potencjalnie przyczyni¢ sie do zwiekszenia po-
prawnosci wynikéw algorytmu dwukierunkowego, narzuca jednak pewne ograniczenia.
Modele uczone w trybie propagacji krzyzowej staja sie od siebie zalezne i nie moga
by¢ stosowane samodzielnie jak ma to miejsce w przypadku klasycznego algorytmu
dwukierunkowego. Celem niniejszej sekcji jest odpowiedZz na pytanie czy propagacja
krzyzowa przynosi rzeczywiste korzysci w kontekscie poprawnosci wykrywania jedno-
stek nazewniczych i czy korzyéci te sa na tyle istotne, ze warto jest ja stosowaé¢ pomimo
wskazanych wczesniej wad.

W kontekscie mechanizmu propagacji w dwukierunkowym algorytmie iteracyjnym
mozemy rowniez rozpatrzy¢ mozliwos¢ wprowadzenia dodatkowej operacji dropout na
zakodowanym wektorze stanu modelu. Dropout jest prosta technika zaproponowang
przez Hinton et al. [47] majaca na celu zwiekszenie generalizacji oraz zapobieganie
przeuczeniu (ang. owverfitting) sieci neuronowych. Gléwnym zalozeniem dropoutu jest
tymczasowe wylaczanie (usuwanie) w sposob losowy neuronéw z warstw sieci lub nie-
ktorych wartosci z danych wejsciowych podczas trenowania. Dropout jest popularng
operacja stosowana wspoltczesnie w wielu architekturach neuronowych. Jak zostato
wspomniane w sekcji dotyczacej hiperparametréw, model iteracyjny w domys$lnej kon-
figuracji rowniez wykorzystuje dropout na wektorowych reprezentacjach tekstu oraz
w warstwach BiLSTM. Propagacja krzyzowa wprowadza do kazdego z modeli dodat-
kowsa zaleznos¢ od wektora stanu drugiego modelu. Uzasadnionym pomystem wydaje
sie zatem wprowadzenie dodatkowej operacji regularyzujacej aby zapobiec zbudowaniu
zbyt silnych zaleznosci pomiedzy modelami. Dlatego tez w opisanych ponizej eks-
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perymentach uwzgledniono nowy hiperparametr zwany dropoutem stanu. Podobnie
jak w przypadku innych rodzajow dropoutu, warto$é¢ tego hiperparametru wyznacza
prawdopodobienistwo usuniecia elementu z wektora. Mowiac konkretniej, przy aktyw-
nej operacji dropout kazdy niezerowy bit w wektorze stanu jest ustawiany na zero z
prawdopodobieristwem réwnym wartosci hiperparametru. Wyjatkiem jest flaga (INIT),
ktorej warto$¢ w wektorze stanu nie ulega zmianie. W przypadku propagacji krzyzowe;j
ten rodzaj dropoutu jest stosowany na wektorach stanu pochodzacych z obu modeli.

Metoda | GENIA | NNE | PolEval T | GermEval
Dropout stanu = 0.0
Tylko outside-in 77.2 (£0.18) | 93.3 (£0.12) | 89.0 (£0.09) | 83.0 (£0.15

(+0.09) (+0.15)
Tylko inside-out 76.9 (£0.20) | 93.6 (£0.07) | 88.7 (+0.17) | 82.8 (+0.10)
Propagacja prosta 77.3 (£0.18) | 94.1 (£0.08) | 89.3 (£0.18) | 83.5 (£0.17)
Propagacja krzyzowa | 76.9 (£0.13) | 94.1 (£0.07) | 89.4 (£0.12) | 83.5 (£0.13)
Dropout stanu = 0.5
Tylko outside-in 76.9 (£0.15) | 93.2 (£0.13) | 89.0 (£0.09) | 83.0 (£0.21)
Tylko inside-out 76.3 (£0.21) | 93.5 (£0.06) | 88.8 (+0.09) | 82.7 (+0.19)
Propagacja prosta 76.8 (£0.17) | 94.0 (£0.05) | 89.2 (£0.02) | 83.6 (+0.19)
Propagacja krzyzowa | 77.2 (£0.13) | 94.1 (£0.04) | 89.5 (£0.11) | 83.5 (£0.12)

Tabela 7.8: Poréwnanie wynikow F'l-score propagacji prostej i krzyzowej na czterech
zbiorach danych. T W przypadku zbioru PolEval podano wartoéci zmodyfikowanej
metryki Fl-score uzytej w konkursie PolEval. Sposob jej obliczania zostal opisany w
sekeji dotyczacej metryk.

W celu zbadania wplywu propagacji krzyzowej na wyniki dzialania algorytmu ite-
racyjnego, przeprowadzono dodatkowe eksperymenty na kazdym ze zbioréw danych
opisanych w poprzednich podrozdziatach. Stosowana wcze$niej wersja algorytmu dwu-
kierunkowego opierata si¢ na propagacji prostej bez operacji dropoutu stanu. W ramach
dodatkowych eksperymentéw przetestowano trzy inne warianty algorytmu: propagacja
prosta z dropoutem, propagacja krzyzowa z dropoutem oraz propagacja krzyzowa bez
dropoutu. Podobnie jak we wczesniejszych eksperymentach, kazdy przypadek zostat
powtorzony pieciokrotnie a przedstawione wartosci metryk sa wynikami usrednionymi.
W ramach tego poréwnania wykorzystanych zostato tacznie 160 sieci neuronowych
(dwa modele iteracyjne w kazdym indywidualnym przypadku, cztery warianty algo-
rytmu dwukierunkowego, cztery zbiory danych, pie¢ powtorzen).

Podsumowanie uzyskanych wynikéw przedstawiono w tabeli 7.8. Tabela zawiera
usrednione wartosci oraz odchylenia standardowe F1l-score dla samodzielnych modeli
inside-out oraz outside-in, algorytmu dwukierunkowego z propagacja prosta oraz algo-
rytmu dwukierunkowego z propagacja krzyzowa. W przypadku wariantéw dwukierun-
kowych podane wyniki odpowiadaja funkcji selekcji, ktora uzyskata najwyzsza wartosé
F1-score dla danej pozycji, w wiekszosci sytuacji byta to funkcja oparta na klasyfikato-
rze. W gornej czedci tabeli znajduja sie modele nie wykorzystujace dropoutu stanu, w
dolnej czesci natomiast modele, dla ktorych wartosé dropoutu stanu zostata ustalona
na 0.5. W pierwszej kolejnosci warto zwrédci¢ uwage na efekt tego hiperparametru na
dziatanie poszczegdlnych wariantéw iteracyjnych. Wprowadzenie tego hiperparametru
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miato negatywny wplyw na samodzielne modele oraz algorytm z propagacja prosta,
natomiast na ogét poprawiato wyniki algorytmu z propagacja krzyzows. Efekt ten jest
szczegblnie widoczny na zbiorze GENIA| gdzie réznice pomiedzy parami przypadkow
rézniacych sie dropoutem siegaja 0.6 punktu. Dla pozostatych zbiorow wpltyw tego
hiperparametru jest mniej zauwazalny. Dropout stanu ma zatem sens wylacznie w
przypadku propagacji krzyzowej, dla ktorej wyniki na kazdym ze zbioréw danych sa co
najmniej takie same lub wyzsze po zastosowaniu tego rodzaju regularyzacji.

Poréwnujac najlepsze wyniki uzyskane przez algorytm z propagacja prosta i krzy-
zowa, nie wida¢ istotnych réznic, ktore wskazywalyby na przewage ktorejs z metod pro-
pagacji stanu. Wykonano testy t-Studenta dla prob niezaleznych z poziomem istotnosci
a réownym 0.05, poréwnujace wyniki eksperymentow dla propagacji prostej bez dropo-
utu oraz propagacji krzyzowej z dropoutem, osobno na kazdym ze zbioréw danych. Dla
zbiorow NNE oraz GermEval réznice okazaly sie nieistotne statystycznie. Istotne sta-
tystycznie roznice uzyskazno w przypadku zbioru GENIA, gdzie lepiej sprawdzito sie
podejscie z propagacja prosta, oraz w przypadku zbioru PolEval, gdzie wyzszy wynik
uzyskata propagacja krzyzowa. Biorac pod uwage wyzszy poziom ztozonosci propaga-
cji krzyzowej oraz opisane wczesniej trudnosci w uzywaniu tego wariantu algorytmu
dwukierunkowego, mozna przyja¢, ze nie ma uzasadnionych podstaw do jego stoso-
wania. Algorytm oparty o propagacje prosta gwarantuje podobna jakos¢ predykcji,
bedac jednoczesnie tatwiejszym w implementacji, oferujac lepsza wspotbieznosé oraz
niezaleznos¢ modeli iteracyjnych.

7.9. Dyskusja

W rozdziale omoéwione zostaty eksperymenty, ktorych celem byly zbadanie efektyw-
nosci ujecia iteracyjnego oraz neuronowego modelu iteracyjnego w praktycznych za-
daniach wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Do badan wy-
brano cztery dostepne publicznie zbiory danych, ktore sa powszechnie stosowane do
ewaluacji metod rozwiazujacych ten problem. Zbiory te posiadaja rézna charaktery-
styke, pokrywajac szeroki zakres wariantow problemu identyfikacji jednostek. Umoz-
liwilo to przetestowanie metod iteracyjnych na tekstach réznigcych sie miedzy innymi
jezykiem (polski, angielski, niemiecki), stylem (od tekstow specjalistycznych po po-
toczne) czy zrodtem pochodzenia (publikacje naukowe, artykuly prasowe, literatura,
tresci pochodzace z Internetu). Zbiory roznity sie takze pod wzgledem struktur jedno-
stek nazewniczych, od prostych przypadkéw obejmujacych kilka klas i dwie warstwy
zagniezdzenia do ponad stu klas i ztozonych, wielowarstwowych struktur jednostek.
Eksperymenty te wykazaty, ze zaproponowane w tej pracy metody iteracyjne moga z
powodzeniem konkurowacé z innymi rozwigzaniami znanymi z literatury. Na wszystkich
zbiorach danych przetestowane zostaly zarowno pojedyncze modele iteracyjne uczone
do wykrywania jednostek w kierunku outside-in oraz inside-out, jak réwniez dwukierun-
kowy algorytm iteracyjny wraz z szeScioma funkcjami selekcji. W przypadku kazdego
z rozpatrywanych zadan algorytm dwukierunkowy charakteryzowal si¢ poprawnoscia
wynikéw poréwnywalng lub wyzszag od stosowanych wezesniej rozwiazan. Zastosowanie
predykcji dwukierunkowej poprzez potaczenie wynikéw dwodch modeli iteracyjnych oka-
zato sie by¢ skutecznym sposobem na zwickszenie jakosci predykeji. Dzieki podejsciu
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PolEval

Rysunek 7.1: Poréwnanie usrednionych wynikéw F'l-score uzyskanych przez poszcze-
golne funkcje dla dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego. Kolor komoérek oraz liczby
podane w komorkach reprezentuja wynik testu t-Studenta dla prob niezaleznych odpo-
wiadajacy poréownaniu pary funkeji selekcji.

dwukierunkowemu udato sie uzyskaé¢ wyzsze wyniki Fl-score niz w przypadku samo-
dzielnych modeli iteracyjnych. W niektorych sytuacjach uzycie niezaleznych modeli
iteracyjnych moze by¢ jednak wystarczajace. Jakos¢ ich predykeji nie ustepuje bowiem
innym metodom opisanym w literaturze, a zysk wynikajacy z predykecji dwukierunkowe;j
czesto oscylowal w granicach 1%.

W osobnym eksperymencie dokonano réwniez poréwnania klasycznej wersji algo-
rytmu dwukierunkowego z zaproponowanym w 6 rozdziale algorytmem z krzyzowa
propagacja stanu. W wyniku tego poréwnania mozna wnioskowaé, ze oba warianty
algorytmu uzyskuja zblizone wyniki, zatem stosowanie bardziej skomplikowanej propa-
gacji krzyzowej nie przynosi istotnych korzysci.

Innym aspektem, na ktory warto zwrocié uwage w kontekscie dyskusji o ujeciu
iteracyjnym, sg réznice pomiedzy zastosowanymi w algorytmie dwukierunkowym funk-
cjami selekcji. W celu doktadniejszego poréwnania wpltywu funkcji selekcji na jakosé
wykrywania jednostek, przeprowadzono dodatkowa serie testow t-Studenta dla prob
niezaleznych, poréwnujac parami srednie wyniki F1-score uzyskane przez poszczegolne
funkcje na kazdym ze zbioréw danych. Dla testéw przyjeto poziom istotnosci a rowny
0.05. Wyniki testéow przedstawione zostaly w formie graficznej na Rysunku 7.1. Sktada
sie on z czterech tabel odpowiadajgcych zbiorom danych, na ktérych przeprowadzano
eksperymenty. Wiersze oraz kolumny kazdej tabeli odpowiadaja natomiast wynikom
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poszczegdlnych funkeji selekcji dla konkretnego zadania. Kazda komoérka reprezentuje
wynik testu pomiedzy parg funkcji, natomiast liczba w tej komoérce odpowiada wartosci
p-value dla tego konkretnego testu zaokraglonej do dwoch miejsc po przecinku. Czyta-
jac tabele wierszami, mozemy w tatwy sposob poréwnaé jakosé predykeji danej funkcji
selekcji do wszystkich pozostatych funkcji. Jezeli wartos¢ metryki dla funkeji w danym
wierszu jest wyzsza i wynik jest istotny statystycznie, komorka zostata zaznaczona ko-
lorem zielonym. Jezeli wartos¢ metryki jest nizsza i wynik jest istotny statystycznie,
komorke zaznaczono kolorem czerwonym. Jezeli nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej
dla testu, kolor komorki jest szary.

Na podstawie powyzszych wynikow mozna wyciagnaé¢ wniosek, ze funkcja selekcji
oparta na klasyfikatorze charakteryzuje sie zadowalajaca jakoscia predykcji na kazdym
ze zbiorow danych i moze by¢ stosowana jako domyslny wybor dla algorytmu dwukie-
runkowego. W 15 sposrod 20 wykonanych poréwnan uzyskata wynik istotnie wyzszy
od pozostalych metod selekcji. Byta ponadto jedyna funkcja, ktora na kazdym zbio-
rze danych odznaczata sie wyzsza jakoscia predykcji od metod znanych z literatury.
Funkcja ta wyrdznia sie szczegblnie na zbiorze GENIA, na ktérym réznice pomiedzy
ujeciem iteracyjnym a pozostalymi metodami byly najmniejsze. Uwzgledniajac po-
zostale zbiory danych, selekcja oparta na pewnosci réwniez uzyskata bardzo dobre
wyniki, na zbiorze GENIA ustepuje jednak ona selekcji opartej na klasyfikatorze. Nie-
wielkie réznice pomiedzy wynikami metod iteracyjnych a pozostaltymi rozwigzaniami
na zbiorze GENIA mozna ttumaczy¢ niskim poziomem ztozonosci struktur jednostek
nazewniczych. W przypadku zbioréw NNE lub PolEval, gdzie zaréwno liczba klas
jednostek jak i glebokosé zagniezdzonych struktur jest znaczaco wyzsza, bardziej wi-
doczna jest réwniez przewaga ujecia iteracyjnego. W przypadku tych dwéch zbiorow
co najmniej cztery funkcje selekcji uzyskaly wyniki wyzsze od rozwiazan z literatury.
Na podstawie tych wynikow oraz przeprowadzonych ablation studies mozna stwierdzié,
ze metody iteracyjne sa szczegdlnie efektywne w przypadku probleméw o skompliko-
wanych i gltebokich strukturach jednostek nazewniczych. Przypuszczalnie, przewaga
ta moze wynika¢ z bezposredniego przekazywania do modelu zakodowanej informacji
o jednostkach wykrytych w poprzednich iteracjach (warstwach). Inne metody wy-
krywania zagniezdzonych struktur na ogoét nie modeluja relacji pomiedzy jednostkami
nadrzednymi a podrzednymi lub modeluja ja w sposéb niebezposredni - oczekujac, ze
model sam nauczy sie uwzgledniaé¢ tego typu informacje w procesie treningu.

Zaleta iteracyjnego algorytmu dwukierunkowego, na ktorag warto zwréci¢ uwage,
jest mozliwo$é doboru odpowiedniej funkcji selekcji do konkretnego zastosowania lub
zaimplementowania nowej funkcji o pozadanych cechach. Daje to dodatkowsq elastycz-
nos¢ pozwalajaca na sterowanie zachowaniem modelu. Jest to cecha, ktora nie moze
sie pochwali¢ wiekszo$é znanych metod wykrywania hierarchicznych struktur jednostek
nazewniczych. Zaproponowane w niniejszej pracy funkcje selekcji réznia sie miedzy in-
nymi precyzja i czutoscig wynikow. Dla metod takich jak selekcja oparta na klasyfikato-
rze czy pewnosci wartosci tych metryk sg zbalansowane. 7 kolei czes$¢ wspolna lub suma
modeli maksymalizuja jedna z wartosci. W przypadku niektoérych praktycznych zasto-
sowan uzyteczne moze okazaé si¢ wybranie funkcji o tego typu charakterystyce. Jezeli
koszt popelnienia bledu jest wysoki, moze zaleze¢ nam na maksymalizacji precyzji. Na-
tomiast jezeli chcemy wykry¢ jak najwiecej jednostek, nawet kosztem wickszej liczby
btedéw, skupiamy sie na jak najwyzszej czutosci modelu. Oczywiscie mozliwe jest tez
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definiowanie bardziej skomplikowanych funkcji selekcji, przyktadowo stosujacych rézne
kryteria decyzyjne dla réznych klas jednostek, co pozwala na jeszcze dokladniejsze
dostosowanie algorytmu do zadania.
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Podsumowanie

Niniejsza praca skupiata sie na problemie wykrywania hierarchicznych struktur jedno-
stek nazewniczych, bedacego bardziej wymagajacym wariantem powszechnie znanego
w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego zadania identyfikacji jednostek nazew-
niczych (ang. named entity recognition, NER). Celem podjetych prac badawczych byto
wykazanie, ze mozliwa jest predykcja tego typu struktur hierarchicznych w sposob ite-
racyjny, rozpoczynajac od pustego zbioru i rozszerzajac go z kazda iteracja do momentu
otrzymania kompletnego zbioru jednostek. Iteracyjne ujecie tego problemu zapropo-
nowane w niniejszej rozprawie pozwala na opracowywanie nowego rodzaju metod ite-
racyjnych, ktore do tej pory nie byly uzywane w zadaniach predykcji hierarchicznych
struktur jednostek.

Cel ten zostal osiagniety poprzez zaproponowanie konkretnej architektury neurono-
wej bedacej implementacja ujecia iteracyjnego oraz przeprowadzenie eksperymentalne;j
weryfikacji jej dziatania na czterech publicznie dostepnych zbiorach danych stosowa-
nych dla tego problemu. Sie¢ neuronowa zbudowana zostata w oparciu o wspotczesne
wektorowe reprezentacje tekstu, warstwy rekurencyjne typu LSTM (long short-term
memory) oraz warstwe predykcyjna CRF (conditional random fields). Funkcjonowanie
sieci w sposoOb iteracyjny zapewniono dzieki dodatkowemu wektorowi stanu, przekazy-
wanemu jako wejécie podczas kazdej z iteracji. W wektorze stanu zakodowana zostata
informacja o jednostkach nazewniczych wykrytych przez model w poprzedzajacych ite-
racjach, na podstawie ktorej sie¢ byta w stanie nauczy¢ sie identyfikacji réznych typow
jednostek w zaleznosci od aktualnego stanu modelu.

Poza neuronowym modelem iteracyjnym, w ramach pracy przedstawiono réwniez
koncepcje bardziej zaawansowanych systemoéow predykcyjnych do wykrywania hierar-
chicznych struktur jednostek. Zaproponowany zostal dwukierunkowy algorytm itera-
cyjny, ktorego gléwnym zalozeniem bylo tgczenie wynikéw modeli iteracyjnych wy-
krywajacych struktury w przeciwnych kierunkach: inside-out oraz outside-in. Gene-
rowanie finalnego zbioru wynikow odbywalo sie za pomocg specjalnej funkcji selekcji.
W pracy opisanych zostato sze$é funkcji selekcji, ktore przetestowano na wspomnia-
nych powyzej zbiorach danych. Ponadto skupiono sie na kwestii propagacji stanu w
systemach dwukierunkowych. Omoéwione zostaly dwa warianty algorytmu dwukierun-
kowego. W wariancie podstawowym kazdy z modeli iteracyjnych dzialal niezaleznie,
przekazujac na wejéciu wektor stanu pochodzacy z tego samego modelu. W wariancie z
propagacja krzyzowa modele iteracyjne wspotdzielity stan, wektor stanu byt przekazy-
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wany nie tylko pomiedzy iteracjami tego samego modelu, ale réwniez pomiedzy dwoma
modelami.

W rozdziale 7 zawarto szczegdtowy opis przeprowadzonych eksperymentéw obej-
mujacych zaréwno samodzielne neuronowe modele iteracyjne jak i dwukierunkowy al-
gorytm iteracyjny. Przeprowadzono réwniez eksperymenty typu ablation study majace
na celu doktadniejsze zbadanie wptywu poszczegélnych cech zaproponowanych w pracy
metod na jakos$¢ predykeji. Wyniki osiagniete przez metody iteracyjne zostaly poréw-
nane z kilkudziesiecioma innymi rozwigzaniami problemu wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych opisanymi w literaturze. Przeprowadzone badania
wskazuja, ze ujecie iteracyjne jest w stanie konkurowaé z najlepszymi sposroéd stosowa-
nych do tej pory metod, osiagajac poprawno$é¢ predykeji na poziomie poréwnywalnym
lub wyzszym od nich.

Podsumowujac, rozprawa stanowi istotny wktad w rozwo6j metod wykrywania hie-
rarchicznych struktur jednostek nazewniczych. Zaproponowane w pracy ujecie itera-
cyjne przedstawia alternatywne w stosunku do znanych wcze$niej metod spojrzenie na
ten problem. Praktyczne eksperymenty wykazaly, ze modele iteracyjne charakteryzuja
sie wysoka jakoscig predykeji pozwalajaca na ich praktyczne zastosowanie w rzeczywi-
stych zadaniach identyfikacji jednostek. Mozna zatem stwierdzi¢, ze wszystkie zatozone
cele rozprawy wymienione w rozdziale 1 zostaly zrealizowane.

8.1. Gléwne osiaggniecia pracy

Zasadniczym tematem pracy byly iteracyjne metody wykrywania hierarchicznych struk-
tur jednostek nazewniczych. Czedé rezultatéw osiagnietych w ramach przeprowadzo-
nych badan wykracza jednak poza same metody iteracyjne i dotyczy szerszego spoj-
rzenia na rozpatrywany problem badawczy. Mozemy wyrézni¢ nastepujace elementy
bedace oryginalnym wkladem autora w badania nad identyfikacja jednostek nazewni-
czych:

e Przedstawienie nowego iteracyjnego ujecia problemu wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych. Zaproponowanie metod pozwalajacych na zasto-
sowanie tego ujecia w praktyce: neuronowego modelu iteracyjnego oraz dwukierunko-
wego algorytmu iteracyjnego. Wprowadzenie wariantéow algorytmu dwukierunkowego
roznigcych sie funkcja selekcji oraz metoda propagacji stanu pomiedzy modelami.

e Przeprowadzenie obszernego przegladu metod wykrywania hierarchicznych struktur
jednostek nazewniczych. Zgodnie z wiedza autora, do tej pory nie powstata zadna
publikacja przegladowa skupiajaca sie na tym zagadnieniu. Artykuly opisujace nowe
metody zawieraja elementy przegladu istniejacych uje¢, najczesciej sa one jednak wy-
biércze i ograniczone. W ramach niniejszej pracy udalo sie usystematyzowaé wiedze
na temat znanych rozwiazan dla tego problemu. Wprowadzona zostata takze taksono-
mia proponujaca podzial metod na trzy gtowne grupy: metody statystyczne, metody
oparte na hipergrafach oraz metody oparte na sieciach neuronowych.

e Przeprowadzenie analizy ztozono$ci obliczeniowej metod wykrywania hierarchicznych
struktur jednostek nazewniczych. Wyrdznienie dwoch etapow przetwarzania danych
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w tego typu rozwiazaniach: etapu generowania reprezentacji oraz etapu predykcji.
Ztozonos¢ obliczeniowa jest aspektem czesto pomijanym przez autoréw publikacji. W
ramach pracy udalo sie okresli¢ zlozono$¢ rozwigzan na podstawie opiséw rozwigzan
zawartych w artykutach, rowniez w przypadkach, w ktorych autorzy nie podali jej
bezposrednio.

e Eksperymentalne poréwnanie metod iteracyjnych z innymi rozwiazaniami z litera-
tury. Doswiadczenia wykonane zostaly na czterech zbiorach danych o réznej charak-
terystyce, rézniacych sie miedzy innymi jezykiem, zrodlem pochodzenia tekstow czy
poziomem ztozonosci zagniezdzonych struktur. Na podstawie osiggnietych wynikow
udato sie wykazaé, ze metody iteracyjne sa konkurencyjne w stosunku do stosowanych
wczesniej rozwigzan. Pokazano réwniez, ze zaproponowana architektura iteracyjna jest
w niewielkim stopniu wrazliwa na zmieniajaca sie charakterystyke danych. Ten sam
model iteracyjny wykorzystujacy taki sam zestaw hiperparametrow uzyskat zadowala-
jace wyniki na kazdym z rozpatrywanych zbiorow.

e Zbadanie wariantéow dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego réznigcych sie funkcja
selekcji. Najwyzsza jakoscia predykeji sposrod metod selekcji charakteryzowata sie
metoda oparta na klasyfikatorze, uzyskujac wysokie wyniki na kazdym ze zbioréw,
na ktorych wykonano ewaluacje. Inne metody selekcji wykazywaly rownie wysoka
skutecznos¢ na wybranych zbiorach, ale okazaty sie nie tak stabilne jak selekcja oparta
na klasyfikatorze.

e Poréwnanie wariantow dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego rézniacych sie me-
toda propagacji stanu. Wyniki doswiadczen wskazujg, ze algorytm wykorzystujacy
krzyzowa propagacje stanu nie uzyskuje istotnie wyzszych wynikow od algorytmu z
propagacja prosta. W przypadku propagacji krzyzowej warto jest stosowaé¢ dodatkowa
operacje dropout na wektorze stanu, w ten sposoéb mozna uzyskaé¢ jakos¢ predykceji
porownywalng z wariantem prostym. W algorytmie z propagacja prosta zastosowanie
dropoutu stanu nie poprawia jakosci predykcji.

Czesé badan wykonanych przez autora w ramach zagadnienia identyfikacji jednostek
nazewniczych, ktorych oméwienie znalazlo sie¢ w niniejszej rozprawie, zostata wcze$niej
opublikowana w postaci artykutu w recenzowanym czasopi$mie naukowym [20] oraz
recenzowanych materiatach konferencyjnych [19].

8.2. Charakterystyka metod iteracyjnych

Na podstawie przeprowadzonych badan mozliwe jest scharakteryzowanie iteracyjnych
metod identyfikacji struktur jednostek nazewniczych poprzez wskazanie cech, ktore
wyrézniaja je na tle innych uje¢ tego problemu. Warto zwréci¢ uwage na silne strony
zaprezentowanych w niniejszej rozprawie metod:

e Ujecie iteracyjne oferuje intuicyjny, tatwy do zrozumienia mechanizm identyfikacji
jednostek nazewniczych. Odréznia to przedstawione w pracy metody od wiekszosci
wspolczesnych rozwiazan opartych na sieciach neuronowych, ktéore podazaja w kie-
runku coraz bardziej zlozonych systemow. Zwieksza sie zaréwno liczba parametrow
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(wag) sieci jak i hiperparametrow, ktore steruja procesem trenowania oraz predykcji.
W tego typu rozwigzaniach trudniejsze staje sie identyfikowanie gléwnych elementow
wplywajacych na jako$é predykcji, trudniej jest takze wyjasni¢ przyczyne potencjal-
nych btednych odpowiedzi systemu. W modelach iteracyjnych natomiast predykcja
przebiega w sposob krokowy, jesteSmy w stanie przesledzi¢ proces generowania osta-
tecznego wyniku warstwa po warstwie. W zakresie wyjasnialnosci modelu otrzymujemy
zatem dodatkowe mozliwosci, ktorych nie oferuje wickszosé metod wykorzystujacych
sieci neuronowe.

e Ujecie iteracyjne jest naturalnym rozszerzeniem klasycznej metody wykrywania jed-
nostek nazewniczych za pomoca tagowania sekwencji. Oznacza to, ze wiele sposrod
znanych modeli stosowanych w problemach ptaskiej identyfikacji jednostek mozna do-
stosowaé¢ do dzialania w sposob iteracyjny.

e Jak pokazaly wyniki przeprowadzonych eksperymentéw, metody iteracyjne charak-
teryzuja sie wysoka poprawnoscia predykecji, poréwnywalna lub wyzsza od wcze$niej
stosowanych rozwiazan. Wysoka efektywnosé modeli iteracyjnych mozna byto zaobser-
wowacé zaréwno na zbiorach danych z prostymi strukturami jednostek nazewniczych jak
i na zbiorach ze skomplikowanymi strukturami o duzej gltebokosci zagniezdzen. Istota
ujecia iteracyjnego jest jednak propagacja informacji na temat wykonanych predykcji
pomiedzy poszczegélnymi iteracjami modelu. 7 zatozenia modele tego typu powinny
zatem sprawdzac si¢ szczeg6lnie dobrze w przypadkach, w ktérych mamy do czynienia
z glebokimi strukturami jednostek nazewniczych nalezacych do wielu klas.

e Zastosowanie dwukierunkowego algorytmu iteracyjnego jest tatwym sposobem na po-
prawienie jakosci predykcji. Ponadto algorytm dwukierunkowy wprowadza dodatkowy
element w postaci funkcji selekcji, ktéra umozliwia sterowanie dziataniem algorytmu
oraz ma wplyw na charakterystyke wynikow generowanych przez system. Doboér odpo-
wiedniej funkcji selekcji do problemu pozwala miedzy innymi na balansowanie metry-
kami precyzji i czutosci. Dzieki zdefiniowaniu wlasnej funkcji selekcji mozna dostosowaé
algorytm do konkretnego zadania. Wymiana funkcji selekcji na inna jest prosta, nie
wymaga modyfikacji samych modeli iteracyjnych ani nawet ich ponownego trenowania.

e W algorytmie dwukierunkowym z propagacja prosta modele iteracyjne dziataja w
sposob niezalezny. Daje to mozliwos¢é przyspieszenia generowania wynikéw poprzez
uruchamianie ich w sposéb wspotbiezny. Mozliwe jest wykorzystanie dwoch jednostek
obliczeniowych (np. kart graficznych) lub nawet dwoch réznych maszyn do obshugi
kazdego z modeli, a nastepnie potaczenie ich dopiero na etapie selekcji.

e Opisany w pracy dwukierunkowy algorytm iteracyjny jest systemem predykcyjnym
sktadajagcym sie z trzech elementow: modelu inside-out, modelu outside-in oraz funk-
cji selekcji. Nie istnieja silne zaleznosci pomiedzy tymi modutami, w kazdej chwili
mozliwa jest zatem wymiana jednego z nich bez koniecznosci wprowadzania zmian w
pozostatych. Utatwia to testowanie réznych wariantéw systemu oraz jego utrzymanie
w §rodowisku produkcyjnym.

Poza wspomnianymi powyzej zaletami metod iteracyjnych, istnieja réwniez pewne
mankamenty tego podejscia. W ramach pracy udato sie zidentyfikowaé¢ nastepujace
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stabsze strony proponowanego rozwigzania:

e Czas potrzebny do wygenerowania predykcji w modelach iteracyjnych nie wyroznia
sie na tle innych metod rozwiazujacych ten problem. Istnieja grupy metod charakte-
ryzujgce sie mniejszg efektywnoscig pod tym wzgledem, na przyktad modele oparte na
hipergrafach, modele enumerujace lub modele przejs¢ pomiedzy stanami. Niektore ze
wspotczesnych metod oferuja jednak szybsze czasy wykonania, przyktadowo Shibuya
and Hovy [119] zaproponowali model wykrywania zagniezdzonych struktur jednostek
nazewniczych, ktory wymaga pojedynczego przejécia przez sie¢ neuronows dla kazdego
rekordu. W modelu iteracyjnym liczba takich przejsé¢ jest rowna liczbie iteracji, ktora
odpowiada glebokosci struktury jednostek nazewniczych w danym rekordzie. W kon-
tekscie wszystkich metod sa to wciaz przyzwoite wyniki, natomiast odbiegaja one od
najszybszych znanych obecnie modeli.

e Rowniez czas potrzebny do wytrenowania modelu moze by¢ dtuzszy niz w przypadku
innych metod opartych na sieciach neuronowych. Zaproponowana w pracy metoda
treningu polega na rozbiciu pojedynczych probek treningowych na grupy probek odpo-
wiadajace poszczegélnym iteracjom, lub warstwom jednostek nazewniczych. Prowadzi
to do kilkukrotnego powiekszenia rozmiaru zbioru treningowego, co wydtuza czas po-
jedynczej epoki uczenia sieci. W praktyce czas wymagany do wytrenowania modelu
iteracyjnego na duzym zbiorze danych takim jak NNE siegat kilkudziesieciu godzin na
sprzecie, na ktérym przeprowadzano eksperymenty.

e Stosowana w ujeciu iteracyjnym metoda przekazywania stanu pomiedzy poszczegdl-
nymi etapami predykcji niesie za sobg ryzyko propagacji btedéw. Blad popeliony na
wstepnym etapie predykcji zostanie zapisany w wektorze stanu i bedzie przekazywany
do modelu w kolejnych iteracjach, co moze prowadzi¢ do zidentyfikowania kolejnych
btednych jednostek. Bedzie to dziata¢ na niekorzys$¢ metod iteracyjnych na przyktad
w przypadku matych zbioréw danych, na ktérych model w procesie trenowania nie
osiggnie dostatecznie wysokiej jakosci predykcji.

8.3. Kierunki rozwoju

Podstawowe zalozenia zaproponowanego w niniejszej pracy iteracyjnego ujecia pro-
blemu wykrywania hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych maja ogdlna po-
stac¢, ktora jest mozliwa do zaadaptowania w roéznego typu architekturach neurono-
wych. Iteracyjny model neuronowy opisany w rozdziale 5 jest konkretnym przykltadem
zastosowania tego ujecia w praktyce. Naturalnym kierunkiem dalszych badan w tym
zakresie wydaje sie zatem dostosowanie innego typu modeli do dziatania w sposob
iteracyjny. W ostatnich latach mozemy zaobserwowa¢ szczegélnie dynamiczny rozwoj
neuronowych metod przetwarzania jezyka naturalnego. Wiaze sie to przede wszyst-
kim z upowszechnieniem architektury Transformer, czego efektem sa liczne publikacje
zwigzane z jej zastosowaniami w problemach z zakresu NLP oraz artykuty proponujace
usprawnienia i modyfikacje oryginalnego modelu Transformera. Mozemy takze zauwa-
zy¢ zainteresowanie innymi rodzajami sieci neuronowych uzywanymi w przetwarzaniu
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jezyka. Wciaz duza popularnodcia ciesza si¢ rozwiazania oparte na sieciach rekurencyj-
nych, swoje zastosowania znalazty takze grafowe sieci neuronowe [150]. W kontekscie
tych badan, interesujacym eksperymentem bytoby przetestowanie ujecia iteracyjnego
na architekturze opartej na mechanizmie self-attention wzorujac sie na sieciach Trans-
former. Wiedza na temat tego rodzaju modeli jest coraz wieksza. Od czasu opubli-
kowania oryginalnego modelu BERT [24] dokonal sie istotny postep w zrozumieniu
architektury Transformer, udato sie wyeliminowaé¢ pewne mankamenty wczesnych mo-
deli, wskazano takze bardziej efektywne sposoby na ich pretrenowanie i strojenie pod
katem wykorzystania w praktycznych zastosowaniach.

Rownolegle z rozwojem architektur sieci neuronowych dokonuje sie takze postep w
zakresie ich skalowania. Mozna to zauwazy¢ w szczegdlnosci w przypadku neuronowych
modeli jezyka. Organizacje dysponujace duzymi centrami danych wykorzystuja moc
obliczeniowa od uczenia modeli o coraz wiekszej liczbie parametrow oraz na wickszych
korpusach tekstowych. Wytrenowane w ten sposob modele jezyka moga by¢ nastepnie
uzyte jako kontekstowe reprezentacje tekstu, wpltywajac na jako$¢ modeli rozwiazu-
jacych konkretne problemy w oparciu o dane tekstowe. Ma to réwniez bezposrednie
przetozenie na metody identyfikacji hierarchicznych struktur jednostek nazewniczych.
Ze wzgledu na fakt, iz badania prowadzone w ramach niniejszej rozprawy byty rozcia-
gniete w czasie, samo zastosowanie nowszych reprezentacji wektorowych pochodzacych
z wiekszych modeli jezyka z duzym prawdopodobienstwem mogloby w chwili obecnej
poprawi¢ wyniki osiagane przez neuronowy model iteracyjny. Kwestia stosowania naj-
bardziej efektywnych dostepnych reprezentacji tekstu jest zatem kolejnym obszarem,
w ktorym istnieje pole do usprawnienia dziatania modelu.

Poza kwestiami zwiazanymi z rozwojem metod przetwarzania tekstu i wykorzysty-
waniem nowych mozliwosci w modelach iteracyjnych, réwnie ciekawym zagadnieniem
jest dokladniejsza eksploracja procesu predykeji w metodach iteracyjnych. Jak zostato
wspomniane wczesniej, jedng z zalet ujecia iteracyjnego jest mozliwosé badania za-
chowania modelu poprzez $ledzenie identyfikowanych jednostek warstwa po warstwie.
Zbudowanie automatycznych narzedzi, ktore bytyby w stanie na podstawie tego pro-
cesu wyliczaé statystyki oraz wykrywaé powtarzajace sie wzorce pozwolitoby na lepsze
zrozumienie dziatania modeli iteracyjnych. W tego typu modelach duze znaczenie maja
relacje hierarchiczne pomiedzy jednostkami, informacje o jednostkach nadrzednych sa
bowiem przekazywane w postaci stanu modelu i stanowia podstawe do identyfikacji
nowych jednostek w kolejnych iteracjach. W przypadku konkretnego zadania wykry-
wania jednostek interesujace wydaje sie pytanie jakie pary klas encji tworzace rela-
cje nadrzedna-podrzedna sa dla modelu najbardziej problematyczne, czyli powoduja
powstanie najwiekszej liczby btedéow. Pozwolitoby to na zidentyfikowanie najczesciej
wystepujacych przypadkoéw propagacji btedéw pomiedzy iteracjami i utatwitoby odna-
lezienie ich zrodia.

Na koniec warto zwroci¢ uwage na fakt, ze w ramach zagadnienia wykrywania jed-
nostek nazewniczych wcigz mamy do czynienia z dosyé¢ prostymi, z ludzkiego punktu
widzenia, problemami, czesto ograniczonymi do okreslonej dziedziny i polegajacymi
na identyfikacji niewielkiej liczby klas. Tymczasem wykorzystywane w rzeczywisto-
Sci taksonomie do kategoryzacji poje¢, na przyktad struktura kategorii zdefiniowana
w Wikipedii, obejmuja setki tysiecy pozycji. Wraz z rozwojem metod przetwarzania
jezyka naturalnego mozemy sie zatem spodziewac bardziej wymagajacych zadan, obej-
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mujacych teksty z wielu domen i tysiace kategorii jednostek nazewniczych, ktorych
celem bedzie budowanie modeli ogélnego przeznaczenia umozliwiajacych generowanie
szczegotowych struktur nazw wystepujacych w dowolnego typu dokumentach. Takie
problemy stanowi¢ beda znacznie wieksze wyzwanie dla metod identyfikacji jednostek.
Przeprowadzone w pracy badania wskazuja, ze metody iteracyjne dobrze radza sobie
z najbardziej ztozonymi sposréd obecnie dostepnych zbioréw danych. Przypuszczalnie
moga sie skalowaé¢ rowniez do wiekszych zbioréw, z gltebszymi i bardziej szczegdétowymi
strukturami jednostek nazewniczych.

100



Bibliografia

[

2l

4]

[5]

(6]

17l

8]

19]

[10]

Alan Akbik, Duncan Blythe, and Roland Vollgraf. Contextual string embed-
dings for sequence labeling. In COLING 2018: 27th International Conference on
Computational Linguistics, pages 1638-1649, 2018.

Alan Akbik, Tanja Bergmann, and Roland Vollgraf. Pooled contextualized em-
beddings for named entity recognition. In NAACL-HLT 2019: Annual Con-
ference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics, pages 724-728. Association for Computational Linguistics, 2019.

Beatrice Alex, Barry Haddow, and Claire Grover. Recognising nested named
entities in biomedical text. In Biological, translational, and clinical language pro-
cessing, pages 65—72. Meeting of the Association for Computational Linguistics,
Association for Computational Linguistics, 2007.

Jimmy Lei Ba, Jamie Ryan Kiros, and Geoffrey E Hinton. Layer normalization.
arXiv preprint arXiw:1607.06450, 2016.

Iz Beltagy, Matthew E Peters, and Arman Cohan. Longformer: The long-
document transformer. arXiv preprint arXiv:2004.05150, 2020.

Yoshua Bengio, Réjean Ducharme, Pascal Vincent, and Christian Janvin. A

neural probabilistic language model. The journal of machine learning research,
3:1137-1155, 2003.

Darina Benikova, Chris Biemann, and Marc Reznicek. NoSta-d named entity
annotation for German: Guidelines and dataset. In Proceedings of the Ninth In-
ternational Conference on Language Resources and Evaluation (LREC’14), pages
2524-2531, Reykjavik, Iceland, May 2014. European Language Resources Asso-
ciation (ELRA).

Piotr Bojanowski, Edouard Grave, Armand Joulin, and Tomas Mikolov. Enri-
ching word vectors with subword information. Transactions of the Association

for Computational Linguistics, 5:135-146, 2017.

bLukasz Borchmann, Andrzej Gretkowski, and Filip Gralinski. Approaching ne-
sted named entity recognition with parallel LSTM-CRFs. In Proceedings of Al
and NLP Workshop Day 2018, 2018.

Joseph K Bradley and Carlos Guestrin. Learning tree conditional random fields.
In ICML, 2010.

101



102

Bibliografia

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

[21]

Tom B Brown, Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Ka-
plan, Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakantan, Pranav Shyam, Girish Sastry,
Amanda Askell, et al. Language models are few-shot learners. arXiv preprint
arXiw:2005.14165, 2020.

Yanping Chen, Yuefei Wu, Yongbin Qin, Ying Hu, Zeyu Wang, Ruizhang Huang,
Xinyu Cheng, and Ping Chen. Recognizing nested named entity based on the
neural network boundary assembling model. IEEE Intelligent Systems, pages
74-81, 2020.

Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Caglar Giilgehre, Dzmitry Bahdanau,
Fethi Bougares, Holger Schwenk, and Yoshua Bengio. Learning phrase represen-
tations using rnn encoder-decoder for statistical machine translation. In EMNLP,
2014.

Krzysztof Marcin Choromanski, Valerii Likhosherstov, David Dohan, Xingyou
Song, Andreea Gane, Tamas Sarlos, Peter Hawkins, Jared Quincy Davis, Afroz
Mohiuddin, Lukasz Kaiser, David Benjamin Belanger, Lucy J Colwell, and Ad-
rian Weller. Rethinking attention with performers. In International Conference
on Learning Representations, 2021. URL https://openreview.net/forum?id=
Ua6zukOWRH.

Kevin Clark, Minh-Thang Luong, Quoc V. Le, and Christopher D. Manning.
Electra: Pre-training text encoders as discriminators rather than generators.
In International Conference on Learning Representations, 2020. URL https:
//openreview.net/forum?id=r1xMH1BtvB.

Ronan Collobert and Jason Weston. A unified architecture for natural language
processing: Deep neural networks with multitask learning. In Proceedings of the
25th international conference on Machine learning, pages 160-167, 2008.

Ronan Collobert, Jason Weston, Léon Bottou, Michael Karlen, Koray Kavuk-
cuoglu, and Pavel Kuksa. Natural language processing (almost) from scratch.
Journal of machine learning research, 12(ARTICLE):2493-2537, 2011.

Yiming Cui, Wanxiang Che, Ting Liu, Bing Qin, Ziqing Yang, Shijin Wang, and
Guoping Hu. Pre-training with whole word masking for chinese BERT. arXiv
preprint arXiw:1906.08101, 2019.

Stawomir Dadas. Combining neural and knowledge-based approaches to named
entity recognition in Polish. In International Conference on Artificial Intelligence
and Soft Computing, pages 39-50. Springer, 2019.

Stawomir Dadas and Jarostaw Protasiewicz. A bidirectional iterative algorithm
for nested named entity recognition. IEEFE Access, 8:135091-135102, 2020. doi:
10.1109/ACCESS.2020.3011598.

Xiang Dai. Recognizing complex entity mentions: A review and future direc-
tions. In Proceedings of ACL 2018, Student Research Workshop, pages 37—44,

102


https://openreview.net/forum?id=Ua6zuk0WRH
https://openreview.net/forum?id=Ua6zuk0WRH
https://openreview.net/forum?id=r1xMH1BtvB
https://openreview.net/forum?id=r1xMH1BtvB

Bibliografia 103

22]

23]

[24]

[25]

26]

[27]

28]

29]

Melbourne, Australia, July 2018. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/P18-3006. URL https://www.aclweb.org/anthology/P18-3006.

Xiang Dai, Sarvnaz Karimi, Ben Hachey, and Cecile Paris. An effective transition-
based model for discontinuous NER. In Proceedings of the 58th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics, pages 5860-5870, 2020.

Leon Derczynski, Eric Nichols, Marieke van Erp, and Nut Limsopatham. Re-
sults of the WNUT2017 shared task on novel and emerging entity recogni-
tion. In Proceedings of the 3rd Workshop on Noisy User-generated Text, pages
140-147, Copenhagen, Denmark, September 2017. Association for Computatio-
nal Linguistics. doi: 10.18653/v1/W17-4418. URL https://www.aclweb.org/
anthology/W17-4418.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. BERT:
Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. In
Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of the Asso-
ciation for Computational Linguistics: Human Language Technologies, Volume 1
(Long and Short Papers), pages 4171-4186, Minneapolis, Minnesota, June 2019.
Association for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/N19-1423. URL
https://www.aclweb.org/anthology/N19-1423.

George R. Doddington, Alexis Mitchell, Mark A. Przybocki, Lance A. Ramshaw,
Stephanie M. Strassel, and Ralph M. Weischedel. The automatic content extrac-
tion (ACE) program tasks, data, and evaluation. In Proceedings of the Fourth
International Conference on Language Resources and Evaluation (LREC-2004).
Language Resources and Evaluation, European Language Resources Association

(ELRA), 2004.

Cicero Dos Santos and Maira Gatti. Deep convolutional neural networks for
sentiment analysis of short texts. In Proceedings of COLING 201/, the 25th
International Conference on Computational Linguistics: Technical Papers, pages
69-78, 2014.

Mark Dredze, Paul McNamee, Delip Rao, Adam Gerber, and Tim Finin. Entity
disambiguation for knowledge base population. In Proceedings of the 23rd Inter-

national Conference on Computational Linguistics (Coling 2010), pages 277-285,
2010.

Oren Etzioni, Michael Cafarella, Doug Downey, Ana-Maria Popescu, Tal Shaked,
Stephen Soderland, Daniel S Weld, and Alexander Yates. Unsupervised named-
entity extraction from the web: An experimental study. Artificial intelligence,
165(1):91-134, 2005.

Jenny Rose Finkel and Christopher D. Manning. Nested named entity recogni-
tion. In Proceedings of the 2009 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, pages 141-150. Empirical Methods in Natural Language
Processing, Association for Computational Linguistics, 2009.

103


https://www.aclweb.org/anthology/P18-3006
https://www.aclweb.org/anthology/W17-4418
https://www.aclweb.org/anthology/W17-4418
https://www.aclweb.org/anthology/N19-1423

104

Bibliografia

30]

[31]

32|

33|

[34]

[35]

[36]

37]

38]

[39]

[40]

Jenny Rose Finkel, Alex Kleeman, and Christopher D. Manning. Efficient,
feature-based, conditional random field parsing. Proceedings of ACL-08: HLT,
pages 959-967, 2008.

Joseph Fisher and Andreas Vlachos. Merge and label: A novel neural network
architecture for nested NER. arXww preprint arXiww:1907.00464, 2019.

Yarin Gal and Zoubin Ghahramani. A theoretically grounded application of dro-
pout in recurrent neural networks. In Advances in neural information processing
systems, pages 1019-1027, 2016.

Yoav Goldberg. Neural network methods for natural language processing.
Synthesis Lectures on Human Language Technologies, 10(1):1-309, 2017. doi:
10.2200/S00762ED1V01Y201703HLT037. URL https://doi.org/10.2200/
S00762ED1V01Y201703HLTO37.

Filip Gralinski, Krzysztof Jassem, Michat Marciniczuk, and Pawel Wawrzyniak.
Named entity recognition in machine anonymization. Recent Advances in Intel-
ligent Information Systems, pages 247-260, 2009.

Edouard Grave, Piotr Bojanowski, Prakhar Gupta, Armand Joulin, and Tomas
Mikolov. Learning word vectors for 157 languages. In Proceedings of the Eleventh
International Conference on Language Resources and Evaluation (LREC 2018),
Miyazaki, Japan, May 2018. European Language Resources Association (ELRA).
URL https://www.aclweb.org/anthology/L18-1550.

Alex Graves. Generating sequences with recurrent neural networks. arXiv pre-
print arXiv:1308.0850, 2013.

Alex Graves and Jiirgen Schmidhuber. Framewise phoneme classification with
bidirectional LSTM and other neural network architectures. Neural networks, 18
(5-6):602-610, 2005.

Ralph Grishman and Beth Sundheim. Message understanding conference-6: A
brief history. In Proceedings of the 16th Conference on Computational Linguistics
- Volume 1, COLING ’96, page 466-471, USA, 1996. Association for Computatio-
nal Linguistics. doi: 10.3115/992628.992709. URL https://doi.org/10.3115/
992628.992709.

Baohua Gu. Recognizing nested named entities in GENIA corpus. In Proce-
edings of the HLT-NAACL BioNLP Workshop on Linking Natural Language and
Biology, pages 112-113. North American Chapter of the Association for Compu-
tational Linguistics, Association for Computational Linguistics, 2006.

Jiafeng Guo, Gu Xu, Xueqi Cheng, and Hang Li. Named entity recognition
in query. In Proceedings of the 32nd international ACM SIGIR conference on
Research and development in information retrieval, pages 267274, 2009.

104


https://doi.org/10.2200/S00762ED1V01Y201703HLT037
https://doi.org/10.2200/S00762ED1V01Y201703HLT037
https://www.aclweb.org/anthology/L18-1550
https://doi.org/10.3115/992628.992709
https://doi.org/10.3115/992628.992709

Bibliografia 105

[41]

42]

[43]

[44]

[45]

|46]

147]

48]

[49]

[50]

[51]

Zhou GuoDong and Su Jian. Exploring deep knowledge resources in biomedi-
cal name recognition. In JNLPBA ’04 Proceedings of the International Joint
Workshop on Natural Language Processing in Biomedicine and its Applications,
pages 96-99. JNLPBA ’04 Proceedings of the International Joint Workshop on
Natural Language Processing in Biomedicine and its Applications, Association
for Computational Linguistics, 2004.

Neha Gupta and Rashmi Agrawal. Chapter 1 - application and techniques of
opinion mining. In Siddhartha Bhattacharyya, Vaclav Snasel, Deepak Gupta,
and Ashish Khanna, editors, Hybrid Computational Intelligence, Hybrid Com-
putational Intelligence for Pattern Analysis and Understanding, pages 1 — 23.
Academic Press, 2020. ISBN 978-0-12-818699-2. doi: https://doi.org/10.1016/
B978-0-12-818699-2.00001-9. URL http://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/B9780128186992000019.

Christian Héanig, Stefan Thomas, and Stefan Bordag. Modular classifier ensemble

architecture for named entity recognition on low resource systems. In GermFEuval
2014, 2014.

Zellig S Harris. Distributional structure. Word, 10(2-3):146-162, 1954.

Fadi Hassan, Josep Domingo-Ferrer, and Jordi Soria-Comas. Anonymization of
unstructured data via named-entity recognition. In International conference on
modeling decisions for artificial intelligence, pages 296-305. Springer, 2018.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. Deep residual learning
for image recognition. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern recognition, pages 770-778, 2016.

Geoffrey E. Hinton, Nitish Srivastava, A. Krizhevsky, Ilya Sutskever, and R. Sa-
lakhutdinov. Improving neural networks by preventing co-adaptation of feature
detectors. ArXiv, abs/1207.0580, 2012.

Sepp Hochreiter and Jiirgen Schmidhuber. Long short-term memory. Neural
Computation, pages 1735-1780, 1997.

John J Hopfield. Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities. Proceedings of the national academy of sciences, 79(8):
2554-2558, 1982.

Zhiheng Huang, Wei Xu, and Kai Yu. Bidirectional LSTM-CRF models for
sequence tagging. arXiv preprint arXiv:1508.01991, 2015.

Matthew James Johnson, David Duvenaud, Alexander B Wiltschko, Sandeep R
Datta, and Ryan P Adams. Composing graphical models with neural networks
for structured representations and fast inference. In Proceedings of the 30th

International Conference on Neural Information Processing Systems, pages 2954—
2962, 2016.

105


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128186992000019
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128186992000019

106

Bibliografia

52|

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

Mandar Joshi, Danqi Chen, Yinhan Liu, Daniel S. Weld, Luke Zettlemoyer, and
Omer Levy. SpanBERT: Improving pre-training by representing and predicting
spans. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 8:64-77,
2020. doi: 10.1162/tacl _a 00300. URL https://www.aclweb.org/anthology/
2020.tacl-1.5.

Armand Joulin, Edouard Grave, Piotr Bojanowski, and Tomas Mikolov. Bag of
tricks for efficient text classification. In Proceedings of the 15th Conference of the
FEuropean Chapter of the Association for Computational Linguistics: Volume 2,
Short Papers, pages 427-431, Valencia, Spain, April 2017. Association for Com-
putational Linguistics. URL https://www.aclweb.org/anthology/E17-2068.

Meizhi Ju, Makoto Miwa, and Sophia Ananiadou. A neural layered model for
nested named entity recognition. In NAACL HLT 2018: 16th Annual Conference
of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, pages 1446-1459. North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics, 2018.

Nal Kalchbrenner, Edward Grefenstette, and Phil Blunsom. A convolutional neu-
ral network for modelling sentences. In Proceedings of the 52nd Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages
655—665, Baltimore, Maryland, June 2014. Association for Computational Lingu-
istics. doi: 10.3115/v1/P14-1062. URL https://www.aclweb.org/anthology/
P14-1062.

Angelos Katharopoulos, Apoorv Vyas, Nikolaos Pappas, and Francois Fleuret.
Transformers are RNNs: Fast autoregressive transformers with linear attention.
In International Conference on Machine Learning, pages 5156-5165. PMLR,
2020.

Arzoo Katiyar and Claire Cardie. Nested named entity recognition revisited. In
NAACL HLT 2018: 16th Annual Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies,
pages 861-871. North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics, 2018.

Jin-Dong Kim, Tomoko Ohta, Yoshimasa Tsuruoka, Yuka Tateisi, and Nigel Col-
lier. Introduction to the bio-entity recognition task at JNLPBA. JNLPBA 0/
Proceedings of the International Joint Workshop on Natural Language Processing
in Biomedicine and its Applications, pages 70-75, 2004.

Yoon Kim. Convolutional neural networks for sentence classification. In Pro-
ceedings of the 2014 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP), pages 1746-1751, Doha, Qatar, October 2014. Associa-
tion for Computational Linguistics. doi: 10.3115/v1/D14-1181. URL https:
//www.aclweb.org/anthology/D14-1181.

106


https://www.aclweb.org/anthology/2020.tacl-1.5
https://www.aclweb.org/anthology/2020.tacl-1.5
https://www.aclweb.org/anthology/E17-2068
https://www.aclweb.org/anthology/P14-1062
https://www.aclweb.org/anthology/P14-1062
https://www.aclweb.org/anthology/D14-1181
https://www.aclweb.org/anthology/D14-1181

Bibliografia 107

60]

[61]

[62]

63]

[64]

|65]

|66]

67]

68

[69]

Nikita Kitaev, Lukasz Kaiser, and Anselm Levskaya. Reformer: The efficient
transformer. In International Conference on Learning Representations, 2020.
URL https://openreview.net/forum?id=rkgNKkHtvB.

Bennett Kleinberg, Maximilian Mozes, Yaloe van der Toolen, et al. Netanos-
named entity-based text anonymization for open science. 2017.

Roman Klinger and Katrin Tomanek. Classical probabilistic models and condi-
tional random fields. Citeseer, 2007.

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet
classification with deep convolutional neural networks. In F. Pereira,
C. J. C. Burges, L. Bottou, and K. Q. Weinberger, editors, Advan-
ces in Neural Information Processing Systems, volume 25. Curran Associa-
tes, Inc., 2012. URL https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/
c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper . pdf.

Taku Kudo. Subword regularization: Improving neural network translation mo-
dels with multiple subword candidates. In Proceedings of the 56th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages
66-75, Melbourne, Australia, July 2018. Association for Computational Lingu-
istics. doi: 10.18653/v1/P18-1007. URL https://www.aclweb.org/anthology/
P18-1007.

John Lafferty, Andrew McCallum, and Fernando CN Pereira. Conditional ran-
dom fields: probabilistic models for segmenting and labeling sequence data. In
Proc. of the 18th Intl. Conf. on Machine Learning (ICML-2001), 2001.

Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya Kawa-
kami, and Chris Dyer. Neural architectures for named entity recognition. In Pro-
ceedings of the 2016 Conference of the North American Chapter of the Association
for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 260-270,
San Diego, California, June 2016. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/N16-1030. URL https://www.aclweb.org/anthology/N16-1030.

Zhenzhong Lan, Mingda Chen, Sebastian Goodman, Kevin Gimpel, Piyush
Sharma, and Radu Soricut. Albert: A lite bert for self-supervised learning of
language representations. In International Conference on Learning Representa-
tions, 2020. URL https://openreview.net/forum?id=H1eA7AEtvS.

Joseph Lark, Emmanuel Morin, and Sebastian Pena Saldarriaga. A compara-
tive study of target-based and entity-based opinion extraction. In International

Conference on Computational Linguistics and Intelligent Text Processing, pages
211-223. Springer, 2017.

Thomas Lavergne and Francois Yvon. Learning the structure of variable-order
CRFs: a finite-state perspective. In Proceedings of the 2017 Conference on

107


https://openreview.net/forum?id=rkgNKkHtvB
https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2012/file/c399862d3b9d6b76c8436e924a68c45b-Paper.pdf
https://www.aclweb.org/anthology/P18-1007
https://www.aclweb.org/anthology/P18-1007
https://www.aclweb.org/anthology/N16-1030
https://openreview.net/forum?id=H1eA7AEtvS

108

Bibliografia

[70]

[71]

72|

73]

[74]

[75]

[76]

7]

78]

[79]

Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 433-439, Copenha-
gen, Denmark, September 2017. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/D17-1044. URL https://www.aclweb.org/anthology/D17-1044.

Yann LeCun, Bernhard Boser, John S Denker, Donnie Henderson, Richard E
Howard, Wayne Hubbard, and Lawrence D Jackel. Backpropagation applied to
handwritten zip code recognition. Neural computation, 1(4):541-551, 1989.

Yann LeCun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, and Patrick Haffner. Gradient-based
learning applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11):2278—
2324, 1998.

Changki Lee, Yi-Gyu Hwang, Hyo-Jung Oh, Soojong Lim, Jeong Heo, Chung-
Hee Lee, Hyeon-Jin Kim, Ji-Hyun Wang, and Myung-Gil Jang. Fine-grained
named entity recognition using conditional random fields for question answering.
In Asia information retrieval symposium, pages 581-587. Springer, 2006.

Elena Leitner, Georg Rehm, and Julian Moreno-Schneider. Fine-grained named
entity recognition in legal documents. In International Conference on Semantic
Systems, pages 272-287. Springer, 2019.

Mike Lewis, Yinhan Liu, Naman Goyal, Marjan Ghazvininejad, Abdelrahman
Mohamed, Omer Levy, Veselin Stoyanov, and Luke Zettlemoyer. BART: Deno-
ising sequence-to-sequence pre-training for natural language generation, trans-
lation, and comprehension. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, pages 7871-7880, Online, July 2020.
Association for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/2020.acl-main.703.
URL https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.703.

Jing Li, Aixin Sun, Jianglei Han, and Chenliang Li. A survey on deep learning
for named entity recognition. arXiv preprint arXiw:1812.09449, 2018.

Hongyu Lin, Yaojie Lu, Xianpei Han, and Le Sun. Sequence-to-nuggets: Nested
entity mention detection via anchor-region networks. In Proceedings of the 57th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 5182—
5192, Florence, Italy, July 2019. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/P19-1511. URL https://www.aclweb.org/anthology/P19-1511.

Xiao Ling and Daniel Weld. Fine-grained entity recognition. In Proceedings of
the AAAI Conference on Artificial Intelligence, volume 26, 2012.

Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi, Danqi
Chen, Omer Levy, Mike Lewis, Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. Ro-
BERTa: A robustly optimized BERT pretraining approach. arXiv preprint
arXiv:1907.11692, 2019.

H-A Loeliger. An introduction to factor graphs. IEEFE Signal Processing Maga-
zine, 21(1):28-41, 2004.

108


https://www.aclweb.org/anthology/D17-1044
https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.703
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1511

Bibliografia 109

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

87]

88

Wei Lu and Dan Roth. Joint mention extraction and classification with men-
tion hypergraphs. In Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods
in Natural Language Processing, pages 857-867. Empirical Methods in Natural
Language Processing, Association for Computational Linguistics (ACL), 2015.

Xuezhe Ma and Eduard H. Hovy. End-to-end sequence labeling via bi-directional
LSTM-cnns-CRF. Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 1064-1074, 2016.

Khai Mai, Thai-Hoang Pham, Minh Trung Nguyen, Tuan Duc Nguyen, Danushka
Bollegala, Ryohei Sasano, and Satoshi Sekine. An empirical study on fine-grained
named entity recognition. In Proceedings of the 27th International Conference on
Computational Linguistics, pages 711-722, Santa Fe, New Mexico, USA, August
2018. Association for Computational Linguistics. URL https://www.aclweb.
org/anthology/C18-1060.

Christopher D Manning, Prabhakar Raghavan, and H. Schutze. Introduction to
information retrieval, 2008.

Michal Marciriczuk, Jan Kocon, and Maciej Janicki. Liner2—a customizable fra-
mework for proper names recognition for Polish. In Intelligent tools for building
a scientific information platform, pages 231-253. Springer, 2013.

Michat Marcinczuk, Jan Kocon, and Michat Gawor. Recognition of named en-
tities for Polish-comparison of deep learning and conditional random fields ap-
proaches. In Maciej Ogrodniczuk and Lukasz Kobylinski, editors, Proceedings of
the PolEval 2018 Workshop, pages 77-92. Institute of Computer Science, Polish
Academy of Science, 2018.

Mitchell P. Marcus, Beatrice Santorini, and Mary Ann Marcinkiewicz. Buil-
ding a large annotated corpus of English: The Penn Treebank. Computational
Linguistics, 19(2):313-330, 1993. URL https://www.aclweb.org/anthology/
J93-2004.

Zita Marinho, Afonso Mendes, Sebastiao Miranda, and David Nogueira. Hie-
rarchical nested named entity recognition. In Proceedings of the 2nd Clinical
Natural Language Processing Workshop, pages 28-34, Minneapolis, Minnesota,
USA, June 2019. Association for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/
W19-1904.

Louis Martin, Benjamin Muller, Pedro Javier Ortiz Suéarez, Yoann Dupont,
Laurent Romary, Eric de la Clergerie, Djamé Seddah, and Benoit Sagot. Ca-
memBERT: a tasty French language model. In Proceedings of the 58th An-
nual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 7203—
7219, Online, July 2020. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/2020.acl-main.645. URL https://www.aclweb.org/anthology/
2020.acl-main.645.

109


https://www.aclweb.org/anthology/C18-1060
https://www.aclweb.org/anthology/C18-1060
https://www.aclweb.org/anthology/J93-2004
https://www.aclweb.org/anthology/J93-2004
https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.645
https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.645

110

Bibliografia

[89]

[90]

[91]

[92]

93]

[94]

[95]

196]

197]

198

Ryan McDonald, George Brokos, and Ion Androutsopoulos. Deep relevance ran-
king using enhanced document-query interactions. In Proceedings of the 2018
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 1849—
1860, 2018.

Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado, and Jeffrey Dean. Efficient estimation
of word representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781, 2013.

Tomas Mikolov, Ilya Sutskever, Kai Chen, Greg S Corrado, and Jeff Dean. Distri-
buted representations of words and phrases and their compositionality. In C. J. C.
Burges, L. Bottou, M. Welling, Z. Ghahramani, and K. Q. Weinberger, editors,
Advances in Neural Information Processing Systems, volume 26, pages 3111—
3119. Curran Associates, Inc., 2013. URL https://proceedings.neurips.cc/
paper/2013/file/9aa42b31882ec039965f3c4923ce901b-Paper . pdf.

Diego Moll4, Menno van Zaanen, and Daniel Smith. Named entity recognition
for question answering. In Proceedings of the Australasian Language Technology
Workshop 2006, pages 51-58, Sydney, Australia, November 2006. URL https:
//www.aclweb.org/anthology/U06-1009.

Aldrian Obaja Muis and Wei Lu. Learning to recognize discontiguous en-
tities. In Proceedings of the 2016 Conference on Empirical Methods in Na-
tural Language Processing, pages 75-84, Austin, Texas, November 2016. As-
sociation for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/D16-1008. URL
https://www.aclweb.org/anthology/D16-1008.

Aldrian Obaja Muis and Wei Lu. Labeling gaps between words: Recognizing
overlapping mentions with mention separators. In Proceedings of the 2017 Con-
ference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 2608-2618.
Empirical Methods in Natural Language Processing, Association for Computa-
tional Linguistics, 2017.

David Nadeau and Satoshi Sekine. A survey of named entity recognition and
classification. Linguvisticae Investigationes, 30(1):3-26, 2007.

Tomoko Ohta, Yuka Tateisi, and Jin-Dong Kim. The GENIA corpus: An anno-
tated research abstract corpus in molecular biology domain. In Proceedings of the
Second International Conference on Human Language Technology Research, HLT
'02, pages 82-86, San Francisco, CA, USA, 2002. Morgan Kaufmann Publishers
Inc. URL http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1289189.1289260.

Tomoko Ohta, Yuka Tateisi, and Jin-Dong Kim. The GENIA corpus: an an-
notated research abstract corpus in molecular biology domain. In the second
international conference, pages 82—82. the second international conference, 2002.

Jeffrey Pennington, Richard Socher, and Christopher Manning. Glove: Glo-
bal vectors for word representation. In Proceedings of the 2014 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pages 1532-1543.
Association for Computational Linguistics, 2014.

110


https://proceedings.neurips.cc/paper/2013/file/9aa42b31882ec039965f3c4923ce901b-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2013/file/9aa42b31882ec039965f3c4923ce901b-Paper.pdf
https://www.aclweb.org/anthology/U06-1009
https://www.aclweb.org/anthology/U06-1009
https://www.aclweb.org/anthology/D16-1008
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1289189.1289260

Bibliografia 111

199]

[100]

[101]

102]

[103]

[104]

[105]

[106]

107]

108

[109]

Matthew Peters, Waleed Ammar, Chandra Bhagavatula, and Russell Power.
Semi-supervised sequence tagging with bidirectional language models. In Pro-
ceedings of the 55th Annual Meeting of the Association for Computational Lin-
guistics (Volume 1: Long Papers), pages 17561765, Vancouver, Canada, July
2017. Association for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/P17-1161.
URL https://www.aclweb.org/anthology/P17-1161.

Matthew E Peters, Mark Neumann, Mohit Iyyer, Matt Gardner, Christopher
Clark, Kenton Lee, and Luke Zettlemoyer. Deep contextualized word represen-
tations. In Proceedings of NAACL-HLT, pages 22272237, 2018.

Desislava Petkova and W Bruce Croft. Proximity-based document representation
for named entity retrieval. In Proceedings of the sizteenth ACM conference on
Conference on information and knowledge management, pages 731-740, 2007.

Adam Przepiorkowski, Mirostaw Banko, Rafal L Gorski, and Barbara
Lewandowska-Tomaszczyk. National Corpus of Polish. Polish Scientific Publi-
shers PWN, Warsaw, 2012.

Lawrence R Rabiner. A tutorial on hidden markov models and selected applica-
tions in speech recognition. Proceedings of the IEEE, 77(2):257-286, 1989.

Alec Radford, Karthik Narasimhan, Tim Salimans, and Ilya Sutskever. Improving
language understanding by generative pre-training. OpenAl, 2018.

Alec Radford, Jeffrey Wu, Rewon Child, David Luan, Dario Amodei, and Ilya
Sutskever. Language models are unsupervised multitask learners. OpenAlI, 2019.

Colin Raffel, Noam Shazeer, Adam Roberts, Katherine Lee, Sharan Narang,
Michael Matena, Yanqgi Zhou, Wei Li, and Peter J. Liu. Exploring the limits
of transfer learning with a unified text-to-text transformer. Journal of Machine
Learning Research, 21(140):1-67, 2020. URL http://jmlr.org/papers/v21/
20-074.html.

Lev Ratinov and Dan Roth. Design challenges and misconceptions in na-
med entity recognition. In Proceedings of the Thirteenth Conference on Com-
putational Natural Language Learning (CoNLL-2009), pages 147-155, Boul-
der, Colorado, June 2009. Association for Computational Linguistics. URL
https://www.aclweb.org/anthology/W09-1119.

Lisa F. Rau and Paul S. Jacobs. Creating segmented databases from free text
for text retrieval. In Proceedings of the 1/th Annual International ACM SIGIR
Conference on Research and Development in Information Retrieval, SIGIR 91,
page 337-346, New York, NY, USA, 1991. Association for Computing Machinery.
ISBN 0897914481. doi: 10.1145/122860.122894. URL https://doi.org/10.
1145/122860.122894.

Nils Reimers and Iryna Gurevych. Optimal hyperparameters for deep LSTM-
networks for sequence labeling tasks. arXiv preprint arXiv:1707.06799, 2017.

111


https://www.aclweb.org/anthology/P17-1161
http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html
http://jmlr.org/papers/v21/20-074.html
https://www.aclweb.org/anthology/W09-1119
https://doi.org/10.1145/122860.122894
https://doi.org/10.1145/122860.122894

112

Bibliografia

[110]

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

Nils Reimers, Judith Eckle-Kohler, Carsten Schnober, Jungi Kim, and Iryna
Gurevych. Germeval-2014: Nested named entity recognition with neural ne-
tworks. In GermFEwval 2014, 2014. ISBN 978-3-934105-47-8. URL http:
//nbn-resolving.de/urn:nbn:de:gbv:hil2-opus-3023.

S Reshmi and Kannan Balakrishnan. Enhancing inquisitiveness of chatbots thro-
ugh ner integration. In 2018 International Conference on Data Science and En-
gineering (ICDSE), pages 1-5. IEEE, 2018.

Nicky Ringland, Xiang Dai, Sarvnaz Karimi, Ben Hachey, Cecile Paris, and Ja-
mes R. Curran. NNE: A dataset for nested named entity recognition in english
newswire. In ACL 2019 : The 57th Annual Meeting of the Association for Com-
putational Linguistics, pages 5176-5181. Meeting of the Association for Compu-
tational Linguistics, Association for Computational Linguistics, 2019.

David E Rumelhart, Geoffrey E Hinton, and Ronald J Williams. Learning repre-
sentations by back-propagating errors. nature, 323(6088):533-536, 1986.

Alexander M Rush. Torch-struct: Deep structured prediction library. In Proce-
edings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Lingu-
istics: System Demonstrations, pages 335-342, 2020.

Tim Salimans, Andrej Karpathy, Xi Chen, and Diederik P. Kingma. Pixelcnn+-+:
Improving the pixelenn with discretized logistic mixture likelihood and other
modifications. ICLR (Poster), 2017.

Mike Schuster and Kuldip K Paliwal. Bidirectional recurrent neural networks.
IEEEFE transactions on Signal Processing, 45(11):2673-2681, 1997.

Rico Sennrich, Barry Haddow, and Alexandra Birch. Neural machine translation
of rare words with subword units. In Proceedings of the 5/th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages
1715-1725, Berlin, Germany, August 2016. Association for Computational Lingu-
istics. doi: 10.18653/v1/P16-1162. URL https://www.aclweb.org/anthology/
P16-1162.

Dan Shen, Jie Zhang, Guodong Zhou, Jian Su, and Chew-Lim Tan. Effective ad-
aptation of hidden markov model-based named entity recognizer for biomedical
domain. In Proceedings of the ACL 2003 Workshop on Natural Language Proces-
sing in Biomedicine, pages 49-56. Meeting of the Association for Computational
Linguistics, Association for Computational Linguistics, 2003.

Takashi Shibuya and Eduard Hovy. Nested named entity recognition via second-
best sequence learning and decoding. arXww preprint arXiw:1909.02250, 2019.

Karen Simonyan and Andrew Zisserman. Very deep convolutional networks for
large-scale image recognition. In Yoshua Bengio and Yann LeCun, editors, 3rd
International Conference on Learning Representations, ICLR 2015, San Diego,
CA, USA, May 7-9, 2015, Conference Track Proceedings, 2015. URL http:
//arxiv.org/abs/1409.1556.

112


http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:gbv:hil2-opus-3023
http://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:gbv:hil2-opus-3023
https://www.aclweb.org/anthology/P16-1162
https://www.aclweb.org/anthology/P16-1162
http://arxiv.org/abs/1409.1556
http://arxiv.org/abs/1409.1556

Bibliografia 113

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

Mohammad Golam Sohrab and Makoto Miwa. Deep exhaustive model for ne-
sted named entity recognition. In EMNLP 2018: 2018 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, pages 2843-2849. Empirical Methods
in Natural Language Processing, 2018.

Lin Sun, Fule Ji, Kai Zhang, and Chi Wang. Multilayer Tol detection approach
for nested ner. IEEE Access, 7:186600-186608, 2019.

Charles Sutton, Andrew McCallum, and Khashayar Rohanimanesh. Dynamic
conditional random fields: Factorized probabilistic models for labeling and seg-
menting sequence data. Journal of Machine Learning Research, 8(3), 2007.

Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Dra-
gomir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew Rabinovich.
Going deeper with convolutions. In Proceedings of the IEEE conference on com-
puter vision and pattern recognition, pages 1-9, 2015.

Erik F. Tjong Kim Sang and Fien De Meulder. Introduction to the CoNLL-2003
shared task: Language-independent named entity recognition. In Proceedings
of the Seventh Conference on Natural Language Learning at HLT-NAACL 2003,
pages 142-147, 2003. URL https://www.aclweb.org/anthology/W03-0419.

Andrew Trask, Phil Michalak, and John Liu. Sense2Vec - a fast and accurate
method for word sense disambiguation in neural word embeddings. arXiv preprint
arXiv:1511.06388, 2015.

Tzong-han Tsai, Wen-Chi Chou, Shih-Hung Wu, Ting-Yi Sung, Jieh Hsiang,
and Wen-Lian Hsu. Integrating linguistic knowledge into a conditional random
fieldframework to identify biomedical named entities. Expert Systems With Ap-
plications, pages 117128, 2006.

Aaron van den Oord, Nal Kalchbrenner, Lasse Espeholt, koray kavukcuoglu,
Oriol Vinyals, and Alex Graves. Conditional image generation with pixelenn de-
coders. In D. D. Lee, M. Sugiyama, U. V. Luxburg, I. Guyon, and R. Garnett,
editors, Advances in Neural Information Processing Systems 29, pages 4790—
4798. Curran Associates, Inc., 2016. URL http://papers.nips.cc/paper/
6527-conditional-image-generation-with-pixelcnn-decoders.pdf.

Aédron van den Oord, Sander Dieleman, Heiga Zen, Karen Simonyan, Oriol Vi-
nyals, Alexander Graves, Nal Kalchbrenner, Andrew Senior, and Koray Kavuk-
cuoglu. Wavenet: A generative model for raw audio. In Arziv, 2016. URL
https://arxiv.org/abs/1609.03499.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones,
Aidan N Gomez, ¥, ukasz Kaiser, and Illia Polosukhin. Attention is all you
need. In I. Guyon, U. V. Luxburg, S. Bengio, H. Wallach, R. Fergus, S. Vi-
shwanathan, and R. Garnett, editors, Advances in Neural Information Pro-
cessing Systems 30, pages 5998-6008. Curran Associates, Inc., 2017. URL
http://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf.

113


https://www.aclweb.org/anthology/W03-0419
http://papers.nips.cc/paper/6527-conditional-image-generation-with-pixelcnn-decoders.pdf
http://papers.nips.cc/paper/6527-conditional-image-generation-with-pixelcnn-decoders.pdf
https://arxiv.org/abs/1609.03499
http://papers.nips.cc/paper/7181-attention-is-all-you-need.pdf

114

Bibliografia

[131]

132]

[133]

[134]

[135]

[136]

[137]

138

[139)]

[140]

Andrew Viterbi. Error bounds for convolutional codes and an asymptotically
optimum decoding algorithm. IEEFE transactions on Information Theory, 13(2):
260-269, 1967.

Bailin Wang and Wei Lu. Neural segmental hypergraphs for overlapping mention
recognition. Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 204-214,
2018.

Bailin Wang, Wei Lu, Yu Wang, and Hongxia Jin. A neural transition-based mo-
del for nested mention recognition. In Proceedings of the 2018 Conference on Em-
pirical Methods in Natural Language Processing, pages 1011-1017, Brussels, Bel-
gium, October-November 2018. Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/D18-1124. URL https://www.aclweb.org/anthology/D18-1124.

Aleksander Wawer and Estera Matek. Results of the poleval 2018 shared task 2:
Named entity recognition. In Proceedings of the PolFEval 2018 Workshop, Warsaw,
Poland, 2018. Institute of Computer Science, Polish Academy of Sciences. ISBN
978-83-63159-27-6. URL http://poleval.pl/files/poleval2018.pdf.

Ralph Weischedel, Martha Palmer, Mitchell Marcus, Eduard Hovy, Sameer Pra-
dhan, Lance Ramshaw, Nianwen Xue, Ann Taylor, Jeff Kaufman, Michelle Fran-

chini, et al. Ontonotes release 5.0. Linguistic Data Consortium, Philadelphia,
PA, 23, 2013.

Ronald J. Williams and David Zipser. A learning algorithm for continually run-
ning fully recurrent neural networks. Neural Computation, pages 270-280, 1989.

Congying Xia, Chenwei Zhang, Tao Yang, Yaliang Li, Nan Du, Xian Whu,
Wei Fan, Fenglong Ma, and Philip Yu. Multi-grained named entity reco-
gnition. In Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics, pages 1430-1440, Florence, Italy, July 2019. As-
sociation for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/P19-1138. URL
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1138.

Hu Xu, Bing Liu, Lei Shu, and Philip S. Yu. Double embeddings and CNN-
based sequence labeling for aspect extraction. In Proceedings of the 56th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 2: Short Pa-
pers), pages 592-598, Melbourne, Australia, July 2018. Association for Compu-
tational Linguistics. doi: 10.18653/v1/P18-2094. URL https://www.aclweb.
org/anthology/P18-2094.

Mingbin Xu, Hui Jiang, and Sedtawut Watcharawittayakul. A local detection ap-
proach for named entity recognition and mention detection. In Proceedings of the
55th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume
1: Long Papers), pages 1237-1247. Meeting of the Association for Computational
Linguistics, 2017.

Zhilin Yang, Zihang Dai, Yiming Yang, Jaime Carbonell, Russ R Sala-
khutdinov, and Quoc V Le. Xlnet: Generalized autoregressive pretraining

114


https://www.aclweb.org/anthology/D18-1124
http://poleval.pl/files/poleval2018.pdf
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1138
https://www.aclweb.org/anthology/P18-2094
https://www.aclweb.org/anthology/P18-2094

Bibliografia 115

141

142

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

148

[149]

[150]

for language understanding. In H. Wallach, H. Larochelle, A. Beygelzimer,
F. d'Alché-Buc, E. Fox, and R. Garnett, editors, Advances in Neural In-
formation Processing Systems, volume 32, pages 5753-5763. Curran Associa-
tes, Inc., 2019. URL https://proceedings.neurips.cc/paper/2019/file/
dc6a7e655d7e5840e66733e9eeb67cc69-Paper. pdf.

Jie Zhang, Dan Shen, Guodong Zhou, Jian Su, and Chew-Lim Tan. Enhan-
cing HMM-based biomedical named entity recognition by studying special phe-
nomena. Journal of Biomedical Informatics, pages 411-422, 2004.

Lei Zhang and Bing Liu. Aspect and entity extraction for opinion mining. In
Data mining and knowledge discovery for big data, pages 1-40. Springer, 2014.

Linhao Zhang and Houfeng Wang. Using bidirectional Transformer-CRF for
spoken language understanding. In CCF International Conference on Natural
Language Processing and Chinese Computing, pages 130-141. Springer, 2019.

Xiantao Zhang, Dongchen Li, and Xihong Wu. Parsing named entity as syntactic
structure. INTERSPEFECH, pages 278-282, 2014.

Ye Zhang and Byron Wallace. A sensitivity analysis of (and practitioners’ guide
to) convolutional neural networks for sentence classification. In Proceedings of
the Eighth International Joint Conference on Natural Language Processing (Vo-
lume 1: Long Papers), pages 253-263, Taipei, Taiwan, November 2017. Asian
Federation of Natural Language Processing. URL https://www.aclweb.org/
anthology/I17-1026.

Lingyun Zhao, Lin Li, and Xinhao Zheng. A BERT based sentiment analy-
sis and key entity detection approach for online financial texts. arXiv preprint
arXiw:2001.05326, 2020.

Lujun Zhao, Xipeng Qiu, Qi Zhang, and Xuanjing Huang. Sequence labeling
with deep gated dual path enn. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing, 27(12):2326-2335, 2019.

Changmeng Zheng, Yi Cai, Jingyun Xu, Ho-fung Leung, and Guandong Xu. A
boundary-aware neural model for nested named entity recognition. In Proce-
edings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Pro-
cessing and the 9th International Joint Conference on Natural Language Pro-
cessing (EMNLP-IJCNLP), pages 357-366, Hong Kong, China, November 2019.
Association for Computational Linguistics. doi: 10.18653/v1/D19-1034. URL
https://www.aclweb.org/anthology/D19-1034.

Guodong Zhou, Jie Zhang, Jian Su, Dan Shen, and Chewlim Tan. Recognizing
names in biomedical texts: a machine learning approach. Bioinformatics, pages
1178-1190, 2004.

Jie Zhou, Ganqu Cui, Shengding Hu, Zhengyan Zhang, Cheng Yang, Zhiyuan
Liu, Lifeng Wang, Changcheng Li, and Maosong Sun. Graph neural networks: A
review of methods and applications. Al Open, 1:57-81, 2020.

115


https://proceedings.neurips.cc/paper/2019/file/dc6a7e655d7e5840e66733e9ee67cc69-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2019/file/dc6a7e655d7e5840e66733e9ee67cc69-Paper.pdf
https://www.aclweb.org/anthology/I17-1026
https://www.aclweb.org/anthology/I17-1026
https://www.aclweb.org/anthology/D19-1034

