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Abstract. The article describes the developed named entity recogni-
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Резюме. У статтi розглянуто розроблену систему розпiзнаван-
ня iменованих сутностей тексту. Для створення блокiв класифi-
кацiї iменованих сутностей було застосовано двi базовi моделi ма-
шинного навчання — наївна модель Баєса та модель умовних ви-
падкових полiв. В роботi описано метод навчання та результати
експериментiв з тестування побудованих класифiкаторiв. Модель
умовних випадкових полiв показала себе з найкращої сторони
для опису та ефективного розв’язання поставленої задачi.
Ключовi слова: Розпiзнавання iменованих сутностей тексту,
обробка текстiв природною мовою, машинне навчання, наївна мо-
дель Баєса, умовнi випадковi поля.

Вступ
Проблема визначення iменованих сутностей тексту не є новою, дослiджен-

ня активно ведуться вже понад 20 рокiв, i досягнуто високi результати
роботи прикладних систем (до 93% точностi у розпiзнаваннi iменованих
сутностей машиною проти 96% точностi у розпiзнаваннi iменованих сутно-
стей людиною). Незважаючи на заявлений високий вiдсоток правильностi
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розпiзнавання, проблема досi вважається вiдкритою i за даною проблема-
тикою активно ведуться дослiдження.

Актуальнiсть проблеми пояснюється специфiчнiстю середовища, в якому
отриманi надвисокi результати: як правило таке середовище створюється
штучно для тестування системи i не може бути вiдтворено в реальному свi-
тi. До штучного середовища можна вiднести додатковi 100% коректнi данi
про текст (наприклад, завжди гарантовано правильнi синтаксичнi дерева
речень, морфологiчна, семантична i т. д. iнформацiя), якi є недоступними в
реальних умовах. Також до таких умов можна вiднести надвисокi потужно-
стi задiяного обладнання, коли задача вирiшується в лабораторних умовах
на суперкомп’ютерах, та специфiку корпусiв тестування. Наприклад, на те-
стовi корпуси часто накладається умова обмеження словника iменованих
сутностей до розмiру словника навчальної вибiрки, в таких умовах зада-
ча NER (named entity recognition — розпiзнавання iменованих сутностей)
зводиться до задачi розпiзнавання сутностей за словником.

Через це рiзниця мiж заявленими в теорiї та отриманими на практицi
результатами є досить значною. Проведена оцiнка найбiльш популярних
систем на ринку показала їх низьку ефективнiсть. Бiльшiсть типiв iмено-
ваних сутностей розпiзнаються з точнiстю близько 60%–65%, що є недо-
статнiм для ефективного використання в задачах аналiзу текстiв. Лише в
деяких випадках реальна точнiсть розпiзнавання певних типiв сутностей
сягає 70%.

Дане дослiдження було проведено з метою розробки придатного для про-
мислового використання класифiкатора, здатного розрiзняти основнi базо-
вi типи iменованих сутностей та ефективно працювати з реальними текста-
ми поза межами лабораторного середовища, i видавати результати на рiвнi
найкращих iснуючих аналогiв — state-of-the-art систем.

1. Система розпiзнавання iменованих сутностей тексту

Основною задачею системи є розпiзнавання у текстi iменованих сутно-
стей та визначення типу цих сутностей. Вхiдними даними системи є текст,
написаний правильною англiйською мовою з мiнiмальним вживанням слен-
гу та вiдсутнiстю орфографiчних i граматичних помилок.

Архiтектурно система складається з кiлькох ключових блокiв, кожен
блок виконує функцiї певного етапу побудови розв’язку задачi. Усi модулi
попередньої обробки тексту для перетворення його у необхiдний системi
вигляд винесено за межi системи.

Система включає в себе:

– Блок iдентифiкацiї та аналiзу iменованих сутностей на основi Бає-
сiвської моделi;

– Блок iдентифiкацiї та аналiзу iменованих сутностей на основi мо-
делi умовних випадкових полiв — Conditional random fields (CRF).

Цi блоки є пiдсистемами, якi паралельно i незалежно одна вiд одної ви-
конують обробку вхiдного тексту:

1. iдентифiкацiя синтаксичних груп, якi мiстять iменованi сутностi;
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2. визначення меж знайдених iменованих сутностей (перше слово сутностi–
останнє слово сутностi);

3. визначення типiв знайдених iменованих сутностей.
Результатом роботи системи є текст з вiдповiдною розмiткою iменованих

сутностей (id сутностi, границi сутностi, тип сутностi).
Система налаштована для розпiзнання типiв iменованих сутностей (Type

in system), кожен тип iнтерпретується у вiдповiдностi до його трактування
у корпусi Ontonotes:

Ontonotes Type Description Type in system
PERSON People, including fictional PER

ORGANIZATION Companies, agencies, institutions ORG
LOCATION Locations, mountains, water bodies LOC

Вхiдними даними для розроблених класифiкаторiв є текст англiйською
мовою, дерева виведення та залежностей речень вхiдного тексту, а також
всi данi стосовно лексичних значень слiв речень тексту згiдно розмiтки
GOLD у корпусi Ontonotes.

Навчання класифiкаторiв на основi моделi Баєса та на основi моделi
умовних випадкових полiв — Conditional random field (CRF) проводилося
на базi розмiченого текстового корпусу Ontonotes. Так як Баєсiвськi кла-
сифiкатори є вiдомим, розповсюдженим та досить простим методом, автор
утримується вiд безпосереднього опису самої моделi Баєса та переходить
до методу класифiкацiї на основi умовних випадкових полiв — Conditional
random fields (CRF) [1].

2. Класифiкатор на основi моделi умовних випадкових полiв —
Conditional random field (CRF)

Метод умовних випадкових полiв — Conditional random fields (CRF), є
аналогом методу Маркiвських випадкових полiв (Markov random fields).
Даний метод користується широкою популярнiстю у рiзних областях штуч-
ного iнтелекту. Зокрема його успiшно використовують в задачах розпiзна-
вання мовлення та образiв, в обробцi текстової iнформацiї, в комп’ютернiй
графiцi та в iнших задачах.

Марковським випадковим полем називають графову модель, яка вико-
ристовується для представлення сумiсних розподiлiв набору декiлькох ви-
падкових змiнних. Формально Маркiвське випадкове поле складається з:

– неорiєнтованого графу або фактор-графу G = (V,E), де кожна вер-
шина v ∈ V є випадковою змiнною i кожне ребро (u, v) ∈ E є
залежнiстю мiж випадковими величинами u и v.

– набору потенцiальних функцiй (potential function) або факторiв
{φk}, одна для кожної клiки у графi(клiка — повний пiдграф не-
орiєнтованого графу G). Функцiя φk ставить кожному можливому
стану елементiв клики у вiдповiднiсть деяке невiд’ємне дiйсне чи-
сло.
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Вершини, що не є сумiжними, мають вiдповiдати умовно незалежним ви-
падковим величинам. Група сумiжних вершин формує клiку, набiр станiв
вершин є аргументом вiдповiдної потенцiальної функцiї.

Сумiсний розподiл набору випадкових величин X = {xk} у Маркiвсько-
му випадковому полi обчислюється за формулою:

P (x) =
1

Z

∏
k

φk(x(k)),

де φk(x(k)) — потенцiальна функцiя, що описує стан випадкових величин у
k-iй клiцi; Z — коефiцiєнт нормалiзацiї, що обчислюється за формулою:

Z =
∑
x∈X

∏
k

φk(x(k)).

Множина вхiдних слiв-лексем X = {xt} та множина вiдповiдних їм типiв
Y = {yt} у сукупностi формують множину випадкових змiнних V = X

∪
Y .

Для розв’язання задачi видiлення iнформацiї з тексту достатньо визначити
умовну ймовiрнiсть P (Y |X). Потенцiальна функцiя має вигляд:

φk(x(k)) = exp(
∑
k

λkfk(yt, yt−1, xt)),

де
∑

{λk} — дiйснозначний параметричний вектор (множники Лагранжа),∑
{fk(yt, yt−1, xt)} — набiр ознакових функцiй. Тодi лiнiйним умовним ви-

падковим полем називається розподiл виду:

p(y|x) = 1

Z(x)

∏
k

exp(
∑
k

λkfk(yt, yt−1, xt)).

Коефiцiєнт нормалiзацiї Z(x) обчислюється за формулою:

Z(x) =
∑
y∈Y

∏
k

exp(
∑
k

λkfk(yt, yt−1, xt)).

Обчислення моделi p(y|x) вiдбувається як розв’язання оптимiзацiйної за-
дачi з заданими обмеженнями [2] (рiзниця мiж спостереженням та його
оцiнкою має бути нульовою, i має виконуватися умова

∑
y∈Y p(y|x) = 1

по всiм x ∈ X ). На кожнiй iтерацiї заново обчислюються множники Ла-
гранжа, обчислення проводиться з використанням алгоритмiв

”
forward-

backward“ та Вiтербi.
Метод CRF, як i метод MEMM (Маркiвськi Моделi Максимальної Ентро-

пiї), є дискримiнативним iмовiрнiсним методом, на вiдмiну вiд генератив-
них методiв, таких як прихованi маркiвськi моделi HMM та модель Баєса
(Naїve Bayes).

По аналогiї з маркiвськими моделями максимальної ентропiї, вибiр фак-
торiв-ознак для завдання iмовiрностi переходу мiж станами при наявностi
спостереження значення залежить вiд специфiки конкретних даних, але,
на вiдмiну вiд того ж МЕММ, CRF може враховувати будь-якi особливостi
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та взаємозв’язки у вхiдних даних. Вектор ознак
∧

= {λk} обчислюється на
основi навчальної вибiрки та визначає вагу кожної потенцiальної функцiї.

В умовних випадкових полях вiдсутня так звана label bias problem — си-
туацiя, коли перевагу мають стани з меншою кiлькiстю переходiв, так як
будується один єдиний розподiл ймовiрностей та нормалiзацiя (коефiцiєнт
Z(x)) виконується загалом, а не у рамках окремого стану. Це, безумовно,
є перевагою методу: алгоритм не потребує припущення незалежностi спо-
стережних змiнних. Крiм того, використання довiльних факторiв дозволяє
описати рiзноманiтнi ознаки об’єктiв, що вiдчутно понижує вимоги до пов-
ноти та об’єму навчальної вибiрки. При цьому точнiсть буде визначатися
не лише об’ємом вибiрки, але й обраними факторами. Недолiком пiдходу
CRF є обчислювальна складнiсть аналiзу навчальної вибiрки, що ускла-
днює постiйне оновлення моделi при отриманнi нових навчальних даних.
Слiд вiдзначити високу швидкiсть роботи алгоритму CRF, що є дуже ва-
жливою перевагою при обробцi великих об’ємiв iнформацiї.

3. Навчання моделi

Для навчання моделi був обраний корпус текстiв Ontonotes [3], який
мiстить достатнiй об’єм текстiв, розмiчених вручну. Розмiтка текстiв пов-
нiстю вiдповiдає задачi iдентифiкацiї та аналiзу iменованих сутностей, та
обраним моделям машинного навчання. В рамках задачi аналiзу iменова-
них сутностей тексти корпусу мiстять:

1. розмiтку меж iменованих сутностей (перше слово сутностi–останнє
слово сутностi);

2. розмiтку типiв знайдених iменованих сутностей (Людина, Органiзацiя,
Локацiя).

Розмiченi тексти мiстять синтаксичнi структури речень — дерева виведен-
ня та дерева залежностей. Тобто доступними є межi синтаксичних груп ре-
чення та вiдношення залежностей мiж словами. Доступними є також повнi
лексичнi значення слiв речень (частина мови, рiд, число, час для дiєслiв i
т.д.). Алгоритми використовують також спецiальнi словники iмен, геогра-
фiчних назв та типових назв органiзацiй для залучення додаткових знань
у систему. Для формування базової множини ознакових функцiй було про-
ведено дослiдження та аналiз кращих робiт по данiй тематицi [4]–[6]. Було
побудовано набiр базових ознакових функцiй, наприклад:

fi(x, y) =

{
1 якщо y = ⟨LOC⟩, y з великої лiтери та x=

”
City“;

0, iнакше.

Далi в процесi дослiдження були проведенi чисельнi експерименти по
навчанню моделей на розмiчених текстах корпусу Ontonotes, пiсля чого
виконувалося тестування навченого алгоритму на точнiсть iдентифiкацiї
та визначення типу iменованих сутностей на текстах з iнших частин кор-
пусу. Потiм, згiдно процедури кросвалiдацiї, навчальна та тестова частини
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корпусу мiнялися мiсцями та процес навчання та тестування моделей по-
вторювався з початку. Iз всiх отриманих оцiнок точностi обиралися мiнi-
мальнi, як найбiльш об’єктивнi та гарантовано досяжнi.

Навчання та тестування моделей проводилось багато разiв з рiзними
наборами ознакових функцiй. В результатi проведення багатьох iтерацiй
етапiв навчання–тестування з перебором множини ознакових функцiй були
визначенi оптимальнi набори ознакових функцiй {f ′i} та {f ′′i }, на яких було
досягнуто максимальнi оцiнки точностi iдентифiкацiї та визначення типiв
iменованих сутностей тексту класифiкатором Баєса та класифiкатором на
базi моделi умовних випадкових полiв (CRF), вiдповiдно.

4. Отриманi результати
У таблицях нижче продемонстровано фiнальнi оцiнки роботи класифi-

катору Баєса та класифiкатору на основi моделi умовних випадкових по-
лiв(CRF), навчених на оптимальних наборах ознакових функцiй {f ′i} та
{f ′′i }, вiдповiдно. Надано оцiнки точностi (Precision, P), повноти (Recall,
R) та комбiнована мiра F1:

F1 =
2∗Precision∗Recall

Precision+Recall
.

Проведене дослiдження показало, що в розв’язаннi даної задачi очеви-
дною є значна перевага моделi умовних випадкових полiв (CRF) над Бає-
сiвською моделлю. Припущення незалежностi ознак, що є визначною вла-
стивiстю у наївнiй Баєсiвськiй моделi, не задовiльняє природi задачi кла-
сифiкацiї iменованих сутностей тексту.

В комп’ютернiй лiнгвiстицi є ряд задач, в яких метод Баєса демонструє
високi оцiнки точностi та достатню ефективнiсть. Часто в них викори-
стовується найпростiша модель представлення тексту

”
торба слiв“(

”
bag

of words“). Для задач, де достатньо найпростiших моделей представлення
текстових документiв, i за умови, що у вхiдних текстах розподiл iмовiрно-
стей дiйсно наближений до рiвномiрного, метод Баєса пiдходить набагато
краще, нiж для класифiкацiї iменованих сутностей тексту. Це пов’язано iз
тим, що при аналiзi iменованих сутностей потрiбно враховувати складний
контекст слiв, який часто виражається одразу декiлькома складними вза-
ємозалежними функцiями ознак. Тому умовнi випадковi поля (CRF), якi
є набагато бiльш складною та гнучкою моделлю, бiльш точно описують та
ефективно розв’язують дану задачу.

Отриманi результати дослiдження, а також детальний аналiз задачi та
iснуючих програмних реалiзацiй для її розв’язання пiдводить до висновку
про найкращу придатнiсть саме моделi умовних випадкових полiв (CRF)
для розробки систем класифiкацiї iменованих сутностей тексту. Напри-
клад, iнодi ця модель навiть дещо поступається за точнiстю Маркiвським
моделям максимальної ентропiї MEMM [7], але при цьому значно перева-
жає у повнотi i, як результат, переважає за комбiнованою мiрою F1.
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Табл. 1. Оцiнки класифiкатора Баєса на пiдкорпусi
Web text (230 файлiв)

Precision Recall F1
LOCATION 0,5423 0,6527 0,5924

ORGANIZATION 0,0412 0,0350 0,0379
PERSON 0,3311 0,6127 0,4299

Total 0,3450 0,4954 0,4067

Табл. 2. Оцiнки класифiкатора Баєса на пiдкорпусi
Newswire (1665 файлiв)

Precision Recall F1
LOCATION 0,6498 0,8501 0,7365

ORGANIZATION 0,5022 0,7482 0,6010
PERSON 0,6673 0,8388 0,7433

Total 0,5813 0,8003 0,6734

Табл. 3. Оцiнки класифiкатора на основi умовних ви-
падкових полiв(CRF)

Пiдкорпуси
Web text Broadcast News Newswire Total

LOC
Precision: 0,8679 Precision: 0,9283 Precision: 0,9198 Precision: 0,9395

Recall:0,9323 Recall: 0,9530 Recall: 0,9190 Recall: 0,9369
F1: 0,8989 F1: 0,9405 F1: 0,9194 F1: 0,9382

ORG
Precision: 0,7939 Precision: 0,8118 Precision: 0,8810 Precision: 0,8858
Recall: 0,7324 Recall: 0,7768 Recall: 0,8863 Recall: 0,8830

F1: 0,7619 F1: 0,7939 F1: 0,8836 F1: 0,8844
PER

Precision: 0,9157 Precision: 0,8910 Precision: 0,9104 Precision: 0,9207
Recall: 0,9104 Recall: 0,9185 Recall: 0,8895 Recall: 0,9104

F1: 0,9130 F1: 0,9045 F1: 0,8998 F1: 0,9155
TOTAL

Precision: 0,8647 Precision: 0,8909 Precision: 0,9008 Precision: 0,9140
Recall: 0,8638 Recall: 0,9029 Recall: 0,8974 Recall: 0,9092

F1: 0,8643 F1: 0,8968 F1: 0,8991 F1: 0,9116

Саме модель умовних випадкових полiв була реалiзована в проектi Стенд-
фордського университету Stanford Named Entity Recognizer [8].
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Отриманi в результатi тестування розробленої системи оцiнки точностi
та повноти (таблиця 3) демонструють найвищi значення на рiвнi найкра-
щих iснуючих свiтових аналогiв. На тестових текстах корпусу Ontonotes
розроблена система змогла перевершити показники Stanford Named Enti-
ty Recognizer. Це було досягнуто завдяки успiшно проведенiй оптимiзацiї
набору ознакових функцiй, що дало змогу отримати максимально високi
оцiнки точностi.

Висновки
На основi двох базових моделей машинного навчання — наївної моде-

лi Баєса та умовних випадкових полiв, — було розроблено систему iден-
тифiкацiї та аналiзу iменованих сутностей тексту. Результати дослiджен-
ня показали високу якiсть роботи класифiкатора, реалiзованого на основi
умовних випадкових полiв. Досвiд найкращих iснуючих програмних реалi-
зацiй систем аналiзу iменованих сутностей тексту приводить до висновку,
що саме модель умовних випадкових полiв (CRF) оптимально пiдходить
для розробки класифiкаторiв iменованих сутностей.

В процесi тестування розроблена система продемонструвала високу точ-
нiсть визначення типiв iменованих сутностей тексту на рiвнi найкращих
iснуючих свiтових аналогiв.
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