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Rezumat. in cadrul prelucririi limbajului natural, detectarea automata a entitétilor cu nume
a reprezentat una dintre cele mai importante provocari, care incd nu a fost rezolvata perfect
pana in acest moment nici pentru toate tipurile de texte scrise in limba engleza. Mai mult,
identificarea entitatilor a deschis calea rezolvarii unor alte probleme in care sunt implicate
aceste constructii lingvistice, precum identificarea citatelor si a declaratiilor facute in
general de persoane, dar si de cdtre companii sau alte tipuri de organizatii, sau a extragerii
evenimentelor. Problema identificarii si a clasificarii automate a entitdtilor a aparut din
necesitatea de a putea observa o evolutie a statisticilor in contextul diverselor informatii din
textele scrise, raportate la anumite persoane publice, organizatii sau alte tipuri de entitati cu
nume care prezinti interes in diverse domenii. In articolul de fatd vom incerca rezolvarea
problemelor mentionate anterior pentru texte scrise in limba romana si provenind din
diverse surse online, precum stiri, articole de pe bloguri sau comentarii din retele sociale.
intai, vom face o scurti trecere prin fundamentele teoretice pentru rezolvarea acestor
probleme, iar apoi vom prezenta metodele de rezolvare ale problemelor bazate pe aplicarea
unor algoritmi de clasificare automatd, combinati cu euristici bazate pe reguli si expresii
regulate. in final, vom prezenta rezultatele si eficienta diverselor metode utilizate, o
comparatie intre acestea, precum si concluziile referitoare la problemele abordate.

Cuvinte cheie: prelucrarea limbajului natural, extragerea informatiilor, clasificare
automatd, entitati cu nume, citate, evenimente

1. Introducere

In multe aplicatii de analizi automati a textelor, identificarea entitatilor cu
nume reprezintd un prim pas esential in cadrul procesului de analiza Intrucat
extrage o parte din elementele reprezentative din cadrul textului analizat
(Jurafsky si Martin, 2008). Acest articol descrie realizarea unor componente
pentru detectarea automatd a urmatoarelor elemente din cadrul articolelor
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de stiri, a textelor publicate pe bloguri, extrase din retele sociale sau a
comentariilor publicate pe diverse situri web in limba romana:
e Entitatile cu nume care apar 1n aceste texte, prin identificarea
numelor acestora, dar si prin clasificarea acestora in cateva categorii
predefinite.

e Evenimentele descrise de texte in care aceste entitdti sunt implicate,
cu preponderentad persoanele.

e (Citate extrase din declaratiile persoanelor, atat exprimate ca citate,
interviuri sau alte forme de vorbire directa in texte, cat si cele
relatate sub forma de vorbire indirecta.

Problemele mentionate anterior se incadreaza in domeniul Prelucrarii
Limbajului Natural (PLN) si au fost rezolvate cu tehnici specifice PLN si
extragerii de informatii (information extraction) din texte, care vor fi
detaliate In cadrul articolului. PLN este un domeniu de cercetare multi-
disciplinar, care combind elemente din: inteligenta artificiala, invatare
automata, lingvisticd, statisticd, antropologie si altele. Rezolvarea
problemelor principale studiate in cadrul PLN, care au drept obiectiv final
intelegerea limbajului natural, pot influenta multe aspecte din interactiunea
om-calculator. In mod ideal, aceasta presupune intelegerea textului de citre
calculator asa cum este perceput de catre mintea umana (sau intr-un mod
asemanator celui in care il intelege aceasta), preprocesarea lui si translatarea
sa Intr-un spatiu de reprezentare care sa permitd unor algoritmi §i euristici
specifici sa extragd informatia doritd pentru a fi folositd de cétre alte
aplicatii.

Problema identificarii si a clasificarii entitatilor cu nume are ca punct de
pornire tocmai aceasta punte de trecere intre limbajul natural, inteligibil
pentru om si o formd a sa modificata, propice pentru observarea anumitor
sabloane care sa intuiasca sau sa invete tehnici de identificare sau clasificare
in cadrul textelor. in cadrul lucririi de fati, metodele de clasificare a
entitatilor se axeazd pe distribuirea acestora in trei categorii: persoane,
organizatii si teritorii. Acestea sunt cele mai importante categorii folosite
de catre majoritatea sistemelor de clasificare a entitdtilor cu nume (Finkel,
Grenager si Manning, 2005; Bird, 2006), dar la care se pot adauga si alte
entitati generale (precum data calendaristica, valori monetare etc.) sau
specifice (de exemplu, nume de gene sau proteine, nume de proiecte de
cercetare etc.).
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Odata extrase si clasificate entitatile dintr-un text, putem sa descoperim
alte elemente utile care pot fi aflate despre entitatea respectivd. Cum o
entitate cu nume apare intr-un anumit context, acesta poate fi expresia unui
fapt important consumat in timp §i spatiu, adicd un eveniment. Asadar, o
entitate sau un grup de mai multe entitati identificate pot conduce in
continuare la detectarea unui eveniment in care acestea sunt implicate. in
acest articol, ne vom baza preponderent pe evenimentele in care sunt
implicate persoane, atunci cand acestea sunt localizate prin cel putin o
referintd temporala. Definitia aceasta este un pic diferitd fatd de abordarea
uzuald a detectarii evenimentelor in sistemele de extragere a informatiilor,
insd in contextul aplicatiei dezvoltate sunt importante, in special,
evenimentele in care sunt implicate entitatile cu nume. Mai mult, si in
sistemele uzuale pentru detectdrii eventimentelor se poate observa ca
majoritatea acestora sunt legate de cel putin o entitate cu nume (Yang,
Pierce si Carbonell, 1998).

Cum scopul final al aplicatiei din care fac parte modulele prezentate in
cadrul acestei lucrari il reprezintd monitorizarea evolutiei unei entitati cu
nume in textele publicate online in Romania, probabil categoria cea mai
importanta de entititi este aceea a persoanelor, intrucat acestea sunt cele mai
frecvente in cadrul textelor analizate. Cum unul dintre scopurile lucrarii este
de a identifica mentiunile persoanelor in cadrul articolelor de ziare online
sau al postérilor pe bloguri sau situri de socializare precum Facebook sau
Twitter, un element interesant in informatiile prezentate despre o entitate il
pot reprezenta citatele, precum si alte tipuri de declaratii sau de vorbire
indirectd prezentd in textele analizate si care, momentan, pot fi legate
automat de catre o entitate de tip persoana.

Astfel, un al treilea obiectiv al lucrarii, pe 1anga identificarea entitatilor si
a evenimentelor in care sunt implicate acestea, il reprezintd extragerea
declaratiilor si citatelor. Ele se pot gési la nivel textual atit in vorbirea
directd — prin citate din declaratiile entitdtilor respective sau din interviuri,
cat si in cea indirectd — prin relatarea autorului de articol cu privire la ce a
spus o0 anumita persoana publica.

Un aspect important care trebuie mentionat este faptul cd pentru
rezolvarea acestor probleme au fost folosite anumite instrumente (biblioteci
si date) disponibile liber (open-source, respectiv open-data). Pentru
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modulele de Invatare statisticd pentru clasificarea entitatilor cu nume au fost
folosite doua biblioteci (care vin cu aplicatii suport) create pentru invatare
automata — Weka (Hall et al., 2009) sau PLN — Mallet (McCallum, 2002).
Pentru elementele de analiza lexicald si morfologicd a textelor in limba
romana s-a pornit de la baza de date cu toate cuvintele si formele flexionate
existente in principalele dictionare publicate pentru romana si care este pusa
la dispozitie de catre DEX Online (iar datele pot fi descércate gratuit de la
http://www.dexonline.ro).

In continuare, acest articol va continua cu o scurti prezentare a
cercetarilor anterioare In problematica abordata, prezentind rezultate
obtinute pentru limba engleza. In cadrul sectiunii 3, este descrisa arhitectura
aplicatiei care rezolva aceste probleme si sunt detaliate tehnologiile si
algoritmii folositi pentru rezolvarea acestora. Sectiunea 4 continud cu
evidentierea rezultatelor obtinute pentru fiecare problema in parte, fiind
prezentatd si o comparatie intre abordarile utilizate pentru clasificarea
entitatilor cu nume. Lucrarea se termind cu niste observatii relevante despre
problematica abordata si cu concluzii despre proiectul realizat.

2. Cercetari anterioare

O entitate cu nume (sau entitate numitd) reprezintd o secventd de cuvinte
care exprimd elemente din lumea reala si care de obicei pot fi organizate in
categorii bine definite (Aggarwal si Zhai, 2012). Problema recunoasterii
entitatilor cu nume (REN) este parte din domeniul care se numeste
extragerea informatiilor (information extraction), care foloseste atat
elemente de PLN, dar si din regisirea informatiilor. In cadrul REN, se
doreste localizarea In texte a unor expresii specifice si clasificarea acestora
in categorii predefinite, precum nume de persoane, organizatii, teritorii,
expresii ale timpului, ale cantitatilor, valori monetare, procente s.a.
(Aggarwal si Zhai, 2012).

Desi studiul REN 1n texte a inceput dinainte de 1990, problema a fost
conceptualizatd formal in cadrul celei de-a sasea conferinte de intelegere a
mesajelor (Message Understanding Conference, MUC-6,
http://cs.nyu.edu/faculty/grishman/muc6.html), din 1995, ca o subproblema
din cadrul domeniului extragerii informatiilor.

Primele solutii aduse pentru problema REN s-au bazat pe aplicarea unor
sabloane, reguli sau automate finite, in general create manual (Grishman,
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1995). Din cauza ca aceasta abordare presupunea expertiza umana pentru
elaborarea sabloanelor, precum si din cauza faptului ca sabloanele create
manual nu puteau acoperi toate cazurile de entitati prezente in corpusurile
mai mari, sistemele ulterioare au incercat sa invete automat aceste sabloane
din corpusuri adnotate, folosind diverse tipuri de reguli, transductoare sau
automate finite (Mikheev, Moens si Grover, 1999). Totusi, cele mai recente
studii si aplicatii in domeniul REN se bazeazd pe metode statistice de
invatare automata. Una dintre primele astfel de aplicatii s-a numit Nymble
si descopera entititile cu nume folosind modele Markov ascunse (HMM)
(Bikel et al., 1997). Alte modele pentru clasificarea automata utilizate cu
succes 1n cadrul REN sunt Entropie Maxima, SVM (Support Vector
Machine) sau CRF (Conditional Random Fields) (Aggarwal si Zhai, 2012).

Interesul in detectarea automatd a citatelor si a vorbirii indirecte din
textele scrise a urmat ca o consecintd logicd a descoperirii entitatilor cu
nume. Similar tehnicilor de recunoastere a entitatilor, si aceasta problema se
reduce la doud abordari:

e Folosirea expresiilor regulate si a altor tipuri de modele pentru
reprezentarea sabloanelor
e Invitarea automati folosind diverse modele statistice

Prima abordare este una mai simpla. Dezvoltatorul trebuie sa defineasca
un set mai mult sau mai putin complex de expresii regulate, care, aplicate
asupra textului procesat, sa realizeze o potrivire (matching) prin care sa se
extragd structurile reprezentative (vorbitor, text citat sau declarat, data etc.).
Ca si in cazul REN, exista si aici alternativa identificarii automate a acestor
sabloane (Krestel, Bergler si Witte, 2008).

Alternativa la utilizarea expresiilor regulate este antrenarea unui
clasificator pe un corpus robust, adnotat manual cu declaratii si vorbire
indirecta. In SUA, in timpul alegerilor din 2012 a fost dezvoltat proiectul
Politics Verbatim pentru detectarea automata a declaratiilor politicienilor n
texte, iar modelul Entropie Maxima a fost tehnologia aleasa pentru a rezolva
aceasta problema (Davies, 2012). Acest model presupune definirea unor
proprietati (features) care sa permita calculatorului definirea unor elemente
cheie pentru a determina daca o structura de text este citat sau nu.

Un alt domeniu de interes din extragerea informatiei din texte il
reprezintd detectarea evenimentelor. Ceea ce defineste un eveniment
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depinde in mod direct de contextul in care acesta se afld si din care se
doreste a fi extras. Declerck (2005) afirmd cd existenta unui eveniment
presupune initial existenta unor entititi §i a unei relatii intre ele,
evenimentul fiind declansat de o schimbare de stare survenitd in contextul
curent. Pornind de la aceste idei, in cadrul lucrarii am considerat cd un
eveniment relevant in stiri sau texte din retele sociale pentru o entitate
trebuie sa fie legat de catre o datd cand acesta a avut loc si, eventual, de
catre o locatie. Aplicatiile practice realizate pentru recunoasterea
evenimentelor sunt directionate de reguld inspre un anumit domeniu
specific. Totusi, majoritatea au fost dezvoltate pentru texte din retele
sociale, in special Twitter, si folosesc metode specifice regasirii informatiei,
precum extragerea termenilor cei mai relevanti si identificarea entitatilor in
texte, impreund cu clustering sau invétare supervizatd pentru a detecta si
grupa evenimentele 1n sine (Sayyadi, Hurst si Maykov, 2009).

3. Descrierea implementarii — algoritmi si euristici pentru
rezolvarea problemelor

Sistemul dezvoltat pentru detectia si clasificarea entitatilor numite a fost
conceput pentru o aplicatie de monitorizare a publicatiilor online in limba
romana, care analizeaza texte provenite dintr-o gama variatd de surse. Spre
deosebire de majoritatea sistemelor de REN dezvoltate si evaluate in
studiile anterioare, in cadrul acestui lucrdri am folosit o abordare mai
pragmatica folosind o metoda semi-supervizatd, in locul celei supervizate
clasice.

Astfel, analiza porneste de la un corpus mare de texte care este folosit
pentru a detecta o primd listd de entitdti cu nume potentiale (candidate).
Dintre acestea, sunt pastrate initial doar acele entitati potentiale care pot fi
gisite in versiunea in limba romani a enciclopediei Wikipedia. In acest al
doilea pas, fiecare entitate candidat este automat clasificata intr-una din cele
trei categorii de interes. Abia dupa aceea, putem construi un clasificator care
va fi folosit pentru etichetarea automata a restului entitatilor care nu sunt
regasite in Wikipedia. In plus, dupd ce sunt cunoscute anumite entititi,
acestea sunt folosite pentru extragerea citatelor si a declaratiilor rostite de
citre aceste entititi sau a evenimentelor in care sunt implicate. Intregul
proces este reprezentat grafic in Figura 1.
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Euristici Wikipedia Entitai reale inviitare Clasificare
Filtrara clasificate automatd CLASIFICATOR = o

Clustenzare

Figura 1. Diagrama functionala a sistemului implementat pentru REN si extragerea citatelor si a
evenimentelor

3.1 Detectarea si clasificarea entitatilor

In sectiunea curentdi vom descrie pasii necesari pentru a identifica si
clasifica entitatile cu nume extrase din textele aparute in articole online, in
textele de bloguri sau in continutul siturilor de socializare precum Facebook
sau Twitter in limba romana. In total, corpusul analizat cuprinde peste
200.000 de texte provenite din aceste surse, publicate 1n special in perioada
iulie-decembrie 2012.

Asa cum am precizat anterior, pentru invdtarea automata a sabloanelor
sau a regulilor folosite pentru REN este necesar un corpus bogat, din care sa
se poati extrage suficiente informatii. In domeniul prelucrarii informatiei
textuale, acest corpus este reprezentat de o colectie de texte similare cu cele
care urmeaza a fi procesate pentru se extrage structurile dorite.

Lucrarea curenta urmareste detectarea si clasificarea entitatilor cu nume
din articolele online de stiri si clasificarea lor in 3 categorii: persoane,
organizatii §i teritorii. Dupa aceea, se construiesc liste cu aceste entitati
pentru a putea fi identificate si in alte tipuri de texte, precum cele preluate
din retele sociale.

Ideea premergatoare extragerii listei potentialelor entitati a fost aceea a
obtinerii unui corpus suficient de robust astfel incat majoritatea entitatilor
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cu nume care apar in acest corpus sa aiba o frecventa de aparitie suficient de
mare, astfel incat identificarea acestora sa poata fi facuta cu un nivel ridicat
de Incredere.

Colectarea corpusului a fost realizatd cu ajutorul crawler-ului Apache
Nutch (http://nutch.apache.org/), care a preluat articole de pe cateva sute de
situri de stiri si bloguri din Romania. Dupa ce articolele au fost parcurse si
analizate (parsate) si informatiile utile (precum titlul, data si textul
articolului) au fost extrase, acestea au fost salvate si indexate folosind
Apache Solr (http://lucene.apache.org/solr/) pentru a putea fi accesate rapid,
inclusiv in cadrul procesului de determinare a entitatilor. Acest proces trece
prin urmatoarele etape, descrise in continuare in cadrul acestei sectiuni:

1. Extragerea potentialelor entitati folosind euristici
2. Filtrarea potentialelor entitatilor cu ajutorul Wikipedia
3. Clasificarea automata a entitatilor

4. Utilizarea clasificatorului pentru entitatile neconfirmate

Extragerea potentialelor entititi folosind euristici

In cadrul primei etape in procesul de REN are loc detectarea si memorarea
tuturor cuvintelor care incep cu majuscula. Folosind un corpus alcatuit din
articole de pe situri de stiri si bloguri, au fost de asteptat imperfectiuni in
redactarea lor. Desi majoritatea articolelor au si sectiuni de comentarii, iar
identificarea se doreste atat la nivel de articol, cat si la nivel de utilizator
care comenteaza articolul, extragerea initiala este realizatd doar din corpul
efectiv al articolului. Motivul principal al acestei alegeri este ca siturile de
stiri si blogurile respecta, de obicei, normele de scriere a numelor proprii cu
majuscule, spre deosebire de textele din comentarii sau din retele sociale.
Asadar, pentru fiecare text de articol analizat, acesta este supus unui
proces de foken-izare, prin impartirea sa in cuvinte si avand ca delimitatori
spatiile si semnele de punctuatie dintre ele. Daca un cuvant incepe cu literd
mare, este retinut pentru a fi inclus in grupul potentialelor entitati. Daca
urmatorul cuvant care urmeaza dupa acesta incepe tot cu litera mare si intre
cele doud nu se afld niciun semn de punctuatie precum .7, <7, “?7 “I” <>
atunci al doilea se aldturd primului si tot asa pana cand se incheie fraza sau a
fost intalnit un cuvant scris cu literd mica care sa inchida grupul curent
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format. In acest fel se construieste o lista de potentiale entitditi cu nume din
articolele analizate.

Astfel, fiecare grup de cuvinte consecutive, incepand cu majuscule si
despartite exclusiv prin spatii, formeaza un nou candidat pentru a fi o
entitate cu nume. Existd totusi o exceptie in regula formarii acestor grupuri:
daca intre 2 cuvinte consecutive Incepand cu majusculd apar anumite
cuvinte speciale (precum unele articole, prepozitii, conjunctii etc.), atunci se
vor include si acestea in structura formatd. Un exemplu elocvent pentru
acest caz este entitatea cu nume Cetatea de Scaun a Sucevei.

Tot in cadrul acestei etape, este realizatd prima filtrare care sa ajute la
restrangerea ariei de cuvinte care denota in mod eronat o entitate cu nume:
toate cuvintele Incepand cu majusculd, care apar la inceput de fraza, sunt
supuse unui verificari a frecventelor de aparitie in 3 contexte diferite:

e Numadr de aparitii ale acestor cuvinte la inceput de fraza (Na_if)

e Numar de aparitii ale acestor cuvinte, scrise cu majusculd, in
interiorul unei fraze (Na_ifM)

e Numar de aparitii ale acestor cuvinte, dar incepand cu literd mica, in
interiorul unei fraze (Na_ifm)

Fiecare astfel de frecventa ofera o estimare asupra increderii cd un cuvant
sau grup de cuvinte reprezintd intr-adevar un nume de entitate. Spre
exemplu, un nume de entitate nu ar trebui sa apara, iIn mod normal, 1n
mijlocul unei fraze, scris cu minusculd. Exista totusi situatii cand anumite
cuvinte creazd ambiguitate datoritd polisemiei. Un bun exemplu ar fi
cuvantul Marin, care pe de o parte denota un nume de persoana, iar pe de
altd parte, scris cu literd mica, devine un adjectiv care sugereaza o trasatura
specificd matrii.

Prin urmare, sunt folosite urmaitoarele euristici pentru o filtrare
preliminara a listei de potentiale entitati cu nume:

e Na ifM=0siNa ifm>0

e Na ifM >0, dar Na_ifm/Na_ ifM > 10

e Na if+Na ifM + Na ifm < 0.05% * Ndocs, unde Ndocs reprezinta
numarul total de documente din corpus.

Pe baza procesarii rezultatelor numerice obtinute se formeaza o prima
trangd de cuvinte detectate ca necorespunzatoare pentru a fi candidate in
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continuare ca entitati cu nume. Astfel sunt eliminate multe dintre aparitii,
care constituie in majoritatea cazurilor conjunctii, prepozitii sau substantive
comune la Inceput de fraza.

Pentru restul de expresii potentiale se declanseaza procesul de grupare a
lor, avand drept principale obiective realizarea unei clasament al celor mai
des intdlnite entitdti in corpusul analizat si gruparea tuturor formelor
lexicale folosite pentru a desemna aceeasi entitate. In cadrul acestei etape
este folositd baza de date DEX Online pentru a aduce la forma de baza
cuvintele declinate (de ex. Bancii Centrale a Romaniei va ajunge Banca
Centrala a Romdniei).

Filtrarea potentialelor entititi cu ajutorul Wikipedia

Cu toate ajustarile facute, lista de entitdti, impreuna cu formele lor lexicale
si frecventele de aparitie, contine in continuare reziduuri, ca urmare a unei
structuri imperfecte a textelor din articolele de stiri.

Primul pas efectiv in detectarea unei entitdti reale din lista de entitéti
potentiale (si totodatd a clasificarii ei) este facut cu ajutorul variantei in
limba romana a enciclopediei Wikipedia. Datorita baze de date foarte mari
pe care o pune la dispozitie gratuit, Wikipedia a fost folositd ca sursa pentru
cautarea entitdtilor cu nume identificate. De altfel, una dintre noile metode
din domeniul REN de identificare a entitatilor este legarea (cross-linking) la
Wikipedia, proces denumit si wikification. In acest caz, o entitate nu este
neaparat descoperitd, cat mai degraba asociata cu o referintd existenta deja.

In cazul de fatd, entittile cautate pe Wikipedia si care sunt regisite in
continutul acesteia devin confirmate ca entitati reale. Mai mult decat atat,
arhitectura Wikipedia face posibila si clasificarea lor, incd din aceasta etapa,
facilitand totodatd formarea corpusului adnotat ce va fi folosit in pasul
urmator, pentru Invatarea supervizata.

Clasificarea presupune distribuirea entitatilor intr-una din cele trei
categorii: persoane, organizatii sau teritorii. Pentru a clasifica entitatile care
au pagini asociate pe Wikipedia, sunt folosite doua metode:

e Inprima fazi s-a incercat gisirea casetei de informatii tipice pentru
fiecare tip de entitate n parte, dar care exista doar pentru unele
pagini. Astfel, pentru fiecare din cele trei clase, au fost asociati
vectori de cuvinte-cheie (de ex. data nasterii pentru persoane) care sa
indice categoria. In cazul unei potriviri de sablon, entitatii i este
asociata clasa respectiva.
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e Inlipsa casetei de informatii, este analizatd prima fraza din articol.
Cum Wikipedia are un format specific al primului paragraf care
descrie succint entitatea, si in acest caz este folosita o euristica ce
foloseste sabloane si expresii regulate. Spre exemplu, in cazul
persoanelor, multe dintre descrieri incep cu secventa de caractere
“(n. “, imediat dupa numele persoanei. Alt caz apare cand dupa
numele entitatii urmeaza un predicat nominal, al cirui nume
predicativ este un cuvant care indica meseria persoanei; in acest caz,
cuvantul este cautat pentru potrivire in lista completd de meserii din
Romania, extrasa din alte surse online.

Clasificarea automata a entitatilor

In urma “wikificarii”, au fost gisite referinte pentru majoritatea entitatilor
candidat — 1n special, pentru cele foarte frecvente, care au fost imediat si
clasificate. Radmane totusi un numar considerabil de potentiale entitati
neconfirmate. In acest moment, datoritid adnotirii cu clase a unui numar
semnificativ de entitati, este posibild crearea unui corpus de antrenare
pentru un clasificator automat. Acesta poate fi folosit pentru a identifica si
clasifica restul entitatilor candidat, precum si a entitatilor noi.

Dintr-o perspectiva practica, un aspect important din spatele algoritmilor
de Invatare supervizatd care vor fi testati este identificarea atributelor
(feature-uri) semnificative, care descriu documentele in punctele esentiale
pentru a putea permite procesul de inferentd si generalizare. Practic,
combinatia de atribute cea mai potrivita pentru clasificare se determina prin
aplicarea unei functii-indicator asupra setului de documente — functia de
invatare. Asa cum a fost mentionat in pasul precedent, clasificarea primelor
entitati identificate a fost facutd cu ajutorul articolelor corespunzitoare
paginilor de pe Wikipedia. Asadar, aceste texte pot constitui si corpusul de
antrenare utilizat pentru a extrage atributele necesare.

Ne propunem deci sd determinam acele atribute care sd fie relevante
pentru categoria din care face parte fiecare entitate in parte. La prima
privire, intregul articol referitor la o entitate ar trebui sd fie util pentru
discriminare intre clase, Intrucdt se concentreazd pe entitatea respectiva.
Deci o prima abordare presupune folosirea intregului text al articolului
pentru definirea setului de antrenare.
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Din punctul de vedere al acestei abordari, atributele care vor fi puse la
dispozitie algoritmului de clasificare sunt chiar cuvintele din fiecare articol,
eliminand cuvintele de stop si aplicind lemantizare. Aceastd abordare ar
trebui sa fie utila deoarece fiecdrei entitati i sunt asociate o multitudine de
cuvinte care vor dobandi anumite ponderi in raport cu clasa din care face
parte entitatea. Totusi, in cadrul etapei de testare prin crosvalidare in 10
runde a clasificatorului rezultat, dupa ce acesta a fost antrenat cu 800 de
entitati distribuite aproximativ egal in cele trei categorii, s-a constatat
obtinerea unei acurateti de doar 55% folosind modelul Entropie Maxima din
cadrul Mallet.

Dupa analiza acestor rezultate, am ajuns la concluzia ca desi fiecare
categorie a avut asociate multe atribute provenite din cuvintele extrase din
articolele de pe Wikipedia, acest lucru a avut totusi un dezavantaj major
prin faptul cd multe cuvinte s-au dovedit a fi irelevante pentru clasele
analizate. De fapt, studiind mai atent un astfel de articol, se observa ca
multe dintre fraze se refera la lucruri, fapte, persoane aferente entitatii in
cauza, iar acest lucru creazd confuzie in cadrul procesului de invatare.

Reconsiderand modul de alegere al setului de antrenare, informatiile
pastrate pentru fiecare entitate sunt reduse pentru a fi mai relevante pentru
entitatea respectiva (si, implicit, pentru clasa din care aceasta face parte).
Cum aproape intotdeauna prima fraza dintr-un articol Wikipedia se refera la
entitatea respectiva, este normal ca si cuvintele constituente ale frazei sa fie
relevante si descriptive pentru acea entitate.

Ca o abordare intermediard intre cele doud strategii, am decis si
consideram doar primul paragraf din fiecare articol. Antrenand din nou
corpusul, observam o crestere a acuratetei pana la 73%. Cu toate acestea,
rezultatele obtinute nu sunt acceptabile pentru a putea fi folosite in practica,
deci trebuie cautate alte imbunatatiri.

In mod ideal, ar trebui si extragem acei termeni care s se raporteze sau
sd determine exact persoana, institutia sau locatia referitd de céatre fiecare
articol. La nivel de text, acest lucru poate fi facut analizand morfo-sintactic
propozitiile constituente ale articolelor. Multe cuvinte nu descriu in mod
direct entitatea. Astfel, aceastd abordare se axeazd pe extragerea strict a
atributelor care se leagéd de entitate. Din fiecare articol asociat unei entitati
sunt identificate adjectivele din vecinatatea entitatii, verbele predicative ce
reflectd o actiune savarsitd de citre entitate si numele predicative din
predicatele nominale asociate entitatii.
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In acest fel, numirul de atribute se reduce considerabil, insa de aceasta
data devine mult mai specific, mai orientat spre descrierea entitatii. Folosind
aceste noi atribute se obtine o Tmbundtitire substantiala, obtindnd o
acuratete de 85% folosind acelasi clasificator Entropie Maxima implementat
in Mallet. Aceasta abordare a fost testatd cu mai multi algoritmi de invatare
supervizatd: SMO, Bayes Naiv si Entropie Maxima (Mohri, Rostamizadeh
si Talwalkar, 2012) — primii doi implementati Tn Weka, ultimul in Mallet,
iar acuratetea medie pentru cele trei clase variaza in intervalul 80-90%.
Rezultatele comparatiei sunt prezentate in sectiunea urmatoare.

Utilizarea clasificatorului pentru entitatile neconfirmate

In urma etapei de antrenare a clasificatorului, au fost testate mai multe
abordari de alegere a atributelor. Mai departe, clasificatorul rulat pe
corpusul de antrenare poate fi folosit pentru a clasifica entitatile care nu au
fost gasite pe Wikipedia sau pe cele gasite, dar neclasificate din cauza ca nu
s-au incadrat in sabloanele definite anterior.

Pentru aceastd etapa, este important sd poatd fi colectat un corpus
suficient de mare de fraze ce includ entitatile din care vor fi extrase
atributele. O problema in aceastd abordare este lipsa unui corpus consistent
de texte pentru entitatile care apar foarte rar. Tocmai de aceea, pentru
entitatile care apar rar, este stringentd obtinerea tuturor caracteristicilor
posibile existente in text, raportate la respectivele entititi. Acest lucru
presupune metode avansate de analizd sintactica a textelor (pentru
extragerea co-referintelor, arbori de parsare etc.). Daca 1n etapa de
antrenare, obtinerea atributelor se realiza extrdgand din text cuvinte
apropiate, care sunt evident legate de catre entitate (un adjectiv alaturat
entitatii, un substantiv care apare ca nume predicativ al unui predicat
nominal reprezentdnd o actiune savarsitd de entitate etc.), de aceastd data
este necesard o analizd aprofundatd a intregului context in care apar
mentionate entitatile ce se doresc clasificate.

Pentru acest lucru, se folosesc parsere sintactice special implementate si
dedicate procesului de stabilire a relatiilor dintre cuvintele unui text.
Analizand relatiile ce includ entitatea observata, se extrag cuvintele care fac
referire la aceasta si se adauga ca atribute pentru setul de test, in scopul
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clasificarii. Aceasta etapa este in curs de implementare si nu vor fi raportate
rezultate obtinute in cadrul acestui articol.

3.2 Extragerea citatelor si a declaratiilor

Declaratiile unei persoane reprezintd o sursa permanentd de analiza si de
generare a noi subiecte de discutie. In acest moment, in cadrul aplicatiei
dezvoltate, acestea sunt detectate folosind sabloane si expresii regulate. Pe
de o parte, aceastd solutie este foarte rapida si conduce la un procent de
identificare ridicat. Pe de alta parte, in acest moment nu existd un corpus
adnotat manual de declaratii ca sd poata fi aplicata clasificarea automata.
Rezultatele satisfacdtoare apar in urma observarii folosirii unor sabloane
specifice exprimdrii jurnalistice. In continuare, vor fi prezentate cateva
tipuri de exprimari ce anticipeaza (marcheaza) declaratia unei persoane:
e “Doamna Ministru, aga cum ati declarat...”, a declarat Victor Ponta.

e Boc a declarat cd pentru el este important sa termine cursa.
e Preda a mai spus ca nimeni nu trebuie sa tina de scaun...

e “Voi depune plangere penald impotriva lui Ponta...” a spus Dan
Diaconescu.

e loan Oltean a declarat vineri, intr-o conferinta de presa, ca
Romania...

Dupa cum se observa si din exemplele anterioare, o declaratie poate
insemna, la nivel de text, un extras direct din cuvintele persoanei (un citat)
sau poate fi expresia vorbirii indirecte.

Indiferent de tipul declaratiei, un aspect esential pe baza caruia se incepe
cautarea este identificarea unor cuvinte-cheie, care sa indice existenta unei
astfel de declaratii. in urma analizei modului in care sunt scrise articolele si
a limbajului folosit de catre redactori, se poate observa ca aceste cuvinte-
cheie sunt reprezentate de anumite verbe care indica faptul cd urmeaza o
afirmatie sau o declaratie a unei terte persoane. Acestea se numesc verbe de
zicere (Balagoiu, 2004), iar printre acestea se afla: a spune, a declara, a
zice, a afirma, a preciza, a anunta $.a.

Asadar, ne vom folosi de existenta acestor verbe declarative pentru a
localiza paragraful din care se poate extrage un citat/o declaratie. Abuzand
usor de terminologie, numim un citat spusele unei persoane afisate ca atare
in articol (de obicei incadrate in ghilimele) — vorbirea directd, iar o
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declaratie va fi exprimatd prin relatarea la persoana a treia de catre autor a
afirmatiei — vorbirea indirecta.

in cazul citatelor, se observa ca existd, de obicei, simboluri specifice care
delimiteaza vorbirea directa (ghilimele, un paragraf etc.), precum si faptul
ca entitatea cu nume apare dupd verbul declarativ in textele de stire.
Identificand caracterele delimitatoare ce se afla in apropierea verbului
declarativ, citatul poate fi extras cu usurinta.

Si al doilea caz, cel al declaratiilor sau al vorbirii indirecte, este
caracterizat de anumite cuvinte-cheie. O declaratie este precedatd intr-o
majoritate covarsitoare de cazuri de constructii specifice (de exemplu,
conjuctia “ca”) care urmeaza verbului declarativ. De cele mai multe ori,
aceste constructii specifice sunt situate la nivelul textului imediat dupa
verbul care anunta declaratia.

Existd insd si cazuri particulare care trebuie tratate. Spre exemplu, intre
conjunctia “ca” si verbul declarativ poate aparea o sintagma care sa ofere un
plus de informatii asupra declaratiei. Pentru a stabili validitatea unor astfel
de situatii, grupurile necunoscute de cuvinte sunt tratate morfo-sintactic,
pentru a nu depista verbe care si anuleze detectarea citatului sau a
declaratiei.

3.3 Detectarea evenimentelor

Un alt aspect care poate fi exploatat in domeniul prelucrarii textului atunci
cand sunt implicate entitdtile cu nume este extragerea evenimentelor la care
acestea au participat. Domeniul semantic al perceperii unui eveniment este
unul vast si poate fi mult detaliat si extrapolat. in cadrul abordarii curente,
am considerat ca un eveniment implicd sdvarsirea unei actiuni. La nivelul
analizei textuale, o actiune este exprimata efectiv printr-un predicat, adica
un cuvant sau un grup de cuvinte care sd reprezinte un verb sau un grup
nominal.

Péana a ajunge la verb, trebuie precizata conditia primordiald pusa pentru
a considera existenta unui eveniment, si anume plasarea sa in timp. Cu alte
cuvinte, in textul analizat trebuie localizate coordonate temporale care sa
precizeze intr-o anumitd masurd momentul la care evenimentul are (sau a
avut) loc. Aceasta idee este folositd in special pentru a colecta informatii cat
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mai specifice despre eveniment. Tocmai de aceea, precizarea timpului in
care se declanseazad o anumita actiune creste probabilitatea ca aceasta sa fie
nucleul unui eveniment.

Problema localizarii expresiilor temporale in texte ar putea fi din nou un
subiect de dezbatut cu privire la ce fel de metode pot fi folosite pentru
detectarea lor. Cum acestea sunt un tip specific de entitati, se pot aplica
aceleasi metode ca cele folosite pentru REN. Insi datoritd specificului
expresiilor temporale, vom apela la expresiile regulate pentru identificarea
lor, pentru ca 1n acest context sunt rapide si foarte eficiente.

Aparitia verbului Tmpreuna cu marcarea timpului nu sunt insa suficiente.
Pentru a putea face o conexiune cu entitdtile implicate in eveniment, acestea
trebuie sa fie initial detectate in fraza respectiva, iar predicatul exprimat prin
verbul gasit sa refere o astfel de entitate in arborele de parsare.

Dupa ce avem o lista de astfel de evenimente extrase din texte, este util
sd descoperim evenimentele care formeaza un centru de interes mai mare in
opinia publica. Deci, ne dorim sd grupam aceste evenimente in functie de
anumite criterii pentru a putea observa in ce zone se concentreazd atentia
oamenilor din mass-media cu privire la persoane publice, locuri, institutii.

Pentru aceasta am apelat la folosirea algoritmilor de clustering pentru
texte (Manning si Schutze, 1999). Clustering-ul presupune gruparea unui set
de obiecte in asa fel incat obiectele din acelasi grup au un grad de
similaritate mai mare intre ele decat au cu cele ce formeaza alte grupuri.

Ceea ce ramane de definit este similaritatea intre doua documente. In
cazul textelor, abordarea uzuala implica extragerea cuvintelor si calcularea
ponderilor TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) ale
acestora pentru intregul set de documente. Aceste ponderi vor fi folosite
pentru reprezentarea in spatiul vectorial. Mai exact, fiecare eveniment
(frazd) din spatiul limbajului natural va avea asociat un vector de astfel de
ponderi, care va fi reprezentarea sa in spatiul vectorial asociat.

Spatiul TF-IDF produce o statisticd numerica ce reflectd importanta unui
cuvant intr-un document care face parte dintr-un corpus. Valoarea TF-IDF
creste proportional cu numarul de aparitii ale unui cuvant intr-un document,
dar este invers proportionala cu frecventa cuvantului in tot corpusul, lucru
care ajuta la penalizarea cuvintelor care sunt mai comune.

Trecand paragrafele din spatiul limbajului natural in cel vectorial, in
continuare aceste numere trebuie folosite pentru a determina gradul de
similaritate dintre evenimente. Masura folositd pentru acest lucru este
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similaritatea cosinus (Manning si Schutze, 1999). Aceasta presupune
determinarea cosinusului unghiului dintre cei doi vectori reprezentand doua
documente diferite. Valorea obtinutd este pozitivd, subunitard si are
urmatoarele semnificatii:

e O valoare egala cu 0 implicd faptul ca cele 2 documente sunt

complet diferite (nu au nici un cuvant in comun).
e O valoarea egald cu 1 semnifica faptul ca documentele sunt identice
(contin aceleasi cuvinte, chiar daca de un numar diferit de ori).

Prima observatie care s-a putut face este faptul ca aceastd abordare
initiala, de a utiliza fiecare cuvant din fraza, nu ofera scoruri satisfacatoare.

Avand 1n vedere faptul cd un eveniment are la baza un fapt savarsit, o
actiune, ne dorim ca aceastd actiune sa fie un punct de echivalentd intre
doua evenimente. De asemenea, atunci cand am determinat un eveniment, la
baza cautarii sale a stat existenta cel putin a unei entitati in fraza ce descrie
evenimentul. Deci un alt coeficient comun este prezenta acelorasi entitéti in
cele doud evenimente comparate. Pe baza acestei logici, se aplica inainte o
“curdtare” a corpusului, prin filtrarea cuvintelor irelevante. Practic, se vor
pastra doar cuvintele incepand cu majusculd care descriu componente de
entitdti cu nume si cele care sunt verbe (descriind practic actiunile) in
frazele care sunt extrase pentru fiecare eveniment in parte.

4. Rezultate

Rezultatele obtinute pentru fiecare dintre cele trei probleme tratate in cadrul
acestui articol vor fi evidentiate prin comparatii, statistici sau exemple in
cadrul acestei sectiuni.

4.1 Detectarea si clasificarea entitatilor

Dupa cum am mentionat i in sectiunea anterioara, am folosit trei metode
diferite de invatare supervizatd pentru clasificarea entitatilor cu nume,
pentru a observa diferentele de performantd. Cele trei metode sunt
reprezentate de catre: SMO (Sequential Minimal Optimization, o varianta de
SVM) si Bayes naiv, implementate Tn cadrul Weka, precum si modelul
Entropie Maximd din Mallet. Valorile acuratetei obtinute in urma validarii
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prezentate in Tabelul 1.

Tabelul 1. Comparatie intre metodele de invatare supervizatd pentru clasificarea entitatilor cu nume

Algoritmi
Categorii SMO Bayes Naiv | Entropie Maxima
Persoane 0.789 0.888 0.784
Organizatii 0.804 | 0.750 0.888
Teritorii 0.939 | 0.777 0.965

Dupa cum se observa, rezultatele sunt similare in cazul algoritmilor SMO
si Entropie Maxima. Acuratetea usor mai micd apare 1n cazul algoritmului
Naive Bayes, generand o valoare usor mai scdzutd decat a celorlalti doi, insa
are o viteza de antrenare si de clasificare mai mare.

Crt. Persoane Aparitii Organizatii Aparitii Teritorii Aparitii
1 Traian Basescu 11870 Oltchim 4274 Roménia 17307
2 Victor Ponta 3623 Apple 637 Bucuresti 5531
3 Dan 2465 Google 398 Londra 1805

Diaconescu
4 Crin Antonescu 1799 Samsung 215 Germania 1216
5 Adrian N&stase 1117 Renault 129 Franta 1148
6 Emil Boc 822 Academia Romana 100 Cluj 1122
7 Vasile Blaga 537 Microsoft 97 Uniunea Europeana 1115
8 Mona Pivniceru 533 Petrom 93 Statele Unite 1044
9 Barack Obama 531 Rompetrol 20 Marea Britanie 1013
10 loan Rus 486 Nokia 84 Bruxelles 962

Figura 2. Topul celor mai frecvente entitdti cu nume intr-un corpus format din 25.000 de stiri

In toate situatiile de mai sus, procentele au fost stabilite printr-un proces
de validare cunoscut sub numele de /0-fold cross-validation — semnificand
faptul ca se mparte setul de documente in 10% set de testare, prin care se
verifica corectitudinea clasificatorului format, si 90% set de antrenare.
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Pentru a reflecta identificarea entitatilor extrase intr-un corpus format din
25.000 de stiri colectate in perioada iulie-decembrie 2012, in Figura 2 este
reprezentat topul frecventei entitdtilor cu nume. Sunt afisate cele mai
frecvente 10 entitati, grupate in cele trei categorii, impreund cu numarul lor
de aparitii i sortate descrescator dupa aparitii.

4.2 Extragerea citatelor si a declaratiilor

Citatele si declaratiile au fost extrase dintr-un set de aproximativ 50.000 de
documente text, In special de pe siturile de stiri si bloguri, din aceeasi
perioada analizatd. Dupa cum se observa in Figura 3, predomina in top
persoanele politice sau cele cu functii publice. Deci in opinia publica
subiectul politic predomina, precum si declaratiile facute de persoanele din
acest peisaj.

Numar citate
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Vietar Panta Traian Crin Antonescu Liviu Dragnea Vasile Dragnea Emil Baz Gearge Becall Ecaterina Adriean
Basescu Androneseu Videanu

Figura 3. Entitdtile cu cele mai multe declaratii §i citate extrase din 50.000 de articole de pe siturile
de stiri si de pe bloguri
4.3 Detectarea evenimentelor

Un eveniment in sine este reprezentat textual printr-o frazd. Avand in vedere
ca dintr-un set de 5000 de documente au fost detectate 2235 de evenimente,



188 Adrian-Nicolae Zamfirescu, Traian Eugen Rebedea

pentru a putea oferi statistici relevante care sia se limiteze in spatiul
articolului, vom afisa in continuare cele mai relevante clustere de cate doua
evenimente, impreuna cu scorul similaritatii aferent, extrase dintr-un subset
de 100 de documente:

e “Duckadam a castigat cu Steaua Cupa Campionilor Europeni in
1986, la Sevilla, cand a aparat 4penalty-uri, intrdnd in Cartea
Recordurilor.”

e “Helmut Duckadam are aceasta suferintd inca din 1986, la doar doua
luni dupa ce a castigat cu Steaua Cupa Campionilor Europeni la
Sevilla, intrand in Cartea Recordurilor pentru ca a aparat patru
penalty-uri.”

=> Scor: 0.7

e “TVR Info si-a suspendat emisia pe 15 august, la ora 23.”

e “TVR Cultural si-a suspendat emisia pe 15 septembrie, de la ora
23

=> Scor: 0.63

e In rechizitoriul intocmit de procurorii DNA se arata cd, in perioada
mai-septembrie 2009, Dan Diaconescu l-ar fi amenintat in mod
repetat, atdt In mod direct, in cadrul emisiunii Dan Diaconescu
Direct din 21 iulie 2009, difuzata de postul de televiziune OTV, cét
si indirect, prin intermediul lui Doru Parv, pe primarul unei comune
din judetul Arad, pentru a-l1 determina sa le dea suma totald de
200.000 de euro.

e De asemenea, in cursul lunii aprilie 2005, Dan Diaconescu l-ar fi
amenintat de mai multe ori, atat iIn mod direct, in cadrul emisiunii
Dan Diaconescu Direct din seara zilei de 20 aprilie 2005, cat si
indirect, prin intermediul lui Ghezea Mitrus, realizatorul emisiunii
Semnal de alarma difuzata pe acelasi post de televiziune, pe omul de
afaceri Paul Petru Tardea, pentru a-1 determina sd-i dea suma totala
de 100.000 euro.

= Scor: 0.4

4. Descrierea aplicatiei de monitorizare

Sistemul de recunoastere si clasificare a entitatilor numite descris in aceasta
lucrare este integrat si folosit in cadrul unei aplicatii de monitorizare a
publicatiilor online in limba romana dezvoltat de cétre compania TeamNet
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International. In acest moment, sistemul indexeazi aproape un milion de
elemente text diverse incluzand stiri, articole de pe bloguri, comentarii si
statusuri din retele sociale, precum si texte din forumuri de discutii.
Sistemul de etichetare cu entitati numite este folosit pentru a descoperi
aparitiile, citatele si evenimentele 1n care sunt implicate entitatile
mentionate in textele monitorizate.

In prezent, sunt monitorizate peste 10.000 de entititi cu nume diferite,
insd speram ca aceasta lista sa fie extinsa la o iteratie ulterioard a sistemului
descris in aceastda lucrare, folosind un corpus mai mare pentru etapa de
invatare semi-supervizatd. Mai mult, pentru fiecare entitate cu nume,
aplicatia retine mai multe forme lexicale (de exemplu, “CCR”, “Curtea
Constitutionala a Romaniei”, “CC a Romaniei”), iar acestea sunt folosite
pentru REN 1in texte. Dupd cum am mentionat si in capitolele anterioare,
fiecare forma lexicala este, de asemenea, identificatd daca apare cu sau fara
diacritice, In forma normala sau flexionata.

Aplicatia permite §i vizualizarea interactivd a informatiilor despre
entitati, putdnd compara numarul de aparitii 1n textele monitorizate ale mai
multor entitdti numite diferite, precum si numarul de citatelor si ale
evenimentelor in care acestea sunt implicate. Aceastd aplicatie este inca in
curs de dezvoltare, iar la finalizarea sa rezultatele vor fi publicate intr-un
articol ulterior.

5. Concluzii

Prelucrarea limbajului natural constituie una dintre cele mai complexe si
interesante ramuri ale inteligentei artificiale, Intrucat presupune un proces
de tranzitie Intre perceperea limbajului scris de cétre creierul uman si
invatarea conotatiilor acestui limbaj de catre calculator. Problema
identificarii si a clasificarii entitatilor a reprezentat de la inceput o provocare
pentru cercetdtorii care au lansat ideea detectarii automate a acestora in
texte.

Aceastd provocare a condus mai departe la noi centre de interes.
Extragerea citatelor din text, detectarea si extragerea evenimentelor
reprezintd o parte din activitatile in continua dezvoltare din universul PLN
si al extragerii informatiilor din texte.
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Articolul de fatd a prezentat o abordare a problemei recunoasterii si a
clasificarii entititilor, a detectdrii automate a citatelor si a extragerii
evenimentelor din text. Combinand atdt modalitati clasice de folosire a
regulilor si a expresiilor regulate, cat si tehnici moderne de invatare
automata si statisticd, s-a putut observa pe parcurs cum evolutia rezultatelor
a depins de alegerea inteligentd si contextual potrivitd a euristicilor si a
metodelor de clasificare folosite. In plus, probabil acesta este cel mai
complex studiu pentru REN in limba romana pentru articole de stiri, din
bloguri sau texte din retelele sociale. Desi rezultatele obtinute sunt
rezonabile pentru a fi integrate in aplicatii practice (85% pentru clasificarea
entitatilor cu nume), consideram ca o rafinare a lor mai poate fi facutd in
viitorul apropiat pentru a obtine performante si mai bune.

Studiile anterioare ale REN in limba romana au atins rezultate mai bune,
insd pentru corpusuri de validare de dimensiuni mult mai reduse si pentru
categorii de texte mai putin variate, in special pentru texte jurnalistice. De
exemplu, Pastra et al. (2002) raporteaza o precizie de 88% pentru persoane,
92% pentru locatii si 95% pentru organizatii, insa consideram ca este folosit
un corpus destul de mic si insuficient variat: “1MB de texte” din ziarul
“Amprenta” (Pastra et al.). Pe de altd parte, un alt studiu efectuat pentru
REN 1n limba roméana nu specifica detalii despre rezultatele obtinute sau
corpusul folosit pentru antrenare si validare (Tufis et al. 2008). Din acest
motiv, consideram ca rezultatele din aceastd lucrare aduc o valoare fatd de
toate studiile anterioare, in special datoritd volumului mare de texte folosite,
precum si abordarii semi-supervizate pentru rezolvarea problemei
recunoasterii si clasificarii entitatilor numite.
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