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Abstract

This report is the result of the project part
of a course in computer linguistics. The
assignment was to develop a java pro-
gram that tags proper nouns using statis-
tical methods. To do this, a Support
Vector Machine was used and the main
part of the project was to find out what
parameters to send into the SVM to get a
good result.

To evaluate the system the precision and
recall values of a corpus were calculated.

1 Introduktion

Syftet med denna rapport ar att beskriva hur sta-
tiska metoder kan anvandas i ett system for att
tagga egennamn i en text. En trdningstext an-
vands for att lara systemet vilka taggar som skall
anvéndas och i vilken kontext som dessa oftast
befinner sig i. Informationen kan sedan anvandas
for att tagga en liknande text.

Till skillnad fran tidigare arbete som "Name
Extraction in Car Accident Reports for Swedish™
anvands inga gazetteers’ eller regler som till ex-
empel reguljara uttryck. Detta ger framst de tva
fordelarna att systemet blir generellt och kan pa
sa satt anvandas i manga olika sammanhang samt

! Ett projekt som tidigare utforts p& LTH i kursen “Sprakbe-
handling och Datalingvistik”, precis som detta projekt. Se
referenser.

2 Gazetteer — lista med ord och motsvarande tagg som sys-
temet har lagrad.

att den implementerade koden blir mycket enkla-
re att felsoka och fa Gversikt 6ver. Koden med
reguljara uttryck blev mycket svarhanterlig och
det var mycket svart att hitta fel samt att lagga till
nya uttryck. Dock har &ven detta nya system ut-
vecklats for att fungera sa bra som mojligt pa
texter om trafikolyckor, precis som tidigare
namnda arbete. Detta har paverkat en del val av
parametrar som anvands for att kdnna igen kon-
texten fOr en viss tagg.

Parametrarna som plockas ut fran det ord som
skall taggas och dess kontext matas in i LIBSVM
som &r ett programpaket for att kdnna igen mons-
ter. Uppgiften i projektet var att hitta de paramet-
rar som skulle matas in i LIBSVM for att fa basta
mojliga resultat.

Forst kommer denna rapport ndmna mojliga
anvandningsomraden for systemet och darefter
beskrivs LIBSVM Kkortfattat. Sedan kommer de
olika parametrarna som skickas in i detta pro-
grampaket behandlas noggrant och till sist gors
analys av hur storleken pa systemets traningskor-
pus paverkar resultatet samt en evaluering av
korrektheten vid taggning som systemet produce-
rar.

2 Bakgrund

System for att tagga egennamn kan till exempel
anvandas till program som behandlar texter och
behdver information om de olika orden i texten
for att sedan pa nagot satt kunna tyda vad me-
ningen betyder. CarSim®, som &r ett text-till-
scenomvandlingsprogram for trafikolyckor, ar ett
exempel pa program som har anvandning av att

3 Pierre Nugues, 2004. Se referenser.



veta vilka ord som &r egennamn. Da kan det ta
reda pa vem som ar inblandad i olyckan, var den
intraffade och sa vidare.

3 LIBSVM

LIBSVM bygger pa Support Vector Machines
som ar en statistisk metod for att kanna igen
monster. FOr att Klassificera forsoker SVM hitta
en hyperyta i rymden av mdjliga indata. Denna
hyperyta forsoker dela de positiva exemplen fran
de negativa. Delningen gors pa ett sadant satt att
hyperytan far sa langt avstand som mgjligt till de
narmsta av de positiva och negativa exemplen. Pa
sa satt kan en klassificering goras korrekt for
testdata som &r ndra men inte identisk till tra-
ningsdatan. For mer information om SVM se
”Chih-Chung Chang and Chih-Jen  Lin,
LIBSVM: a library for support vector machines,
2001, ”A Tutorial on Support Vector Machines
for Pattern Recognition” och en hemsida fran
Microsoft Research CCSP Group pa adressen
http://research.microsoft.com/~jplatt/svm.html.

4 Parametrar

For att fa idéer pa vilka parametrar som kan ge
bra resultat har bland annat artiklarna ”Introduc-
tion to the CoONLL-2003 Shared Task: Language-
Independent Named Entity Recognition”, ”Na-
med Entity Recognition through Classifier Com-
bination” och "Named Entity Recognition with a
Maximum Entropy Approach” studerats. Dessa
anvandes som en utgangspunkt for vilka paramet-
rar som med stor sannolikhet borde inga. Darefter
har felaktiga taggningar i resultatet studerats for
att komma pa nya parametrar som skulle kunna
anvéndas. Dessa har sedan testats for att se om de
gor en positiv eller negativ inverkan pa resultatet
for att kunna avgéra om de skall anvandas re-
spektive forkastas. Pa sa satt har en iterativ me-
tod anvénts for att komma fram till slutresultatet.

I Tabell 1 finns en sammanstallning av de pa-
rametrar som gjorde en positiv inverkan pa resul-
tatet och darfor ingar i systemet.

Tabell 1. De olika parametrarna som anvands och deras relativa inverkan pa resultatet. Vid framtag-
ningen av vardena i tabellen anvandes en traningskorpus pa 9502 ord och en testkorpus pa 3805 ord.
Virden storre dn 1 betyder att da parametern anvéands sa okar véardet. Om en parameter ar bra sa skall
den alltsa ha varden som &r strre an 1 i kolumnerna "Korrekta taggningar”, "Precision” och "Recall”
medan vardet for "Feltaggningar” skall vara mindre an 1 (forklaring till precision och recall finns i

stycke 6).
Korrekta
Parametertyp taggningar: Feltaggningar: Precision: Recall:
Ordets suffix 1,12 0,82 1,10 1,12
- Langden 4 1,02 0,93 1,03 1,02
- Langden 3 1,01 1,01 0,99 1,01
- Langden 2 1,03 0,95 1,02 1,03
- Langden 1 1,01 0,98 1,01 1,01
Foregaende och efterfoljande ord 1,07 0,84 1,11 1,07
- Ordet innan foregaende 1,00 0,95 1,02 1,00
- Foregaende ord 1,02 0,95 1,02 1,02
- Efterfdljande ord 1,04 0,93 1,03 1,04
Inledande stor bokstav 1,06 0,89 1,02 1,06
Ordklassinformation 1,04 0,93 1,03 1,04
Frasinformation 1,03 0,95 1,02 1,03
Efterfoljande ar ett nummer 1,03 0,95 1,01 1,03
Efterféliande ord har stor bokstav 1,04 0,91 1,05 1,04



4.1 Ordets suffix

Suffix av det ord som skall taggas gav positivt
resultat upp till 1dngden fyra. Hela ordet anvénds
aven som parameter men suffix kan fa fram gene-
rella monster pa orden for de olika taggarna som
inte enbart sjalva ordet kan. En mgjlig anledning
till att suffix av langden fem inte gav nagot for-
battrat resultat ar att inte traningsdatan var till-
rackligt omfattande for att LIBSVM skulle kunna
k&nna igen monster av langden fem.

Suffix av langden ett (sista bokstaven) skulle
man kunna tro var for generell for att anvéndas.
Dock var sa inte fallet som visas i Tabell 1. Detta
kan forklaras med samband som till exempel att
gatunamn ofta slutar pa bokstaven n vilket ar sis-
ta bokstaven i ”gatan” och "végen”.

Suffix av langden tva hade en storre inverkan
pa resultatet men nagon direkt forklaring till detta
ar svart att ge. Dock &r ju denna mindre generell
an endast en bokstav vilket gor att monster ar
lattare att upptacka.

Suffix av langden tre ar bra for att upptécka
monster i efternamn vilka ofta slutar pa “son”,
som till exempel ”Andersson” och ”Johnson”.

Suffix av langden fyra gav dven ett positivt
resultat. En mojlig forklaring till det positiva re-
sultatet &r till exempel samband som att stader
ofta slutar pa "borg” som i "Helsingborg” och
”Ludviksborg”.

Suffix av l&ngden fem gav som tidigare inget
forbéattrat resultat. Dock skall det observeras att
sa dr fallet nar dven alla de andra suffixen an-
vands. Om alla de andra ej anvands medan suffix
av langden fem anvands sa ger denna en positiv
inverkan pa resultatet jamfort med om inget suf-
fix alls anvénds.

4.2 Foregaende och efterfoljande ord

For att kunna utnyttja ett ords kontext anvands
foregaende och efterféljande ord som parametrar.
Dessa medfor att programmet tar hansyn till i
vilket sammanhang som ordet befinner sig i.
Testning har visat att systemet fungerar bast da
de tva foregaende orden var for sig samt det ef-
terféljande ordet anvands som parametrar. Tra-
ningsdatans begrénsade storlek kan ses som en
anledning till att systemet inte fungerar battre
med annu fler foregaende och efterféljande ord
som parametrar. Om det skall vara mojligt att se

monster pa ett langre avstand fran ordet som skall
taggas s maste systemet tranas mer eftersom
orden far ett mindre och mindre samband med
ordet som skall taggas ju langre avstandet dr.

Ett exempel pa en mening dar kontexten har
stor betydelse ar "Mannen och kvinnan akte till
Malmo.” som innehaller typiska ord for en viss
sorts tagg innan ordet "Malmé”. Om orden
"akte” och "till” befinner sig innan ett ord &r det
stor sannolikhet att ordet skall taggas med en
tagg som LOCATION eller CITY, beroende pa
vilka taggar som systemet har trdnats med. Ett
exempel pa en ytterligare mening ar "Jag vill ha
glass, sade Johan” dar ordet “sade” innan "Jo-
han” kan hjélpa systemet att tagga rétt eftersom
ord efter ”sade” med stor sannolikhet skall ha en
tagg av typen PERSON.

Ett foérsok med bigram som parameter, det vill
sdga de tva foregaende orden tillsammans, gjor-
des dven med ett misslyckat resultat som foljd.
Att skicka in orden var fér sig som parametrar
gav mycket bittre resultat. Aterigen borde detta
bero pa traningsdatans storlek eftersom det finns
manga fler variationer av bigram &n av orden var
for sig.

Efterféljande ord kan &ven ha stor betydelse
for att systemet skall ha méjlighet att tagga rétt. |
meningar som “De med svarast skador flyttades
till Falu lasarett.” kan system har svart att tagga
"Falu lasarett” som LOCATION om det inte vet
om att ordet "lasarett” kommer efter “Falu”.
Tabell 1 visar dven att det efterféljande ordet in-
verkar mer pa resultatet an de tva foregaende var
for sig.

4.3 Inledande stor bokstav

En typisk egenskap for ett egennamn &r att det
inleds med stor bokstav. Darfér anvénds en pa-
rameter som kan anta vardena “true” och “false”
som anger om ordet inleds med stor bokstav eller
inte. Tabell 1 visar dock att parametern inte har
sa stor betydelse som man skulle kunna tro. Detta
beror till storsta del pa att den inte sager sa
mycket vilken tagg som skall sattas utan mer att
nagon tagg overhuvudtaget skall sattas. Att ett
ord inleds med stor bokstav avslgjar inte om det
ar en stad eller ett personnamn.

Nagot som ocksd maste observeras &r att alla
egennamn inte inleds med stor bokstav. Till ex-



empel ordgruppen “riksvdg 13” som mojligtvis
skall taggas som ROAD har inte stor bokstav i
nagot av orden.

4.4 Ordklassinformation

Om texten som skall taggas aven innehaller in-
formation om ordets ordklass hjélper detta &dven
systemet att tagga korrekt. Ett egennamn har da
oftast ordklasstaggen “pm.nom” vilket hjalper
systemet pa samma satt som inledande stor bok-
stav. Dock kan det forekomma fel i ordklasstag-
garna eftersom dessa antagligen &r satta av en
automatisk ordklasstaggare som inte ar hundra-
procentig. Detta har nackdelen att man far in fler
felkéllor i resultatet men som Tabell 1 visar sa
har denna parameter dnda en positiv inverkan pa
resultatet.

Den positiva inverkan som ordklassinforma-
tionen for med sig maste sattas i relation till den
extra berdkningskraft som kravs for att kora ord-
klasstaggaren. Resultatet visar att ordklassinfor-
mationen inte har en sa pass stor inverkan att den
ar nddvandig och darfér kan systemet klara sig
utan den da den ej finns tillganglig.

45 Frasinformation

Precis som med ordklassinformationen kan tex-
ten som skall taggas forst ga igenom en frastyp-
taggare som sétter ut frastypsinformation.
Eftersom egennamn oftast taggas som substantiv-
fras kan detta hjalpa systemet att identifiera att en
tagg skall séttas, dock ej vilken. Frastypinforma-
tionen medfor dven den att det finns en felkalla
eftersom en frastyptaggare inte heller alltid tag-
gar korrekt. Denna parameter forbattrar anda re-
sultatet, dock ar inte forbattringen inte lika tydlig
som med ordklassinformationen.

Precis som med ordklassinformationen sa visar
resultatet i Tabell 1 att den extra berédkningskraft
som krdvs for att satta ut frasinformationen inte
alltid &r motiverad. Frasinformation ar alltsa inte
heller en nddvéndighet men har en positiv inver-
kan pa resultatet.

4.6 Efterfoljande ar ett nummer

Systemet kontrollerar om den grupp av tecken
som befinner sig efter ordet som skall taggas ar
ett nummer. Denna information anvands som en
parameter som kan anta vardena “sant” eller
“falskt”. Taggen anvands for att kunna marka
upp taggar som ROAD dar dessa ofta skrivs som
till exempel "riksvag 13”. FOr att systemet skall
ha mojlighet att tagga “riksvag” korrekt behdvs
informationen att 13" &r ett nummer. Detta &r en
parameter som dr lite specialanpassad till den
korpus med trafikolyckstexter som anvandes for
att trdna och testa systemet och har ingen mark-
bar betydelse pa andra typer av korpus.

4.7 Efterfdljande ord har stor bokstav

Denna parameter okar systemets férmaga att tag-
ga personnamn korrekt. Till exempel ”Joakim” i
”Joakim Palmkvist” har storre sannolikhet att fa
ratt tagg nar denna parameter anvands. Daremot
sa hjalper den ju inte nar till exempel endast for-
namnet finns utskrivet i texten. Precis som para-
metern med kontrollen om efterfdljande
teckengrupp ar ett nummer, sa bestar dven denna
av antingen vardet “sant” eller "falskt” da efter-
féljande ord har inledande stor bokstav respekti-
ve ej inledande stor bokstav.

4.8 Foregaende ords egennamnstagg

Innan denna parameter anvandes hade systemet
stora problem med det gjorde konstiga taggningar
som till exempel fér "Udo Theil”:

Udo I-PERSON
Therl I-CITY

Det vill sdga taggningar som skulle innefatta fle-
ra ord fick istéllet olika taggar fér de enstaka or-
den. Genom att dven anvande foregaende ords
tagg som parameter i systemet kunde taggningens
kvalitet 6ka avsevart vilken syns tydligt i Tabell
1. Det ar ju mycket mindre sannolikt att tva ord
efter varandra har olika taggar an att de bada har
samma tagg. D& denna parameter anvands far
”Udo Theil” sin korrekta taggning, det vill séga:

Udo I-PERSON
Theil I-PERSON



4.9 Kommentarer till val av parametrar

Tester har &ven gjorts med lite mer avancerade
parametrar. Forsok att komma till ratta med pro-
blemet att personnamn inte fick ndgon tagg da
inte bade for- och efternamn fanns utskrivet har
gjorts, tyvarr med misslyckat resultat. Denna pa-
rameter anvande det faktum att da ett namn
namns i en artikel sa star nastan alltid hela nam-
net utskrivet forst, det vill sdga med bade for- och
efternamn och dessa kunde systemet tagga kor-
rekt som PERSON. Dessa namn sparades sedan
undan i en lista och for varje ord som skulle tag-
gas sa kontrollerades det mot denna lista for att
se om det tidigare taggats som namn. | sa fall fick
parametern vardet ”sant”, annars vardet “falskt”.
Resultatet blev dock att manga taggningar dar
bade for- och efternamn fanns med nu istallet
blev felaktiga och systemet blev inte heller battre
pa syftet med taggen — att tagga personnamn som
endast bestod av for- eller efternamn.

Orsaken till detta &r antagligen att parametern
inte alltid ar antingen “sant” eller "falskt” da sy-
stemet tranas eftersom forsta gangen namnet fo-
rekommer ar den "falskt” och nasta gang ar den
"sant”. Pa sa satt forvillar istallet parametern ef-
tersom den inte har samma varde for alla ord som
skall taggas som PERSON.

En 16sning pa problemet hade varit att inte ga
via SVM och anvénda informationen som en pa-
rameter utan att sjalv tagga ord som PERSON da

de finns med i listan. Da forloras dock syftet med
systemet eftersom det inte langre blir generellt
och all information som finns i de andra paramet-
rarna tas ingen héansyn till. Det behdver ju inte
vara ett personnamn bara for att det finns med i
listan. Till exempel ”Berg” kan forst finnas med i
”Johan Berg” och sedan inleda en mening som
"Berg &r vackra att se pal”.

Laxan som kan laras av detta dr att man inte
skall anstréanga sig for mycket vid val av para-
metrar och hitta pd komplicerade samband, utan
ta med generella saker som finns i ordets nérhet,
det vill sdga den typen av parametrar som finns
med i Tabell 1.

5 Traningskorpusens storlek

Det dr inte bara parametrarna som har en stor
betydelse for hur resultatet blir utan &ven storle-
ken pa traningskorpusen har en stor inverkan.
Detta illustreras i Figur 1 och Figur 2 som visar
hur antalet korrekta och felaktiga taggningar be-
ror av antal traningsord respektive hur precision’
och recall® beror av antalet traningsord.

| figurerna syns att kurvorna fortfarande vid
190000 ord inte har stabiliserat sig vilket betyder
att en annu storre traningskorpus hade gett ett
béttre resultat. Tyvarr fanns inte storre tranings-
korpus tillganglig for att vidare utforska hur stor
den maste vara for att en ytterligare storleksok-

* Vad precision betyder beskrivs i stycke 6
% Vad recall betyder beskrivs i stycke 6
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ning inte skall paverka resultatet.

6 Resultat

For att kunna evaluera systemet har en testkorpus
med trafikolyckstexter, som innehaller 3805 ord,
taggats manuellt vilket gav 182 taggar. Denna
taggning jamfordes sedan med systemets produ-
cerade taggning. Innan dess trénades systemet
med en annan trafikolyckskorpus innehallandes
9502 ord och 436 taggar. Dock var denna tré-
ningskorpus maskinellt taggad vilket gor att det
inte ar helt korrekt och detta paverkar systemets
resultat negativt. Dessutom &r det inte tillrackligt
stort for att systemet skall ha en chans att lara sig
de olika taggarnas egenskaper. Med en storre
korpus som &r korrekt taggat hade alltsa resultatet
varit béttre.

Vid utvarderingen anvands féljande vokabu-
lar:

o Answer file — texten, maskinellt tag-
gad av vart program.

e Key file — texten, manuellt taggad.
Denna text utgor definitionen pa kor-
rekt taggning.

e Recall - antalet korrekta taggar i
Answer file dividerat med det totala
antalet taggar i Key file.

e Precision — antalet korrekta taggar i
Answer file dividerat med det totala
antalet taggar i Answer file.

Systemet gav foljande resultat:

Antal korrekta taggningar:
144

Antal feltaggningar: 55
Precision: 77.84%

Recall: 79.12%

Eftersom kvaliteten pd den traningskorpus som
anvandes inte var den bésta kan inte alltfor stora
slutsatser dras av detta resultat. Det ger dock en
fingervisning pa hur pass bra systemet ar.

Systemet har dven testats pa en korpus som in-
nehaller ekonomiska texter pa engelska. Tra-
ningskorpusen innehéll ca 190000 ord och
testkorpusen inneholl ca 23000 ord. Tyvarr var
béade tranings- och testkorpus maskinellt taggade
vilket aterigen gor att resultatet endas kan ses
som en fingervisning. Da erholls féljande resul-
tat:

Antal korrekta taggnhingar:
1001

Antal feltaggningar: 383
Precision: 77.96%

Recall: 76.41%

Resultatet visar att systemet dven fungerar val pa
texter skrivna i andra sprak an svenska samt
andra typer av texter. Som en jamforelse kan man
studera resultatet fran CoNLL-2003 Shared Task®

® Se referenser.



som gick ut pa att tagga egennamn. Dar fick det
bésta systemet resultatet

Precision: 88.99%
Recall: 88.54%

pa engelska texter vilket ar ett betydligt battre
resultat. Dock anvande detta system, precis som
de flesta andra som stallde upp, gazetteers vilka
ej skulle anvdndas i detta system eftersom det
skall vara sa generellt som mojligt.

7 Slutsatser

Vikten av valet av bra parametrar kan inte nog
papekas nar man skall utveckla ett system som
anvander en statistisk metod som detta system.
For att ta fram parametrar som fungerar bra mas-
te man testa sig fram. Dock kan man alltid ha en
tanke i bakhuvudet som séger att generella para-
metrar som ligger i ordets kontext fungerar bast.
Man skall inte forsoka hitta komplicerade sam-
band.

Systemet som implementerades med hjalp av
enbart statistiska metoder far tyvarr anses inte
vara tillréckligt bra for kommersiell anvéndning.
Da maste precision och recall sakert upp till 97 %
innan det kan anses intressant. Dit har systemet
en lang vag. For att komma dit maste antagligen
knep som gazetteers anvandas pa bekostnad att
systemens generallitet.
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