Diplomova prace

Ceské
vysoké
uceni technické
v Praze
Fakulta elektrotechnicka
F 3 Katedra telekomunikacni techniky

Analyza dat pomaoci znalostnich siti

Bc. Arina Lebedeva

Vedouci prace: Ing. Radek Marik, CSc.

Obor: Elektronika a komunikace

Studijni program: Komunikacni sité a internet
Kvéten 2023



ii



cvut ZADANI DIPLOMOVE PRACE

CESKE VYSOKE
UCENITECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBNIi A STUDIJNi UDAJE

4 )
Pfijmeni: Lebedeva Jméno: Arina Osobni &islo: 495518
Fakulta/ustav: Fakulta elektrotechnicka
Zadavajici katedra/ustav: Katedra telekomunikacni techniky
Studijni program: Elektronika a komunikace
Specializace: Komunikacéni sité a internet

\_ J

Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI

4 N

Nazev diplomové prace:
Analyza dat pomoci znalostnich siti
Nazev diplomové prace anglicky:
Data Analysis using Knowledge Networks
Pokyny pro vypracovani:
1. Vytvorte pfehled metod vytvarfeni znalostnich siti.
2. Navrhnéte postup identifikujici relace mezi vybranymi objekty a aspekty textovych dokumentd.
3. Vyberte vhodnou sestavu metod feSici zadany cil, pfipadné je modifikujte a implementuijte.
4. Na experimentalnich datech ovéfte vlastnosti metody.
5. Provedte diskusi ziskanych vysledkd.
Seznam doporuéené literatury:
[1] Newman, M.: Networks: an introduction, 2010, Oxford University Press, Inc., ISBN: 978-0-19920-665-0.
[2] Kejriwal, M. - Knoblock, C. A. - Szekely, P.: Knowledge Graphs: Fundamentals, Techniques, and Applications, 2021,
Adaptive Computation and Machine Learning series, MIT Press. 560 pp. ISBN: 978-0-26204-509-4.
Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:
Ing. Radek Mafik, CSc. katedra telekomunikaéni techniky FEL
Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:
Datum zadani diplomové prace: 03.02.2022 Termin odevzdani diplomové prace: 20.05.2022
Platnost zadani diplomové prace: 30.09.2023
Ing. Radek Mafrik, CSc. podpis vedouci(ho) ustavu/katedry prof. Mgr. Fatr Pata, Ph.D.
podpis vedouci(ho) prace podpis dékana(ky)

. _J

ll. PREVZETi ZADANI

( Diplomantka bere na védomi, Ze je povinna vypracovat diplomovou praci samostatn&, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci. )

Seznam pouzité literatury, jinych pramend a jmen konzultantd je tfeba uvést v diplomové praci.
4.3 . 4042,
k Datum pfevzeti zadani Podpis studentky )

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC




iv



Podékovani

Dékuji vedoucimu prace Ing. Radkovi Ma-
tikovi, CSc. za neocenitelné rady a pomoc
pri tvorbé diplomové préace.

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem pfedlozenou praci vy-
pracovala samostatné a ze jsem uvedla
veskeré pouzité informacni zdroje v sou-
ladu s Metodickym pokynem o dodrzovani
etickych principti pii pripravé vysokoskol-
skych zavérecnych praci.

V Praze, 20. kvétna 2023



Abstrakt

Tato prace se zaobirda problematikou
tvorby znalostnich siti, konkrétné tvor-
bou znalostnich grafii, jez jsou digitalni
reprezentaci entit redlného svéta a vztahua
mezi nimi. Teoreticka Cast prace se sklada
7z popisu procesu tvorby znalostnich graft.
V ni jsou rozebrany takové pojmy, jako
jsou NLP pipelines, tokenization, POS
tagging, NER (Named-entity recognition)
a RE (Relation Extraction). Praktickd
cast ukazuje proces tvorby znalostni sité
na realnich datech a demonstruje zna-
lostni graf vygenerovany z nékolika tisic
novinafrskych ¢lank dodanych tstavem
formalni a aplikované lingvistiky.

Klicova slova: strukturalizace dat,
znalostn{ sit, znalostni graf, Python,
Neo4j

Vedouci prace: Ing. Radek Marik, CSc.
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Abstract

This thesis concerns itself with the issue
of knowledge networks, specifically the
creation of knowledge graphs, which are
a digital representation of real-world enti-
ties and the relationships between them.
The theoretical part consists of a descrip-
tion of the process of creating knowledge
graphs. It discusses concepts such as
NLP pipelines, tokenization, POS tagging,
NER (Named-entity recognition) and RE
(Relation Extraction). The practical part
shows the process of creating a knowledge
network from real data and demonstrates
a knowledge graph generated from several
thousand journalistic articles supplied by
the Institute of Formal and Applied Lin-
guistics.
X

Keywords: data structuring, knowledge
network, knowledge graph, Python,
Neo4j

Title translation: Data Analysis using
Knowledge Networks
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Kapitola 1
Uvod

S ristem objemu produkovanych dat a vyvojem socidlnich médii zvysSuje
se poptavka po analyze textovych dokumentu a vizualizaci dat. S analyzou
textovych dokumentu tésné souvisi jejich strukturalizace, kterd hraje zasadni
roli v procesu extrakce uziteénych informaci a je vyznamném pomocnikem
pri identifikaci vztahd mezi ruznymi objekty. Jednim z nejlepsich zptsobu
strukturalizace dat je vyuziti znalostni sité neboli znalostniho grafu.

Zmalostni graf je grafické zndzornéni entit redlného svéta a vztahii mezi
nimi. Tento termin se ¢asto pouziva k oznaceni rozsidhlych strukturovanych
databézi informaci, které se vyuzivaji napriklad pii vyhledavani informaci v
prohlizec¢ich nebo pii zpracovani tloh prirozeného jazyku.

Cilem diplomové prace je navrzeni metody identifikujici relace mezi vybra-
nymi objekty a aspekty textovych dokumenti a nasledné ukladani ziskanych
uziteénych informaci do znalostniho grafu.

Préace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢asti. V prvni kapitole
teoretické Casti je popsan algoritmus vytvoreni znalostnich grafi a je uveden
struény prehled metod, umoznujicich ziskavani uzite¢nych informaci z texto-
vych dokumentti. Ve druhé kapitole je provedena analyza datového korpusu
zvoleného jako zdroj informaci znalostniho grafu.

Prakticka ¢ast diplomové prace se sklada z kapitoly popisujici implementaci
zvolené metody pro identifikaci entit a relaci a kapitoly s experimentalnimi
dotazy nad grafovou datab&azi Neo4j.






Kapitola 2

Metodologie tvorby znalostnich grafi

Pojem znalosti graf byl poprvé zaveden v roce 1972 Edwardem W. Schneide-
rem v jeho ¢lanku ,, The Interface System and Its Implications For Sequence
Control and Data Analysis“, kde autor diskutoval o moznostech ukladani
velkého mnozstvi dat a jejich reprezentace pomoci zjednodusené grafové
struktury neboli znalostniho grafu.[3]

Navzdory tomu, Ze se termin objevil ve 20. stoleti, k jeho popularizaci
doslo az v roce 2012, kdy spolec¢nost Google prezentovala sviij znalostni
graf vyuzivajici tzv. knowledge base - databazi, ve které informace jsou
ulozené ve formé fragmentt znalosti (fakti) vzédjemné propojenych na nékolika
trovnich.[3]

V modernim znéni pojem znalostni graf, znamy také jako sémantickéa sit,
lze chapat jako sit ulozenou v podobé orientovaného grafu a ilustrujici vztah
mezi objekty neboli entity redlného svéta. Hlavnimi komponenty znalostniho
grafl jsou uzly, hrany a popisky (labels). Uzly reprezentuji objekty, jako jsou
napriklad lidé, spole¢nosti, mésta, planety, atd. Hrany spojuji dvojice uzlu a
definuji vztah neboli relaci mezi nimi. Popisky vystihuji vyznam relaci.[I]

Tak na obrizku je zobrazen graf se tremi uzly a dvéma hranami.
Kazdy uzel zde reprezentuje svou tridu objektii, a proto uzly se lisi barvou.
Prvni tiida reprezentuje entitu "Lidé’, druhd reprezentuje entitu "Zeme’,
treti reprezentuje entitu "Mezindrodni organizace'. VSechny hrany maji svij
popisek, ktery iika, jakym zpisobem reprezentant kazdé entity se vztahuje k
ostatnim objektiim. Konkretné v nize uvedeném prikladu vyskytuji se relace
"ie prezidentem" a "je clenem .

Gabriel Boric =——ije prezidentem=—3» rt(e::LIJIt?IIi(:a je cemem—).

Obrazek 2.1: Jednoduchy znalostni graf

Jak je zfejmé z vyse uvedeného prikladu, pro tvorbu znalostniho grafu
je potTeba mit jasné definované entity a relace, coz znamend, ze data, ze
kterych se tvori graf, musi mit ur¢itou strukturu. V anglické literatufe procesu

3



2. Metodologie tvorby znalostnich grafii

strukturovani dat se rika information extraction. Do ¢eStiny tento pojem lze
prelozit jako extrakce informaci.

Ve skutecnosti extrakce informact i je hlavnim kamenem trazu v procesu
vytvareni znalostniho grafu. Zptsobeno to tim, Ze kazdy jazyk je jedinec¢ny,
a proto nelze napsat univerzalni aplikaci, kterda by stejné dobie providéla
strukturovani dat ve vsech jazycich.

Nicméné diky tomu, ze dloha extrakci informaci patii do oboru NLP
(Natural Language Processing), pti strukturovani dat lze postupovat podle
algoritmu uvedenych v knize "Natural Language Processing for the Semantic
Web"[1].

Findlni algoritmus reprezentujici proces tvorby znalostnich graft lze defi-
novat nasledovneé:

1. Provést extrakce informaci:

a. provést lingvistické predzpracovani (linguistic pre-processing);

b. provést rozpoznivani pojmenovanych entit (NER - Named Entity
Recognition);

c. provést extrakci vztahi (RE - Relation Extraction).

2. Ulozit extrahované informace do datab&zi.

B2 Lingvistické predzpracovani

Metody lingvistického predzpracovdni textu lze rozdélit na:
1. metody zalozené na znalostech ¢i pravidlech;

2. metody zalozené na strojovém uceni[7].

vvvvvv

dami strukturovani dat, které s prichodem vykonnych pocitact utraci svou
popularitu. Tyto metody pouzivaji ru¢né definovana pravidla a spoléhaji
na znalost gramatiky jazyku, coz je déla flexibilnéjsimi, nicméné v pripadé
existence velkého mnozstvi vyjimek ¢i nedodrzeni pravidel, tyto metody pre-
stavaji byt ucinné. Napriklad v socialnich sitich lidé ¢asto nepouzivaji velka
pismena pro vlastni podstatnd jména, coz déla pravidlo "vlastni podstatné
jméno vzdy zacind velkym pismenem"neplatnym.

Nicméné velkou vyhodou znalostnich metod je snadné porozuméni vysled-
kiim. Kdyz program nespravné identifikuje slovo, vyvojar muze zkontrolovat
pravidla, zjistit, pro¢ doslo k chybé, a nasledovné upravit pravidlo ¢i pridat
nové. Psani pravidel vsak miize byt pomérné c¢asové naro¢nym procesem,
a pokud se specifikace tlohy méni, nastava riziko, ze vyvojar bude muset
prepsat velké mnozstvi pravidel.

Metody zaloZené na strojovém uceni jsou modernéjsimi metodami struk-
turovani dat. Funkénost takovych metod zavisi na poctu predpracovanych
neboli trénovacich dat, které vstupuji do programu.

4



2.1. Lingvistické predzpracovani

V pripadé existence dostacujictho mnozstvi predzpracovanych dat i¢innost
takovych metod roste, coz umoznuje ziskat rozumné vysledky s velmi malym
usilim, avsak ziskani ¢i vytvoreni dostatecného mnozstvi trénovacich dat je
casto extrémné problematickym a zdlouhavym procesem. Tato zévislost na
predzpracovanych datech také znamenad, ze adaptace na nové typy textu je
nékladnd, protoze vyzaduje zna¢né mnozstvi novych trénovacich dat. Lidsky
¢itelna pravidla se proto obvykle sndze prizpiisobuji novym jazykim a typtim
textu, nez pravidla vytvorend ze statistickych modeli.

Vsechny tkoly lingvistického predzpracovdni textu lze rozdélit na nékolik
dil¢ich ukolt, kazdy ze kterych se zpracovava pomoci svého programi neboli
komponenty. Seznam vsech komponent je zobrazen na obrazku [2.2.

Vstupni . Sentence POS Morphological Parsing/ Predzpracovand
data Tokenizer = Splitter g Tagger > Analyzer ] Chunking g data

Obrazek 2.2: Pipeline lingvistického pfedzpracovani textu[7]

Jak lze vidét, prvni fazi je typicky tokenizace, béhem které dochéazi k
rozdéleni textu na jednotliva slova (tokeny). Déle nasleduje faze déleni textu
na véty, po které dochazi k urceni slovnich druhu tokentu. Nasledné probiha
morfologickd analyza slov, hlavnim tkolem které je nalezeni korentd tokent.
Posledni fazi je syntakticky rozbor jednotlivych vét.

B 2.1.1 Tokenizace

Tokenizace je proces rozdéleni textu na jednotlivé ¢asti nazyvané tokeny. V
zavislosti na vlastnostech tokenizeru token muze reprezentovat rizné objekty,
nicméné obvykle tokeny reprezentuji slova, ¢isla, interpunkéni znaménka ¢i
symboly. Za tcéelem zkvalitnéni vystupnich dat béhem procesu tokenizace
muze taky dochézet k urceni tiidy tokenu (slovo ¢i ¢islo), délky slova, které
reprezentuje token, ¢i zjisténi informace, zda-li token reprezentuje slovo, které
je napsano s velkym pismenem, atd.[7] Priklad tonizované véty je zobrazen
na obrazku 2.3

Context = There were 250 cyber-crime offences.
Token | [ ][ | | I

Obrazek 2.3: Reprezentace tokenizované véty. [7]

Zde je vidét, ze tokenizer rozlozil text na tokeny na zikladé pritomnosti
mezer, a proto tecka nebyla identifikovana jako samostatny token.

Nejznaméjsimi tokenizery pro anglické texty jsou tokenizer maximélni
entropie OpenNLP TokenizerME, tokenizer PTBTokenizer, ktery je soucasti
sady nastroju Stanford CoreNLP a tokenizer GATE Tokenizer zaloZeny na
Unicode, coz pti ipravé jeho pravidel umoznuje jeho pouziti pro tokenizaci



2. Metodologie tvorby znalostnich grafii

textu ve vSech evropskych jazycich (tokenizer pouziva rozdéleni na tokeny na
zékladé pritomnosti mezery).[7]

Pro tokenizaci ¢eskych textu lze vyuzit nistroje NameTag od UFALu &
MorphoDiTa (Morphological Dictionary and Tagger).[11]

B 2.1.2 Rozdéleni na véty

Rozdéleni na véty je proces analyzy textu, pti kterym na zakladé pritomnosti
interpunkc¢nich znamének dochazi k rozdéleni textl na jednotlivé ¢asti. Beéhem
tohoto procesu ¢asto dochézi k problémtim s uréenim zacatku a koncu vét,
protoze v textech se hodné ¢asto pouzivaji zkratky (napf. ¢i tzn.), pfima
fec¢, trojtecky, tabulky a vzorecky, a tak pti navrhu algoritmu ¢i tpravé jiz
existujictho TfeSeni je potfeba toto vSechno brat v uvahu.[7]

Nejznameéjsimi nastroji pro rozdéleni anglickych textt na véty jsou OpenNLP
a GATE.[7] Pro texty v Cestiné lze pouzit nastroje NameTag a MorphoDiTa
vyuzivané taky pro tokenizaci textu.[11]

B 2.1.3 Tagovani

Tagovani ¢i anglicky POS tagging je proces analyzy vSech slov v textu. Béhem
tohoto procesu kazdému slovu se pritazuje tag, jednoznacné urcujici do jaké
tiidy slov (podstatnd jména, slovesa, pridavnd jména, zajmena, ¢islovky atd.)
spadéd konkretni token. V zavislosti na tom, v jakém jazyce je napsan text,
muze taky dochdzet napiiklad k uréeni roda podstatnych jmen.[7]

Nejbéznéjsimi nastroji pro provedeni tagovani anglickych textu jsou GATE
tagger, Brown corpus, LOB Corpus. Pro tagovani ¢eskych texta lze vyuzit
NameTag a MorphoDiTa. Vsechny tyto nastroje vyuzivaji strojové uceni pro
predikci spravného POS tagu a lisi se sadou tokeni. [7][11]

Priklad tagované véty je zobrazen na obrazku 2.4l

Context There were 250 cyber-crime offences.

Token |EX HVBd ‘CDH NN HNNS H

Obrazek 2.4: Piiklad tagovaného textu[7]

B 2.1.4 Morfologicka analyza

Morfologickd analyza se zabyva linedrnim rozkladem slov na morfémy. V
oblasti zpracovani dat morfologicka analyza je proces prifazovani slovim
morfologickych tdaji véetné slovniho druhu. Tyto tdaje jsou obvykle repre-
zentovany jednim Tetézcem, format kterého se odviji od slozitosti jazykové
gramatiky.

Napriklad pro c¢eské sloveso bijt ve formatu je fetézec muze mit nasledujici
vzhled:



2.2. Rozpoznavani pojmenovanych entit

je ——> VpS—-3n
Vyznam jednotlivych hodnot v Tetézci je uveden v tabulce 3.1l

Tabulka 2.1: Formdt tagu pro texty v ¢eském jazyce [§]

Pozice Morfologicky Hodnoty tudaje
udaj
1. slovni druh V — sloveso, P — zadjmeno, N — sub-
stantivum, R — predlozka, Z — inter-
punkce.
2. poddruh slovniho | p — prézens, P — osobni zdjmeno, N
druhu — apelativum.
3. ¢islo S — singular, P — plurél
4. jmenny rod M — maskulinum zivotné, I — masku-
linum nezivotné. F — femininum, N
— neutrum.
5. pad 1 — nominativ, 2 — genitiv, 4 — akuza-
tiv, 5 — vokativ.
6. osoba 1 — prvni, 2 - druh4, 3 — treti.
7. vid d — dokonavy, n — nedokonavy.

Nejznaméjsimi nastroji pro provedeni morfologické analyzy anglickych textt
jsou GATE a Stanford Morphology tool. Pro analyzu ¢eskych texti 1ze pouzit
nastroje NameTag, MorphoDiTa a Ajka.[7][11]

B 2.1.5 Syntakticka analyza

Syntakticka analyza ¢i anglicky parsing zabyva se analyzou vét za tcelem
odvozeni jejich syntaktické struktury. Analyza doddva informaci o tom, jak
jednotliva slova jsou spolu propojend (viz. obr 2.5)).[7]

Na obrazku 2.5 je vidét, ze predikatem je kombinace slov is chaing, predmeé-
tem je kombinace slov the dog reprezentovand podstatnym jménem (vyplyva
to z toho, ze v angli¢tiné predmeét se uvadi pred predikatem). Pro vétu v
ceském jazyce rozklad by samoziejmé nebyl tak jednoduchy, protoze c¢estina
nem4 striktné definované poradi slov, ale i presto existuji nastroje zalozené
na strojovém uceni, které umoznuji rozlozit véty do stromové struktury.

Nejznaméjsimi nastroji pro provedeni syntaktické analyzy anglickych textu
jsou Minipar, RASP a Stanford statistical parser. Nastrojem pro provedeni
syntaktické analyzy Ceskych textii je Treex od UFALu.[7][11]

B 22 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Procesu rozpoznavani pojmenovanych entit (NER) se rozumi identifikace a
extrahovani objekttu redlného svéta (napr. lidi, organizaci, mist).
Metody rozpozndvani pojmenovangch entit textu lze rozdélit na:

7



2. Metodologie tvorby znalostnich grafii

I

P

The dog is chasing the red ball

Obrazek 2.5: Piiklad syntaktického rozboru véty|7]

1. metody zalozené na pravidlech;

2. slovnikové metody;

3. metody zaloZené na strojovém uceni,
4. hybridni metody|[7].

Metody zalozené na pravidlech pouzivaji sadu preddefinovanych pravidel
k identifikaci pojmenovanych entit v textu. Tato pravidla miizou byt zalozena
na kontextu, ve kterém se entita vyskytuje nebo na vlastnostech jednotlivych
tokenu (napriklad velkd pismena, pad, interpunkce). Systémy NER zalozené
na pravidlech jsou relativné jednoduché na implementaci, ale mizou mit
omezenou pfesnost a pokryti.

Slovnikové metody pouzivaji k identifikaci pojmenovanych entit predde-
finovany seznam pojmenovanych entit (naptiklad seznam nazvu organizaci).
Tyto metody bohuzel maji omezené pokryti a mizou vyzadovat ruéni ipravu
slovniku.

Metody rozpoznavani pojmenovanych entit zalozené na strojovém
uceni provadi detekci a klasifikaci pojmenovanych entit na zakladé znalosti
ziskanych z trénovacich dat. Samotny proces detekce NER lze popsat pomoci
nasledujicich krokt:

1. Priprava trénovacich dat, béhem které dochazi k ru¢nimu zpracovani
textu, kdy vSem pojmenovanym entitdm se prifazuje kategorie.

2. Extrakce lingvistickych, morfologickych a syntaktickych charakteristik
jednotlivych tokent.



2.3. Extrakce vztahti

3. Trénovani modelu pomoci algoritmu strojového uceni, které je realizovano
pomoci metod Support Vector Machine(SRV) nebo Conditional Random
Field (CRF), nebo recurrent neural network (RMM), nebo Hidden Mar-
kov Model (HMM). Tyto metody na vstupu dostavaji trénovaci data
a charakteristiky jednotlivych tokenu, a nasledné definuji pravidla pro
rozpoznavani pojmenovanych entit.

Vysledkem trénovani je funkéni model, ktery lze pouzit pro definovani entit u
texti, syntakticky a lingvisticky podobnych trénovacim datim (podobnych
zde znamenad, ze pokud model se u¢i na anglickych textech, to neznamend, ze
on bude fungovat u némeckych nebo c¢eskych texti, a to hlavné kvili odlisSnym
gramatickym pravidlim).

Hybridni metody vyuzivaji nékolik riznych metod pro detekci pojmeno-
vanych entit, coz umoznuje presnéjsi a efektivnéjsi kategorizaci entit. Nejvyu-
zivanéjsimi metody zde metody zalozené na strojovém uceni, do kterych jsou
pridany manuélné definované pravidla. Vyhodou takovych metod je to, ze v
pripadé nepresnosti metody strojového uceni, pro Spatné oznacené entity lze
vytvorit pravidlo a neni tfeba pri tom pripravovat dalsi trénovaci data.

. 2.3 Extrakce vztahu

Extrakce vztaht (RE) je proces identifikace a extrahovani vztahti mezi enti-
tami v textu.
Metody extrakce vztahi textu lze rozdélit na:

1. metody zalozené na pravidlech,;

2. metody zaloZené na strojovém uceni s ucitelem;
3. metody zalozené na strojovém uceni bez ucitele;
4. hybridni metody[7].

Metody zalozené na pravidlech umoznuji identifikaci konkrétnich vzorta v
textu, které naznacuji vztah mezi objekty. V takovych metodach vyhledani
konkrétnich sekvenci je realizovano pomoci regularnich vyrazi , které oznacuji
vztah (napiiklad ,,A je otcem B“). Tyto metody jsou snadné implementova-
telny a vyuzivaji se pro praci s malymi soubory dat.

Metody zalozené na strojovém uceni s ucitelem umoznuji trénovani
modelu strojového ucéeni na predzpracovaném datovém souboru textu, kde
jsou vztahy mezi entitami jiz znamé. Ziskany model se nasledné pouziva k
extrahovani vztahi z nestrukturovanych textovych dokumentti. Metody uceni
s ucitelem jsou velmi U¢innym nastrojem, ale pro trénovani modelu vyzaduji
velké mnozstvi trénovacich dat, jejichz ziskdni mize byt obtizné a casove
narocné.

Metody zalozené na strojovém uceni bez uditele pouzivaji techniky
shlukovani a modelovani témat k identifikaci v textu relaci, které naznacuji
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2. Metodologie tvorby znalostnich grafii

vztah mezi entitami. Vyhodou téchto metod je to, Ze oni nevyzaduji pripravu
trénovacich dat.

Hybridni metody umoznuji pro extrakci vztahu mezi entitami pouziti
kombinace vyse uvedenych metod. Tak lze napriklad pouzit metody zalozené
na pravidlech k identifikaci potencialnich relaci a poté pouzit strojové uceni k
potvrzeni ¢i vyvraceni téchto vztaha. Tento pristup je efektivnéjsi nez pouziti

vvvvvv
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Kapitola 3

Analyza datového korpusu

Datovy korpus je reprezentovan souborem ve forméatu .zip obsahujicim 104
676 novinaiskych ¢lanki, u kterych pomoci aplikace vyvinuté Ustavem teore-
tické a komputacni lingvistiky Karlové univerzity bylo provedeno lingvistické
predzpracovani.

B 3.0.1 Struktura dat

Kazdy predzpracovany ¢lanek v datovém korpusu je ulozen do samostatného
.xml souboru s unikdtnim nazvem, ktery je zaroven identifikdtorem clanku.
Tak napriklad clanek doc-8112658.xml ma identifikator doc-8112658, a proto
identifikatory vSech tokent v souboru taky zacinaji retézcem doc-8112658.

Tokenem v datovém korpusu se rozumi jednotlivé slova ¢i interpunkce, a
proto slova typu KDU-CSL & Kasym-Zomart jsou povazovana za 3 tokeny.
Kazdy token mé své id, lemmu - slovo v zakladnim tvaru, pos - kategorii
slovnich druhi, do které token spada, msd - Tetézec s informacemi o morfolo-
gickych charakteristikdch pfislusnych slovnimu druhu tokenu a ana - fetézec s
zakoédovanymi informacemi o vSech morfologickych charakteristikach tokenu.

Tak na nize uvedeném prikladu token je reprezentovan slovem kanceldr.
Zakladni tvar slova je stejny s pouzitym v textu. Jedné se o podstatné jméno,
ve 4. padu, zenského rodu, v jednotném cisle, které neméa negativni podtext
(naptiklad na rozdil od slova nestésti).

<w xml:id="doc-5399285.p13.s1.w3" lemma="kancel&f" pos="NOUN"

msd="UPosTag=NOUN | Case=Acc | Gender=Fem | Number=Sing|Polarity=Pos"
ana="pdt : NNFS4---—- A----">kancelar</w>

Tag w tady rika, ze token je reprezentovan slovem. Tokeny reprezentované
interpunkei maji tag pc (viz. priklad nize).

<pc xml:id="doc-5344047.p26.s1.w22" lemma="." pos="PUNCT"
msd="UPosTag=PUNCT" ana="pdt:Z:----—-—--——---—- ">.</pc>

Nékteré tokeny navic maji tag name, ktery slouzi pro oznacovani vlastnich
jmen (viz. priklad nize).
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3. Analyza datového korpusu

<name ana="ne:ps" xml:id="corpus-856.ne386" type="PER">

<w xml:id="doc-5344047.p17.s2.w4" lemma="Kolar" pos="PROPN"
msd="UPosTag=PROPN | Animacy=Anim|Case=Gen|Gender=Masc|
NameType=Sur | Number=Sing|Polarity=Pos"

ana="pdt : NNMS2----—- A-——-">Kolare

</w>

</name>

Hodnota ana zde tika, o jaky druh vlastniho jména se jedna. Zkratka
ne signalizuje o tom, ze byla vyuzita dvoutrovnova hierarchicka klasifikace
pojmenovanych entit, vSechny mozné klasifikace které jsou uvedeny na obrazku

3.1

Nejpouzivanéjsimi hodnotami POS tagu neboli pos jsou:
8 ADJ - pridavna jména;

m ADV - prislovce;

® NOUN - podstatna jména;

8 VERB - slovesa;

® PROPN - vlastni jména;

8 NUM - cislovky;

® PUNCT - interpunkce;

8 C'CONJ - spojky;

m INTJ - citoslovce;

® SYM - symboly;

8 SCONJ - podrizené spojky;

8 DET - determinatory;

® AUX - pomocné slovesa (naptiklad "byt");
® ADP - adpozice.

Zékladni morfologickd kriteria msd a jejich hodnoty jsou uvedeny v tabulce

3.1

Tabulka 3.1: Zékladni morfologickd kriteria[9

Nazev kriteria | Popis kriteria Hodnoty kriteria
UPosTag Slovni druh to-| Viz. hodnoty POS tag.
kenu.
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3. Analyza datového korpusu

NameType Druh  vlastniho | Com - organizace, Geo -
jména. zemépisny nazev, Giv -
jméno, Nat - narodnost,
Pro - znacka, Sur - pri-
jmeni, Oth - ostatni.
Animacy Zivotnost tokenu. | Anim- zivotny, Inan - ne-
zivotny.
Case Pad. Nom - 1. pad, Gen - 2.
pad, Dat - 3. pad, Acc -
4. pad, Voc - 5. pad, Loc
- 6. pad, Ins - 7. pad.
Gender Rod. Fem - zensky, Masc -
muzsky, Neut - stredni.
Number Cislo. Sing - jednotné cislo,
Plur - mnozné ¢islo.
Polarity Charakteristika Pos - bez negativniho
tokenu z  hle- | podtextu. Ne - s nega-
diska pritomnosti | tivnim podtextem.
negace.
Aspect Slovesny vid. Imp - nedokonavy vid,
Perf - dokonavy vid.
Person Osoba. 1-1. o0soba, 2 - 2. osoba,
3 - 3. osoba.
Abbr Je-li token zkrat- | Yes - je zkratkou, No -
kou neceho. neni zkratkou.

Popis jednotlivych pozic 15-mistrného morfologického retézce ana je zob-
razen na obrazku 3.2, Detailnéjsi informaci ohledné kazdé morfologické cha-
rakteristiky lze nalézt na oficidlnich strankdch UFALu [2]. Nicméné je vidét,
7e tento Tetézec obsahuje stejné informace, jako msd, pritom forma zépisu
informace v msd je mnohem citelnéjsi.

Syntaktické charakteristiky vét jsou ulozeny v tagu link, kde Tetézec ana jed-
noznacné urcuje druh syntaktické relace a retézec target identifikuje tokeny, ke
kterym se relace vztahuje. Tak na ptikladu nize tokeny doc-5344047.p1.s2.w6
(politik) a doc-5344047.p1.s2.w5 (Cesky) jsou svazany relaci amod, ktera slouzi
k dodéni podrobnéjsi informace o podstatném jméné.

<link ana="ud-syn:amod"
target="#doc-5344047 .pl.s2.w6 #doc-5344047.pl.s2.w5"/>

Nejvyznamnéjsimi syntaktickymi relacemi jsou:
B nsubj - relace mezi podmétem a prisudkem;

B 0bj - relace mezi prisudkem a predmétem;
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3. Analyza datového korpusu

ah- streetnumbers at- phoneffax numbers
a- Numbers in addresses
az - zip codes

b- vol be I
um i cn - chapt/sect/fig. numbers ‘
" cp- e numbers
¢ - Bibliographic items p_pag cr - legisl. act numbers

cs - article titles
—{ gh - hydronyms
T
—»| gp- planets, cosmic objects |

] gq - urban parts
g - Geographical names | ——H gr - territorial names
~ - gs - streets, squares N
gt- continents
u - citiesftowns
[0 underspeciied |
J ia - conferences/contests ‘ X X
= ic - cult/educ./scient. inst.

if - companies, concerns... |

i_ - underspecified
mi - internet links -
mn - periodical
mr - radio stations -
—-J mt- TV stations
L na - age
A — o |
| nm - in formula
| n - Specific number usages np- partof personal name |
#l, nq - town quarter

n_ - underspecified

| oa - cultural artifacts (books, movies) |
oc - chemical
oe - measure units
o - Artifact names om - currency units
S op - products - -
or - directives, norms

gc - states

_l gl - nature areas / objects ‘
»

- -
~| io- government/political inst. |

i - Institutions

o_ - underspecified
| po- animal names | po - nabtantnames
‘ pd - (academic) titles
p- Personal names pf - frstnames
pp - relig./myth persons
p_ - underspecified
q - Quantitative expressions qc - cardinal numbers » qO - ordinal numbers
td - days

,-{ th - hours

ts - seconds

t- Time expressions

tm - months

Obrazek 3.1: Dvoutiroviiova hierarchickd klasifikace pojmenovanych entit [4]

B ccomp - relace, kterd ukazuje na predmét slovesa ¢i pridavného jména;
B nmod - relace mezi podstatnymi jmény;

B oot - kofen véty;

® flat - relace mezi vlastnimi jmény ¢i vlastnimi a podstatnymi jmény;
B conj - vztah mezi dvéma slovy spojenymi koordinac¢ni spojkou;

B cc - konjunkce dvou slov;

B quz - relace mezi pomocnym slovesem a slovesem.
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3. Analyza datového korpusu

Position Name Description

1 POS Part of speech

2 SubPOS Detailed part of speech
3 Gender Gender

4 Number Number

5 Case Case

6 PossGender Possessor's gender

7 PossNumber Possessor's number
8 Person Person

9 Tense Tense

10 Grade Degree of comparison
11 Negation Negation

12 Voice Voice

13 Reserve1 Reserve

14 Reserve2 Reserve

15 Var Variant, style

Obrazek 3.2: Seznam morfologickych kriterii Fetézce anal9]

B gmod - relace mezi podstatnymi a pridavnymi jmény.

B appos - relace, kterd slouzi k definovani, ipraveé, pojmenovani ¢i popisu
podstatného jména.

Ostatn{ hodnoty a jejich vyznam lze najit na oficialnich strankdch UFALu
[10]

B 3.0.2 Definice entit a relaci

Jak bylo uvedeno ve druhé kapitole, pro tvorbu znalostniho grafu je potieba
definovat seznam entit a relaci, a proto bylo rozhodnuto definovat 4 entity,
pro néz je pozadovano identifikovat 3 druhy relace.

Prvni entitou je skupina reprezentujici lidi. Do ni spadaji vSechna jména,
ktera zaznéla ve ¢lancich. Druhou entitou je skupina vsech profesi, které maji
osoby z prvni entity. TTeti entitou je skupina vsSech obori ¢i organizaci, ve
kterych pusobi osoby z prvni entity. Posledni entitou je seznam vsech citaci,
autory kterych jsou osoby z prvni entity.

Finalni seznam vsech entit vypada nasledovné:

1. entita: Person
2. entita: Occupation
3. entita: Organization or Field of work

4. entita: Quote
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3. Analyza datového korpusu

Seznam relaci vypada nésledovné:

1. Person JE Occupation

Jan "je" doktor

2. Occupation PRACUJE V/NA Organization or Field of work

doktor "pracuje v" nemocnice

3. Person PRISUDEK Z VETY Quote

Jan "fekl" "Rakovina je diagnézou"

B 3.0.3 Navrh postupu zpracovani dat

Abychom mohli navrhnout postup zpracovani dat a nasledné jejich vizualizaci,
musime detailnéji prozkoumat strukturu ¢lankt a podivat se na struktury
jednotlivych vét. Tak na obrazku je ilustrovan syntakticky rozbor véty z
prispévku o prezidentovi J. Masarikovi.

Masaryk W e

ROOT
FLAT OBL NUMMOD

NUMMOD

1886

FLAT
~_
FLAT T m __AMOD m
imigr: Ll

AMOD

NMOD

cc

americké @ cong
NMOD CONJ

Masaryka « @

NMOD

Obrazek 3.3: Syntakticky rozbor véty

Jelikoz nas zajimaji pouze objekty spadajici do ¢tyrech entit, slova ve veté
byly obarveny podle toho, do jaké entity by se je dalo zaradit. Modrou barvou
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3. Analyza datového korpusu

byla oznacena vlastni jména spadajici do entity Person. Zelenou barvou
byla oznacena slova identifikujici potencialni povolani a tim padem spadajici
do entity Occupation. Ruzovou barvou byla oznacena slova charakterizujici
potencialni povolani a taky spadajici do entity Occupation. Ostatni slova
nespadajici do zadné ze ¢tytech entit byla obarvena zlutou barvou.

Na zékladé rozboru véty a kontroly slovnich druhi lze udélat predpoklad,

1. Vlastni jména lze identifikovat pomoci relace flat, kterd existuje mezi:

a. Jménem a piijmenim:

1) Jan  Masaryk
PROPN PROPN

b. Jménem a druhym jménem ¢i jménem a prijmenim:

1) Tomas Garrigue
PROPN PROPN

2) Tomas Masaryk
PROPN PROPN

¢. Jménem a potencidlnim povolanim:

1) imigrantka Charlotta

NOUN PROPN
2) imigrantka Masarykova
PROPN PROPN

Povolani Ize identifikovat pomoci relaci nmod, conj a amod, které existuji
mezi:

a. Vlastnimi a podstatnymi jmény (pritom slova musi byt ve stejném
padu a mit stejny rod):

1) Relace nmod:
Tomas védec
PROPN NOUN

b. Podstatnymi jmény (pfitom slova musi byt ve stejném padu a mit
stejny rod):
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3. Analyza datového korpusu

1) Relace conj:
védec ucitel
NOUN NOUN

c. Podstatnymi a pridavnymi jmény:

1) Relace amod:
americkd imigrantka
ADJ NOUN

Graf, ve kterym by se vyskytovala jenom slova z pozadovanych entit, ktera
jsou mezi sebou spojena pomoci relaci flat, nmod, conj a amod, je uveden na
obrazku

\ FLAT

Masarykové s

\ NMOD

AN ‘\

americké}—”"‘"“"_ ! - CoNd——

Obrazek 3.4: Redukovany graf véty

Abychom se ujistili v predpokladu, Ze pro identifikaci entit je potreba
dohledavat relace flat, nmod, conj a amod, rozebereme jesté par vét. Na
obrazku [3.5] je vidét syntakticky rozbor véty o A. Babisovi. Pro lepsi orientaci
z grafu byla vymazand slova, kterd nemaji zddny vztah ke sloviim patficim
do definovanych diive entit.

Jak je zfejmé z obrazku [3.5:

1. Vlastni jméno a povolani lze identifikovat pomoci relace flat, kterd existuje
mezi jménem a povolanim:
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3. Analyza datového korpusu

ROOT ROOT

FLAT

“160 osob predstavuje N “Podle mé to dokazuje
... chyba” ... dafi

NMOD

ANO

Obrazek 3.5: Syntakticky rozbor véty o A. Babisovi

ministr Babis
NOUN PROPN

2. Dodatec¢nou charakteristiku povolani lze ziskat pomoci relace nmod, ktera
existuje mezi povolanim a podstatnym jménem ve 2. padu:

ministr financi
NOUN NOUN

3. Organizaci neboli smér plisobeni lze ziskat pomoci relace nmod, ktera
existuje mezi povolanim a zkratkou se slovnim druhem PROPN neboli
podstatnym jménem ve 2. padu:

ministr ANO
NOUN PROPN

4. Primou fec neboli citace lze identifikovat pomoci poé¢itani interpunkcénich
znamének. Vsechno, co se nachdzi mezi uvozovky, je citaci. Autora citace
lze stanovit pomoci relace root. To znamend, Ze staci najit korenové
sloveso véty, ovérit existenci jakékoliv relace mezi slovesem a slovy v
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3. Analyza datového korpusu

citaci, a nasledné zkontrolovat, vyskytuje-li se ve vété néjaké vlastni
jméno vztahujici se ke korenovému slovesu.

Syntakticky rozbor jesté jedné véty je uveden na obrazku [3.6

oponuje il NMOD

[ CONJ [

y =

\
\
NMOD
“Stovky malych ...
chyba” cc

AMOD

ROOT

Obrazek 3.6: Syntakticky rozbor véty o P. Gazdikovi

1. Zde vlastni jména lze identifikovat pomoci relace flat, ktera existuje mezi
jménem a prijmenim:

Pert Gazdik
PROPN PROPN

2. Povolani lze ziskat pomoci relace conj, ktera existuje mezi podstatnym
jménem a jménem osoby:

predseda Petr
NOUN PROPN

3. Organizaci neboli smér ptisobeni Ize ziskat pomoci relace nmod, ktera
existuje mezi povolanim a podstatnym jménem ve 2. padu:
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3. Analyza datového korpusu

pfedseda hnuti
NOUN NOUN

4. Dodate¢nou informaci o organizace neboli sméru puisobeni lze ziskat
pomoci relaci nmod a amod, které existuji mezi podstatnymi jmény,
jedno ze kterych je ve 2. padu, ¢i jménem osoby a podstatnym jménem
ve 2. padu:

1) hnuti Starostové

NOUN NOUN
2) Petr nezivisli
PROPN NOUN

5. Citace lze identifikovat stejnym zptisobem, jako u predchozi véty.

Syntakticky rozbor ¢asti véty, ve které se vyskytuje zkratka je uveden na
obrazku

NMOD [

APPOS

[

Obrazek 3.7: Syntakticky rozbor véty se zkratkou
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3. Analyza datového korpusu

Z analyzy grafu véty vyplyva, ze pokud se ve vété vyskytuje nazev or-
ganizace a zaroven zkratka nazvu, je jednodussi dohledat nazev organizace
pomoci relace nmod a nasledné skrz relaci appos:

1) Relace nmod:

akademici uceni

NOUN NOUN
2) Relace appos:

ueni CVUT

NOUN PROPN

Jak je vidét z rozboru vét, slova spadajici do definovanych entit 1ze identifi-
kovat pomoci relaci flat, nmod, amod, conj a appos, a proto ziskat entity a
relace lze pomoci pravidel zaloZenych na morfologickych a syntaktickych zna-
lostech o slovech a vetich. Definice a implementace pravidel i byly provedeny
v nasledujici kapitole.

22



Kapitola 4

Implementace metody pro vytvoreni
znalostnich grafi

B 4.0.1 Volba software

Pro navrh metod NER a RE zalozenych na pravidlech byl zvolen programovaci
jazyk Python. Python je dynamicky, objektové orientovany, interpretovany
programovaci jazyk, ktery se aktivné pouziva pro tvorbu rozsahlych, plno-
hodnotnych aplikaci. Python je vyvijen jako open source projekt a poskytuje
bezplatné instalac¢ni balicky pro vétsinu béznych platforem. Charakteristickym
rysem jazyka Python je produktivita z hlediska rychlosti psani programi a
snadné pouziti Siroké skaly knihovnich moduld, které usnadnuji feSeni riznych
uloh. [6]

Pro vizualizaci znalostniho grafu byla zvolena grafovd NoSQL databéaze
Neo4j Desktop. Grafova databaze je systém na uklddani a zpracovani dat v
podobé grafu, kde graf je datovou strukturou skladajici se z vrcholi, hran a
vlastnosti. "Dotazovani v Neo4j je uskutecnovano prostrednictvim prochézeni
grafu od uzlu, ktery je predem urcen jako startovni. Neodj ma tii mechanismy
na prochdzeni grafii, a to jsou dotazovaci jazyky Cypher, Gremlin a vestavéné
rozhrani Java API."[5]

B 4.0.2 Popis navrzené implementace

Hlavni program je reprezentovan souborem main.py. Schematické znazornéni
struktury programu je uvedeno na obrazku
Zpracovani souboru za¢ind v metodé get parsed__words__and__quotes, ktera:

1. Prochéazi soubor token po tokenu a u toho pocitd, kolik krit doslo k
vyskytnuti uvozovek.

2. Pokud uvozovky se vyskytly n krat, kde n je sudé cislo, program zpra-
covava kazdy token a uklada do slovniku informace o ID slova, jeho
zékladni formé a morfolofickych vlastnostech. Pokud token je zaroven
vlastnim jménem ¢i podstatnym jménem s hodnotou Sur (ptijmeni) v
atributu NameType, token se ukldda do tabulky entit.
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4. Implementace metody pro vytvoreni znalostnich grafii

r—|get_parsed_w0rds_and_q uotes.pyl

———get_relations.py

+—lget_relation_type_for_quote.py|

get_author_of_quote.py

m —‘getiorganizallonfnmud.pyl

—t;et_organization_amod.py|

J—{ reduce_entities_names. py|

read_files.py

Obrazek 4.1: Schematické znézornéni struktury programu

3. Pokud uvozovky se vyskytly k krat, kde k je liché ¢islo, program zac¢ind
ukladat tokeny do jednoho fetézce a nasledné uklada ziskany retézec do
slovniku s citacemi, do kterého taky uklad4d nové vygenerovany index
citace.

4. Na vystupu metoda vraci slovnik citaci, slovnik s informacemi o vsech
tokenech, které nejsou soucasti citaci, a tabulku s informacemi o vSech
vlastnich jménech, které taky nejsou soucésti citaci.

Tabulka entit ma sloupce Name_nominative (v2), Name_id (z2), Sur-
name__nominative (z1), Surname__id (x1), Gender (x1), Occupation_nominative
(x3), Org_nominative (x3), Org_amod_nominative (z9), , Occupation id
(z3), Org_id (x3), Org_amod_id (z9). Takova volba poctu sloupci umoziuje
u jedné osoby ulozit 3 zdznamu o povolani a 3 zdznamu o oboru ptsobeni ¢i
organizaci.

Zpracovani dat déle pokracuje v metodé get relations, kterd prochdazi
vsechny relace a uklada informaci o nich do slovniku.

Nasledné se spousti metoda get relation__type for quote, kterad prochazi
vsSechny véty, v nichz se vyskytly citace a hled4 hlavni sloveso ve vété pomoci
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4. Implementace metody pro vytvoreni znalostnich grafii

relace ROOT. Dél4 se to protoze ve vetech s citacemi autorem citace je podmét,
ktery je spojen s kofenovym slovesem véty. A proto nalezeni korenového slovesa
umoznuje nasledné dohledani podmétu pomoci metody get author of quote
a relace nsubj. V pripadé, ze ve vété chybi relace nsubj, metoda hleda podstatné
jméno v 1. padu. Pokud ve vété neni podstatné jméno v 1. padu ¢i jejich je
nékolik a neni mozni uréit, komu pfresné patii citace, informace o autorovi v
tabulce zustava prazdna.
Struktura tabulky citaci je zobrazena na obrazku |4.2

Quotes_text Quotes_id Date Relations_id Relations_word ¥ Authors_id

"Tyto materidly dokresluji atmosféru do... doc-5347793.p18.s1_12 2017-04-04 doc-5347793.p18.s1.w24 argumentovat doc-5347793.p13.s2.wl7
"Rodinni pFisludnici vesnickych boh4&0d ... doc-5347793.p22.s1_16 2017-84-04 doc-5347793.p22.s1.w49 argumentovat doc-5347793.p13.s2.wl7
"Vy jste ale udélala opak. Do zemé jste... doc-5348677.p19.s1_5 2017-04-24 doc-5348677.p19.s1.w4 citelny doc-5348677.p19.s1.w2
"festné &lenstvi zpravidla dostavaji as... doc-5371587.p4.s5_3  2021-01-18 doc-5371587.p4.s5.wl7 dodat doc-5371587.p4.s5.wl8
"MoZnost Utéku podle soudu nebyla divod... doc-5371817.p4.s4_2 2017-04-11 doc-5371817.p4.s4. w4l dodat doc-5371817.p7.54.wl6
"Pani ministryné Valkova byla mezitim o... doc-5347552.p5.52_4 2017-04-06 doc-5347552.p5.52.wl5 dodat doc-5347552.p5.52.wl6
"Nedovolime Utoky proti ndboZenskému ci... doc-5346699.p6.s2_4 2017-04-07 doc-5346699.p6.s2.wll dodat doc-5346699.p6.s2.wl2

"Je to pro mé prodlouZeny vikend," doc-5358317.p3.s3_2 2017-12-01 doc-5358317.p3.s3.w10 dodavat doc-5358317.p12.s3.wlé
"Jednou z prioritnich oblasti bude i ot... doc-5347419.p8.s2_1 2017-07-09 doc-5347419.p8.s2.wl5 dodavat doc-5347419.p8.s2.wlé
"Statistiky ukazuji, Ze rekreaéni béh a... doc-5399159.p6.s2_2 2017-04-18 doc-5399159.p6.s2.w29 dodavat doc-5399159.p6.52.w30
"V tomhle pfipadé to neni Zadna prekazk... doc-5348851.p15.s1_6 2017-04-15 doc-5348851.p15.s1.w5 dodavat doc-5348851.p15.s1.w3
"Neexistuje nic jako data zadarmo. Jen ... doc-5399403.p24.s3_10  2017-04-24 doc-5399403.p24.53.w9 doplnit doc-5399403.p30.s52.w19
"Je celkem Zzadouci, aby v dozoréi rad... doc-5348927.p30.s3_15 2017-04-26 doc-5348927.p30.s3.w22 doplnit doc-5348927.p26.s3.w25

Obrazek 4.2: Tabulka citaci

Po ptipravé tabulky s informacemi o citacich zac¢ina doplnovani informaci
u tabulky entit. Pomoci metody get names probiha ziskdvani jmen pro
vSechna prijmeni dohledand v prvni metodé. Jelikoz jména jsou spojend s
prijmenimi pomoci relace flat, kterd taky umoznuje dohledavani povolani,
metoda get_names:

1. Na zacatku ziskdvéa vsechny relace typu Prijmeni -> Jméno ¢i Prijmeni
-> Powvolani.

2. Niésledné metoda ziskava vSechny relace typu Jméno -> Povolani ¢i
Jméno -> Druhé jméno ¢i piijmeni.

3. Na konci metoda kontroluje, je-li pro povolani ve vztahu Prijmeni ->
Povolani nalezeném v prvnim kroku existuje relace Povolani -> Jméno.

Dale probiha dohledévani povolani pomoci metody get occupation, ktera:
1. Za prvé, ziskava vSechny relace typu Jméno -> Povolani druhu nmod.

2. Nasledné metoda ziskava vsSechny relace typu Jméno -> Povolani ¢i
Proni povolani -> Druhé povolani druhu conj, u kterych tokeny jsou ve
stejném padu.

Potom se spousti metoda get_organization_nmod, ktera slouzi pro ziskavani
vsech pracovnich obort a organizaci. Tato metoda dohledava vsechny relace
Povolani -> Spolecnost/obor druhu nmod. Dohledand data se zapisuji do
tabulky pouze v pripadé, ze potencidlni nazev spole¢nosti je ve 2. padu a
neni geografickym objektem.

Dale pomoci funkce get abbreviation na zakladé existence relace druhu
appos se ovéruje, jestli pro oznaceni oboru/organizace neexistuje zkratka.
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4. Implementace metody pro vytvoreni znalostnich grafii

V pripadé existence zkratky nazev oboru se nahrazuje zkratkou. Nasledné
pomoci metody get_organization__amod dohledavaji se uptresnujici informace
o organizacich ¢i oborech.

V dalsim kroku v metodé get df for grpah probiha kontrola ID uvedenych
v tabulce citaci. ID autort citaci jsou porovnany s ID jmen ¢i druhych jmen
osob vyskytujicich se v tabulce entit. V pfipadé, ze ID je nalezeno (napriklad
autorem je osoba s ID xxx a jménem Jan), ono je nahrazeno ID piijmeni
autoru (autorem je osoba s ID yyy a pfijmenim Novak). Toto se déld proto,
aby pozdéji bylo mozné propojit autory s citacemi.

Nasledné v metodé reduce__entities _names probihé redukce nevyuzitych
sloupctl a sjednoceni osob na zékladé stejného jména, prijmeni, profese a
oblasti pusobeni.

Déle pomoci metody reindex__entities df se provadi spojeni jména, druhého
jména a prijmeni, a taky reindexace vSech povolani a oboru pusobeni ¢i
organizaci. Toto se déla z toho duvodu, Ze stejné organizace a povolani maji
ruzné ID, které jim byly pridélany na zakladé ID c¢lankad, ve nichz se tyto
tokeny vyskytovaly, a proto za ti¢elem normalizace staré ID se nahrazuji noveé
vygenerovanymi.

Nasledné v metodé get unique__entities dochézi k reindexace osob. Ucelem
toho je to, ze v tabulce entit se vyskytuji osoby, pro které existuje nékolik
zaznamu. Tak napiiklad na obrizku 4.3|je vidét, ze existuji 3 zdznamy pro
osobu Abott neboli Abbott. Takové zaznamy je potieba sjednotit. Navic v
souvislosti s reindexaci osob dochézi taky v metodé k upraveni ID autoru u
citaci.

Surname_nominative Occupation_nominativel Org_nominativel Gender Surname_id
Abandoned None None Masc doc-5347747.p3.s3.w1ll doc-5347747.p3.s3.wll doc-5347747.p3.s3.wll

Abbott None None Masc doc-5347395.p2.s2.w3 |doc-5347395.p2.s4.w7 doc-5347395.p7.s5....
Abott None None Masc | doc-5347395,p8.51,w3Idoc-5347395.p1.51.w16Iduc-53473954p8.51..4
Abott baseballista None Masc doc-5347395.p1.s1.wl0

Obrazek 4.3: Tabulka entit

Vystupem metody get unique__entities je dvojice tabulek entit a citaci,
jejichz struktury jsou zobrazeny na obrazcich 4.4 a 4.5,

Dale pro vytvoreni entit v grafové databdzi pouziva se metoda set_entities,
kteréd na zdkladé dat z tabulek entit a citaci pripravuje jednotlivé .csv soubory
urcené pro jejich nasledny import do Neod;j.

Vytvoreni relaci probihd pomoci metody set relations, kterd jako zaklad
taky pouziva tabulky entit a citaci. Citace, autora kterych nebylo mozné
stanovit, jsou taky nahravany do databdze, ale zadné relace pro né nejsou
vytvorené, jelikoz autorem je osoba, u které nebylo mozné dohledat jméno.

Nacitani dat z jednotlivych .csv souborit do databaze Neodj je realizovano
pomoci metody set csv_to_neo4j, ve které se provadi navazani spojeni s
databédzi a pomoci funkci knihovny APOC dochéazi k importu dat.
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Surname_nominative Occupation_nominativel Org_nominativel v  Gender Surname_id
Pauline Grasova mluvEd ACM Fem per370
Jaroslav Faltynek mistopredseda ANO Masc per270
Andrej Babis lidr ANO Masc per196
Andrej Babi$ séf ANO Masc per196
Brad Marchand strelec Bruin Masc per213
Trump séf CIA Masc perl56
Lea Michalova analyticka Median Fem per313
Miroslav Kalousek Séf TOP Masc per357
Eibl analytik Transparency Masc per37
Matthias MUller reditel '] Masc per34l
Véaclav Hanzlik mluvEéi Viktoria Masc per43l
Jiri Grunda reditel asociace Masc per282
Vildumetzova predsedkyné asociace Fem perlé5s
Pavel Suchan tajemnik = astronomicky Cesky spolecnost Masc per375
Roman Havlin reditel bezpeénost Masc per394
Jifi Dusek Feditel brnénsky hvézdarna Masc per280
Filip Pofuchalek mluvEéi brnénsky magistrat Masc per244
Sean Spicer mluvEéi bily dim Masc per4f4
Jiri Rusnok guvernér centralni banka Masc per289
Stanislav Zima mluveéi cestovni kancelar Masc per4l3
Christopher Stevens pracovnik diplomaticky mise Masc per218
Roman Herden mluvei dopravni spolecnost Masc per39s

Obrazek 4.4: Tabulka entit

Quotes_text Quotes_id
doc-5347793.p18.s1_12
doc-5347793.p22.s1_16

doc-5348677.p19.s1_5

"Tyto materidly dokresluji atmosféru do...

"Rodinni prisludnici vesnickych boh&gd ...
"Vy jste ale udélala opak. Do zemé jste...

"Cestné &lenstvi zpravidla dostavaji as... doc-5371587.p4.s5_3
"Moznost Utéku podle soudu nebyla divod... doc-5371817.p4.s4_2
"Pani ministryné Valkové byla mezitim o... doc-5347552.p5.52_4
"Nedovolime Utoky proti naboZenskému ci... doc-5346699.p6.52_4

"Je to pro mé prodlouzeny vikend," doc-5358317.p3.s3_2
"Jednou z prioritnich oblasti bude i ot... doc-5347419.p8.s2_1
"Statistiky ukazuji, Ze rekreaéni béh a... doc-5399159.p6.52_2

"V tomhle pfipadé to neni Zadna prekazk... doc-5348851.p15.51_6
doc-5399403.p24.53_10

doc-5348927.p30.53_15

"Neexistuje nic jako data zadarmo. Jen ...

"Je celkem zadouci, aby v dozoréi rad...

Date
2017-04-04
2017-04-04
2017-04-24
2021-01-18
2017-84-11
2017-04-06
2017-04-07
2017-12-01
2017-07-09
2017-04-18
2017-04-15
2017-04-24
2017-04-26

Relations_id
doc-5347793.p18.s1.w24
doc-5347793.p22.s1.w49

doc-5348677.p19.s1.w4
doc-5371587.p4.s5.wl7
doc-5371817.p4.s4. w40
doc-5347552.p5.52.wl5
doc-5346699.p6.s2.wll
doc-5358317.p3.53.w10
doc-5347419.p8.52.w15
doc-5399159.p6.s2.w29
doc-5348851.p15.51.w5
doc-5399403.p24.53.w9
doc-5348927.p30.53.w22

Obrazek 4.5: Tabulka citaci
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Occupation_id1l

Relations_word ~ Authors_id

argumentovat

argumentovat

citelny
dodat
dodat
dodat
dodat
dodévat
dodévat
dodavat
dodavat
doplnit
doplnit

Org_idl
prof59 org49
proflé orgls
profa3 orgls
prof26 orgls
profl0 orgl9
prof26 org9
prof9l org39
prof26 org4é
profll org2
prof37 org4s
prof59 orgb4
prof37 orgl@
prof38 orglf

profl04 org51
prof37 org56
prof37 org34
prof59 org2é
prof59 org59
prof28 org35
prof59 orgé2
prof57 org21
prof59 org57
per36

per3@
doc-5348677.p19.s1.w2
per33

peré4é

per177

perll4

perlol
doc-5347419.p8.s2.wl6
pers

per424

per282

per37
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Kapitola 5

Diskuze ziskanych vysledki

B 5.0.1 Analyza znalostniho grafu
Po ukonceni programu do znalostniho grafu bylo importovano:
1. 149 913 objekth entity Person

2. 149 698 objektu entity Person ID (pomocnd entita vyzitd pro vytvoreni
grafu v Neodj)

6 317 objektil entity Occupation

= &2

4 586 objekti entity Organization or Field of work
295 443 objektu entity Quote

138 670 relaci JE

13 096 relaci PRACUJE V/NA

2 Bl B B

9 056 relaci MA (pomocnd relace mezi entity Occupation a Organization
or Field of work vyZité pro vytvoreni grafu v Neo4j)

9. 254 630 relaci propojujicich citace a jejich autora

Vytvoreny znalostni graf je zobrazen na obrazku.1.
Jelikoz graf obsahuje velké mnozstvi uzli a relaci, béhem jednotlivych
dotazu zkusime se zeptat databaze na konkretni véci.

® Na zacatku zkusime zobrazit relaci Person -> Occupation pro osoby s
prijmenim "Hamacek".

Vygenerovany graf zobrazeny na obrazku ma 7 uzld z entity Person a 84
uzli z entity Occupation. Vétsina uzli z entity Occupation opravdu definuje
povolani, nicméné vyskytuji se tam i uzly typu trena nebo kamufldz, které
tam byt nemaji. Toto signalizuje o tom, Ze stanovené podminky pro vztah
Person -> Occupation nejsou dostatecné striktni.

® Dale zkusime zobrazit relaci Person -> Quotes pro osoby s prijmenim
"Hamacek", u kterych neni uvedeno jméno.
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Obrazek 5.1: Vytvoreny znalostni graf

Vygenerovany graf zobrazeny na obrazku ma 1 uzel z entity Person a
1424 uzli z entity Quotes. To znamend, ze v grafu existuje jenom jeden
zaznam o néjakém Hamackovi, jehoz presnou identitu neni mozné stanovit
diku chybéjicimu jménu. Jinak zadné problémy ¢i nedostatky pro tento typ
grafu se tu nevyskytuji.

m Jako priklad grafu zobrazujiciho nékolik druhu relaci zobrazime sit uzli,
kterou lze popsat vztahem Person -> Organization -> Occupation. Pro
osoby v entité Person znovu nastavime podminku, Ze jejich pirijmeni
musi byt "Hamacek", jméno nemusi byt uvedeno.

Vygenerovany graf zobrazeny na obrazku mé 1 uzel z entity Person, 6
uzll z entity Organization or Field of work a 15 uzli z entity Occupation. Pti
jeho lepsim zkoumani lze identifikovat 2 zbytecné uzly v entité Organization
or Field of work a 1 uzel v entité Occupation. Toto poukazuje na to, ze
pravidla pro relaci nmod umoznuji se do seznamu organizaci dostat slovam,
identifikujicim povolani.
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Obrazek 5.2: Graf Person -> Occupation pro piijmeni "Hamécek"

® Dale zobrazime relaci Person -> Occupation pro entity s jménem "kupuiii
IOy THIKOB" .

Vygenerovany graf zobrazeny na obrézku [5.5| ukazuje, ze navrzena metoda
dokéaze identifikovat jména ve vSech jazycich.

® Zkusime taky zobrazit relaci Personal ID -> Person -> Organization ->
Occupation pro entity obsahujici v jménu slovo "Hamaécek".

Vygenerovany graf zobrazeny na obréazku [5.6| ukazuje, ze vSsechny zaznamy
0 osobé s prijmenim "Hamdécek"a prazdnym jménem skutecné reprezentuji
jednu a tutez osobu.

8 Taky pro ukazku funkci Neodj v aplikace Charts vytvorime graf demon-
strujici pocet citaci v roce v zavislosti na pohlavi autora.

Vygenerovany graf zobrazeny na obrazku [5.7| ukazuje, ze muzi produkuji
vetsi mnozstvi citaci nez zeny a ze mnozstvi citaci ve ¢lancich je viceméné
stejné a narusty poctu citaci mizou byt zptusobeny volbami do Evropského
parlamentu v roce 2019 a lockdownem v roce 2021.
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5. Diskuze ziskanych vysledkii

Obrazek 5.3: Graf Person -> Quotes pro pfijmeni "Hamécek"

B 5.0.2 Nedostatky a problémy navrzené metody

P1i analyze ziskanych tabulek entit a citaci a pozorovani chovani software bylo
nalezeno nékolik problému, které do znac¢né miry ovlivnily ziskané vysledky.
Seznam téchto problému je uveden nize.

® Spatné detekce entit a relaci kvili chybam ve vstupnich datech.

V predzpracovanych datech vyskytuji se riznorodé chyby, které zpisobuji jak
nekorektni identifikaci entit, tak i tvorbu zbyteénych a nesmyslnych vztaha.

Tak naptiklad zkratka ANO jednou je identifikovdna jako PROPN (jméno)
s parametrem Animacy=Anim, po druhé je identifikovana jako NOUN (viz.
priklad niZe), coz znamend, ze v nékterych piipadech zkratka byla identifiko-
vana jako jméno.

w xml:id="doc-5348927.pl.s2.w9" lemma="Ano" pos="PROPN"
msd="UPosTag=PROPN | Animacy=Anim|Case=Dat |
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5. Diskuze ziskanych vysledkii

Obrazek 5.4: Graf Person -> Organization -> Occupation pro piijmeni "Haméa-
cek"

Gender=Masc |NameType=Giv] ...
w xml:id="doc-8496981.pl.s1.w4" lemma="ano" pos="NOUN"

msd="UPosTag=NOUN". ..

Stejné tak slovo kurs ve ¢lanku je identifikovano jako vlastni jméno, které na
zékladé morfologickych charakteristik je chdpano programem jako osoba:

w xml:id="doc-5347546.p12.s2.wl" lemma="kurs" pos="PROPN"
msd="UPosTag=PROPN|Animacy=Anim|Case=Nom|Gender=Masc|

NameType=Sur | Number=Sing|Polarity=Pos". ..

Taky v textech se vyskytuji tokeny typu 0.kohlschreiber nebo 2.bennett, které
skutecné jsou vlastnimi jmény, ale to, ze pri tokenizaci doslo k chybé, nasledné
neumoznuje spravnou identifikaci osob.
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rOpPOXKaH...

JE

Obrazek 5.5: Graf Person -> Occupation pro jméno "KHpusuI momy THHKOB"

Napsani prijmeni nékterych lidi se lis{ v zavislosti na autorovi ¢lanku. Tak
napriklad ve ¢lanku doc-7790358 se vyskytuje jméno Preben Aaman, ale
ve ¢lanku doc-668219/ toto prijmeni se pise se dvéma n na konci - Preben
Aamann.

Diky identifikaci povolani na zakladé relaci a morfologickych charakteristik,
do entity Occupation spada hodné slov, které by tam nemély byt. Tak v nize
uvedené vété autor nazyva Gawlasa talentem. Kvuli tomu, ze slovo talent
bylo ohodnoceno jako zivotni (viz morfologickou charakteristiku slova nize),
relace Gawlas -> talent byla ulozena do souboru s entitami.

Ted se Cesky talent Gawlas probojoval mezi Sipka¥skou smetéanku
w xml:id="doc-8429882.pl1.s2.w4" lemma="talent" pos="NOUN"
< msd="UPosTag=NOUN|Animacy=Anim|Case=Nom|Gender=Masc|

Number=Sing|Polarity=Pos"

B Specifickd syntaktickd struktura vét.

P1i hledani citaci v nékterych pripadech nebylo mozné uréit jejich autora. Toto
bylo zptsobeno specifickou syntaktickou strukturou vét (viz priklad nize), kde
neexistoval podmét a jelikoz identifikace autora probihala za predpokladu, ze
ve vété s citaci vyskytuji se podmét a prisudek, 40 813 citaci nebylo mozné
asociovat s zadnou osobou z entity Person.

"Ja se znepokojenim sleduji, Ze v mezindrodnich Zebficcich
— mneni vétSina naSich univerzit priliS uspésSna, a nékdy mé

— dokonce klesajici uroven," Fekl.
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per15914

Obrazek 5.6: Graf Personal ID -> Person -> Organization -> Occupation pro
prijmeni "Haméacek"

2018 2019 2020 2021 2022

Obrazek 5.7: Graf ilustrujici pocet citaci dle pohlavi autora

"Mild pani rektorko, v pripadé& Univerzity Karlovy je slaby
— argument, Ze jste o néco lepSi neZ univerzita v Oregonu, a
— bylo by dobré, kdyby prestiz slavné Karlovy univerzity pod

— vasSim vedenim vzrostla," obratil se na Kralickovou.
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5. Diskuze ziskanych vysledkii

® Vysokda casova naro¢nost programt.

Doba pripravy entit a relaci v zavislosti na mnozstvi dat je popsana funkci
na obrizku Jak je vidét z obrazku, zpracovini vSech souboru trva cca 9

Cas zpracovani v hodinach

20(500 40600 60600 806[)0 lOObOO
Poéet soubort

Obrazek 5.8: Doba piipravy entit a relaci

hodin. Z toho cca 8,5 hodin trva zpracovani metody read files, cca 20 minut
trva zpracovani metody get unique__entities. Zbytek trva nékolik vtefin az
jednu minutu.

Doba nahravani relaci do grafové databaze v zavislosti na poctu relaci je
zobrazend na obrazku [5.9. Nahravani vSech entit trva 3-5 min, ale nahravani
relaci trva cca 6 hodin. Zpusobeno to tim, ze relace se tvori na zdklade ID, a
proto pred tvorbou hrany software prochéazi vsechny uzly, které spadaji do
stanovené kategorie a hledd uzel s urc¢itym ID. Navic diky tomu, Ze Neo4j je
interaktivni databazi, prace s velkym mnozstvim uzli (nad 10 000) v zévislosti
na dotazu muze trvat nékolik minut, béhem kterych software se zasekava a
prestava odpovidat.
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Cas zpracovani v hodinach

5. Diskuze ziskanych vysledkii

o

T
100000

200000 300000 400000 500000 600000 700000
Pocet relaci

Obrazek 5.9: Doba nahrévani dat do Neo4j
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Kapitola 6
Zaveéer

Cilem teto prace bylo navrzeni metody identifikujici relace mezi vybranymi
objekty a aspekty lingvisticky predzpracovanych novinarskych clankd.

Na zékladé analyzy vstupnich dat bylo rozhodnuto provést rozpoznévani
pojmenovanych entit a extrakci relaci na bazi rué¢né definovanych pravidel.
Hlavnim diavodem volby teto metody zpracovani datasetu bylo to, Ze data byla
jiz predbézné zpracovana, a proto implementace metod NER a RE zalozenych
na pravidlech se zdédla vhodnym zpusobem ziskdvani dat potifebnych pro
tvorbu znalostniho grafu.

Tak identifikace vlastnich jmen byla provedena na zikladé morfologickych
charakteristik tokenti a existence syntaktické charakteristiky flat reprezentujici
relaci mezi vlastnimi jmény. Identifikace povolani byla provedend na zakladé
pritomnosti relace mezi vlastnimi a podstatnymi jmény. Nalezeni organizaci
bylo provedeno na zdkladé existence vztahtt mezi podstatnymi jmény, kde
jednim z tokenu bylo slovo spadajici do entity povolani. Identifikace citaci
byla realizovana na zakladé poctu vyskytnuti uvozovek.

Navrzena metoda pro identifikaci relaci a entit byla implementovana v
programovacim jazyku Python, vizualizace znalostniho grafu byla provedena
v grafové NoSQL databézi Neo4j.

Analyza ¢asové naroc¢nosti metody ukazala, ze doba zpracovani skriptu je
linedrné zavisla na mnozstvi vstupnich dat a pro 100 000 tisic novinaiskych
¢lanku zpracovani véetné nahravani dat do databéaze trva 18 hodin.

Experimentalni dotazy nad databéazi ukazaly, Zze navrzend metoda umi iden-
tifikovat vSechny pozadované entity a relace a dokonce i umoznuje detekovani
jmen v cizich jazycich (napriklad arabstiné nebo rustiné), nicméné v datovych
souborech entit povolani a organizace casto se vyskytovala slova, kterda tam
nemusela byt. Bylo to zplsobeno tim, ze vstupni data obsahovala chyby v
morfologickych vlastnostech, coz nésledovné neumoznovalo spravnou detekei
entit, protoze nebylo mozné navrhnout pravidlo tak, aby ono fungovalo i
v pripadé chybného morfologického rozboru tokentu. Toto ale znamena, ze
pro presnéjsi identifikaci entit a relaci metoda detekce NER a RE musi byt
upravena takovym zptisobem, aby vSechny potenciadlni slova spadajici do entit
povolani a organizace byly po druhé zkontrolovany jinou metodou.

Nejvhodnéjsim zptisobem zdokonaleni navrzené metody je jeji slouceni se
slovnikovou metodou. Takovy hybridni systém by nasledovné umoznil zbavit
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6. Zavér

se nerelevantnich relaci a redukovat pocet entit, coz by taky snizilo ¢asovou
naroc¢nost metody provadéjici import dat do grafové databaze. Navic toto by
snizilo reakéni dobu databaze na dotazy.
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