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(NER) in Idiosyncratic Domains

Eine automatische Identifikation und Klassifikation von Eigennamen
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1.1 Was sind Eigennamen?

Personennamen: “Sebastian Arnold”
Ortsnamen: “Leipzig”
Institutionen: “Universitdt Leipzig”
Zeitpunkt: “2018”

Beispiel

“Jim bought 300 shares of Acme Corp. in 2006.”
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1.2 Wozu braucht man NER?

Entity Linking

Beispiel: ,, Paris ist the capital of France”
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1.2 Wozu braucht man NER?

Slot filling tasks

Beispiel: ,Buche ein Hotel in Berlin, check in
am 27.01.2018 und check out am 29.1.2018"
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1.2 Wozu braucht man NER?

Lowe <

Tier

Der Lowe ist eine Art der Katzen. Er lebt im Unterschied zu anderen
Katzen in Rudeln, ist durch die Mahne des Mannchens gekennzeichnet
und ist heute in Afrika sowie im indischen Bundesstaat Gujarat
beheimatet. Wikipedia

Gattung: Eigentliche GroRRkatzen (Panthera)

Ordnung: Raubtiere (Carnivora)
G oogles Kn OWIedge G ra p h Lebenserwartung: 10 — 14 Jahre (Erwachsener, In der Wildnis)
Geschwindigkeit: 80 km/h (Maximum, In kurzen StofRen)

Gewicht: Mannlich: 150 kg (Erwachsener), Weiblich: 130 kg
(Erwachsener)

Hohe: Mannlich: 1,2 m (Erwachsener, Schulterhohe), Weiblich: 1,1 m
(Erwachsener, Schulterhdhe)

Lange: Mannlich: 1,7 — 2,5 m (Kérperlange), Weiblich: 1,4 - 1,8 m
(Korperlange)

Beispiel Knowledge Graph fiir den Suchbegriff
,Lowe”
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1.3 Related Works

Tagger: HMMs, MEMMs, CRFs
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1.3 Related Works

Tagger: HMMs, MEMMs, CRFs

Neuronale Netzwerke

* Ont-Hot encoding

* Skip-Gram-Modelle

— Kombinationen aus beidem
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1) Zu verschiedene Textdomanen!

2) Zu viele, benotigte Trainingsdaten!
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Gliederung

2 Ein neues Neuronales Netzwerk
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2.1 Wiederholung RNN

hy = ¢(Ax + Uh;_4)

b
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S ol

Ein aufgefaltetes RNN
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2.1 Wiederholung RNN

Long-Term Dependency Problem

“I grew up in France an speak 27
vs “l grew up in France... | speak fluent ?”
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2.1 Wiederholung RNN

Long-Term Dependency Problem

“I grew up in France an speak 27
vs “l grew up in France... | speak fluent ?”

Vanishing Gradient Problem
- Relationen Uber Multiplikationen erzeugen zu kleine Ableitungen
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2.1 Wiederholung RNN

\_

Sequenzielle B hnung von hi m RNN
Robust Name d Entity Recognition in | diosyncratic Domains
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2.2 LSTM (Long Short-Term Memory)
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2.2 LSTM
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= Sigmoid Funktion: o(x) € (0,1)

= Hyperbel Funktion: tanh(x) € (—1,1)
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Oben: Sigmoid, unten: Tanh
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2.2 LSTM

Speicher: Cell State

Sequenzielle Arbeit auf dem Speicher C;_4

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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2.2 LSTM

Loschfunktion: Forget-Gate f;

; fi =0 (Wy[hi1,z0) + by)

Berechnung zu I6schender Informationen
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2.2 LSTM

Speicherfunktion: Input-Gate (i;) und Input (C';)

it =0 (Wi-lhe—1, 2] + b;)
C, ztanh(Wc-[ht_l,a:t] -+ bc)

Berechnung neuer Informationen
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2.2 LSTM

Funktionen auf Speicher anwenden

Je itr% Cy = fi* Cy1 +1ip % Cy

1) Losche Speicher
2) Flge neue Informationen hinzu

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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2.2 LSTM

Output-Gate 0; und Hidden State h;
hi

S
]
|

U(Wo [ht—lyxt] =+ bo)
o¢ x tanh (C})

T
]

Berechnung der Ausgabe des Layer: h;
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2.2 LSTM

RNN
e Speicher = Ruckkopplungen

* Summe langer Multiplikation
vieler Ableitungen - geg. 0

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains

23



2.2 LSTM

RNN
e Speicher = Ruckkopplungen

* Summe langer Multiplikation
vieler Ableitungen - geg. 0

LSTM

e Speicher = Cell-State
* Informationen lange erhalten

Cell-State eines LSTMs
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2.3 Vom LSTM zum Bidirectional LSTM (BLSTM)

Geg.: Trainingsdaten (Text)
Ges.: BLSTM
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2.3 Vom LSTM zum Bidirectional LSTM (BLSTM)

Geg.: Trainingsdaten (Text)
Ges.: BLSTM

BLSTM = 2 LSTMs
e 1. LSTM: Training auf Text
e 2. LSTM: Training auf reversiertem Text

Ergebnis: Konkatenation beider Ausgaben

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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Gliederung

3 Datexis

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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3.1 Trigramm Hashing

Trainingssatz

,John likes to watch football games.”

1

#jo 1 ike 7
joh 2 kes 8
ohn 3 est 9
hn# 4 #to 10
#li 5 to# 11
lik 6

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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3.1 Trigramm Hashing

Trainingssatz

,John likes to watch football games.”

1

#jo 1 ike 7
joh 2 kes 8
ohn 3 est 9
hn# 4 #to 10
#li 5 to# 11
lik 6

—eeep Tri(John) =

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains

-ooooooor—u—u—u—}

29



3.2 Softmax Classifier

Ergebnis: y, € {B,1,0} - Begin, Inside, Outside

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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3.2 Softmax Classifier

Ergebnis: y, € {B,1,0} - Begin, Inside, Outside

Jim bought 300 shares of

NG N2 NG NG NG v NG

B O O O O B I

Acme Corp.

in

2006

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains

31




an antiplatelet effect

has

Aspirin
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3.3 Architektur

Architektur des LSTM Netzwerks zur
Erkennung der Named Entities

Aspirin

has

an antiplatelet effect
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3.3 Architektur
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3.3 Architektur

Architektur des LSTM Netzwerks zur
Erkennung der Named Entities

Aspirin

has
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Gliederung

4 Evaluation

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.1 Trainingsdatensatze

CoNNL2003 GENIA

Germany I-LOC ...
representative ...
to ..

the ...

European I-ORG ...
Union I-ORG ...

)S .

veterinary ...
committee ...
Werner I-PER ...
Zwingmann |-PER ...
said ...

on ...

Wednesday ...
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4.2 NER-Style F1

p _ |Richtig selektierte Matches| Y.dep tha
rec= |Alle selektieren Matches| aep(tpa + fPa)
R |Richtig selektierte Matches| Y.dep tha
ec =
|Richtige Matches| Yaep(tpa + fng)

2 * Prec * Rec

F1 = Harmonisches Mittel =
Prec * Rec

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains

false negatives true negatives

©oq © O o

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?
Precision = Recall = ———

Grafische Darstellung von
Precision und Recall
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4.2 NER-Style F1

= Schwaches Match reicht

Richtig BIOOOOOBIIIOOBOBOOOOOB
Vorhersage OBOOBIOOBO0O000000B0O000O
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4.2 NER-Style F1

= Schwaches Match reicht

Richtig BIOOOOOBIIIOOBOBOOOOOB
Vorhersage OBOOBIOOBO0O000000B0O000O
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4.2 NER-Style F1

= Schwaches Match reicht

Richtig BIOOOOOBIIIOOBOBOOOOOB
Vorhersage OBOOBIOOBO0O000000B0O000O

.. 2
Bsp. Precision: — =

2
242 1_0'5

Robust Name d Entity Reco gnition in Idiosyncrat ic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES50 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 newswire MSNBC news
topic news (en) news (en) news (en) news (en)

annotation guideline

named entities

named entities

all mentions

wikif cation

Annotator Method Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1
Babelfy POS+DICT | 53.8[70.4|61.0| 721 |73.6 729|121 |42.2 188|433 | 77.8|55.6
DBpedia Spotlight DICT 74.7(66.4 703 | n/a | n/a | n/a | 13.0 | 74.8 [ 22.2 | 56.2 | 49.0 | 52.4

Entityclassif er.eu

Noun phrase

81.2 | 83.0 | 82.1

93.8 1944 194.1

13.3 [ 90.5 | 23.2

76.2 [ 93.9 | 84.1

FOX Ensemble 99.1 | 75.2 | 855|946 | 73.6 | 82.8 124 | 59.5]20.6 | 38.3 31.3 | 344
LingPipe MUC-7 LM+HMM 91.5]166.6 | 77.1 [ 93.9 | 86.1 | 89.9 | 16.3 | 88.9 | 27.5 | 73.3 | 78.7 | 75.9
NERD-ML Ensemble 59.9172.0 1654|704 |82.6|76.0|19.6 |47.4|27.7]69.757.2]62.8
Stanford NER CRF+Dist 99.5(76.1 | 86.2 |94.8| 76.4 | 84.6 | 18.2 1 90.9 [ 30.3 |95.2| 84.1 | 89.3
TagMe 2 DICT 68.3 |1 47.756.2 | 66.5 | 83.2 | 75.8 [23.2| 71.6 | 35.0 | 55.6 | 38.0 | 45.2
DATEXIS-NER BLSTM 87.8194.6(91.0( 92.6 |195.1|93.8(13.3198.0|234(73.3]98.2|83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES50 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 newswire MSNBC news
topic news (en) news (en) news (en) news (en)

annotation guideline

named entities

named entities

all mentions

wikif cation

Annotator Method Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1
Babelfy POS+DICT 5.8 | 7 61.0 ] 72.1|73.6 | 72.9| 12 2.2 | 18.8 .3 | 77.8 | 55.1
DBpedia Spotlight DICT 74.7 | 66 70.3 | n/a | n n/a | 13.0 | 74.8 | 22.2 | 56.2 | 49.0 | 52

Entityclassif er.eu Noun phrase | 51.2 | 53.0 | 52 3.8 | 94 04.1( 13.3190.5|23.2]76.2 | 93.9 | &4

FOX Ensemble 99 75.2 | 85. 4.6 | 73.6 | 82.8 | 12 50.5 | 20.6 | 38.3 | 3 !

LingPipe MUC-7 LM+HMM J 66.6 | 77 3.9 | & 80.9 1 16.3 | 83.9 | 27 73.3 | 78.7 | 75.9
NERD-ML Ensemble ).9 | 72.0 1 65.4 | 7 832.6 | 76.0 [ 19.6 | 47.4 | 27.7 [ 69.7 | 57.2 | 62.5
Stanford NER CRF+Dist 00.5| 76.1 | 86.2 [94.8 | 76.4 [ 84.6 | 18.2 | 90.9 | 30.3 195.2 | 84.1 | 89.3
TagMe 2 DICT 68.3 | 47.7]56.2 | 66.5 [ 88.2 | 75.8 |123.2| 71.6 | 35.0| 55.6 | 38.0 | 45.2
DATEXIS-NER BLSTM R7.8194.6[(91.0[ 926 [95.1 | 93.8 | 13.3 [98.0(23.4 | 73.3 |98.2| 83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES50 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 newswire MSNBC news
topic news (en) news (en) news (en) news (en)
annotation guideline named entities named entities all mentions wikif cation
Annotator Method Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1
Babelfv POS+DICT .8 | 70.4 1 61.0 | 72.1 | 73.6 | 72.9 | 12 2.2 8.8 .3 | T7.8 5.4
DBpedia Spotlight DICT 74.7 16641 70.3 [ n/a | n n/a | 13.0 | 74.8 | 22.2 6.2 | 49.0 2
Entitvelassif er.eu Noun phras 81.2 | 83.0 | 82 )53.8 | 94 94.1 | 13.3 1 90.5 [ 23.2 ] 76.2 | 93.9 | 84.1
FOX Ensembl 99 75.2 | 85. 4.6 | 73.6 | 82.8 | 12 59.5 | 20.¢ 8.3 | 31 l
LingPipe MUC-7 LM+HMM J 66.6 | 77 3.9 | 80.9 | 16.3 | 88.9 | 27 73.3 | 787 | 75.9
NERD-ML Ensemble ).9 | 72.0 | 65 0.4 82.6 | 76.0 [ 19.¢ 7.4 277 1 69.7 | 57.2 | 62.8
Stanford NER CRF+Dist |99.5| 76.1 | 86.2 [94.8 | 76.4 | 84.6 | 18.2 [ 90.9 | 30.3 [95.2 | 84.1 [ 89.3
TagMe 2 DICT 08.3 | 47.7 6.2 | 66 R2 [ 75.8123.2]171.6|35.0 5.0 8.0 | 45.2
DATEXIS-NER BLSTM 87.8194.6(91.0(192.6 [95.1]93.8113.3|98.0|23.4|73.3]|98.2|83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES50 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 leWSWir MSNBC news
topic news (en) news (e news (en 1lews (en
annotation guideline named entities named entities 1l mentions ikif cation
Annotator Method Prec| Rec | F1 | Pr Rec F1 | Pr Rec | 1 Prec | Re F1
Babelfv POS+DICT | 93.8 704|610 | 72.1 | 73.6 | 729 | 12.1 221 1881 43.3 | 7T7.8 | 55.4
DBpedia Spotlight DICT 74.7 | 66.4 | 70.3 | 1 n 1 3.0 ] 74.8 | 22.2 |1 56.2 | 49.0 | 52
Entityclassif er.eu Noun phrase | 81.2 | 83.0 | 82.1 | 93.8 | 94 04.1113.3190.5]23.2]76.2|93.9] &4.1
FOX Ensemble 00.1 | 75.2 | 85.5 4.6 | 73.6 | 82.8 | 12 505 120613831 31.3 |
LingPipe MUC-7 LM+HMM 91.5]166.6 | 77.1 | 93.9 | 86.1 | 80.9 | 16.3 [ 88.9 | 27.5 | 73.3 | 78.7| 75.9
NERD-ML Ensemble 59.9 [ 72.0 1654|704 [ 82.6 | 76.0 | 19.6 | 47.4 | 27.7 | 69.7 | 57.2 | 62.8
Stanford NER CRF+Dist 99.5| 76.1 | 86.2 | 9L.% | T S4.6 | 18.2190.9 | 30.3 (95.2| 84.1 | 89.3
TagMe 2 DICT 68.3 147.756.2]66.583.2]|75.8(23.2]|71.6[35.0] 55.¢ 8.0 | 45.2
DATEXIS-NER BLSTM 87.8194.6(91.0| 926 |95.1 [ 93.8| 13.3 |9R8.0[ 23.4 | 73.3 |98.2| 83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES50 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 leWSWir MSNBC news
topic news (en) news (en) news (en 1lews (en
annotation guideline named entities named entities 1l mentions ikif cation
Annotator Method Prec| Rec | F1 |Prec| Rec | F1 | Pr« Rec | 1 Prec | Re F'1
Babelfv POS+DICT .8 | 7T0.4 | 61.0 | 72.1 | 73.¢ 72.9 1 12.1 2.2 188 | 43.3 | 7T7.8 | 55.¢
DBpedia Spotlight DICT 74.7 1 66.4 | 70.3 | n/: n/a | n/: [3.0 ] 74.8 | 22.2 | 56.2 | 49.0 | 52
Entityclassif er.eu Noun phrase | 81.2 | 83.0 ] 82.1 ] 93.8 | 94.4 {94.1( 13.3 | 90.5 | 23.2 | 76.2 | 93.9 | 84.1
FOX Ensemble D01 | 75212551946 | 73.6 | 828 12 59.5 | 20.¢ 8.3 | 31.3 |
LingPipe MUC-7 LM+HMM 0151666 77.1193.9]86.1|89.9| 163|889 275|733 | 787|759
NERD-ML Ensemble ).9 | 72.0 | 65 704 | 82.6 | 76.0 | 19.6 7.4 [ 27.7 | 69.7 | 57.2 | 62.8
Stanford NER CRF+Dist 09.5| 76.1 | 86.2 |94.8]| 76.4 | 84.6 | 18.2 | 90.9 | 30.3 [95.2 | 84.1 | 89.3
TagMe 2 DICT 68.3 | 47.7 6.2 66.5|83.2|758(23.2(71.635.0]55.6]|38.0]45.2
DATEXIS-NER BLSTM R7.8194.6191.0]192.6 |95.1]93.8] 13.3 |98.0| 23.4 | 73.3 [98.2| 83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.3 Vergleich aktueller Systeme

Common Test Sets CoNLL2003 KORES0 ACE2004 MSNBC
corpus RCV-1 RCV-1 newswire MSNBC news
topic news (en) news (el news (en) lews (en
annotation guideline named entities named entities all mentions wikif cation
Annotator Method Prec | Rec | F1 | Pre Re F1 | Prec| Rec | F1 | Prec | Re F'l
Babelfy POS+DICT | 53.8 704 |61.0]72.173.6|72.9|12.1[42.2| 188 |43.3|77.8| 55.6
DBpedia Spotlight DICT 74.7 1 66.4 | 70.3 | 1 n 1 13.0 | 74.8 | 22.2 | 56.2 | 49.0 | 52
Entitvelassif er.en Noun phrase | 81.2 | 83.0 | 82.1 )13.8 | 94 04.1] 13.3190.5]23.2176.293.9| &4.1
FOX Ensemble 00.1 | 75.2 | 85.5 4.6 | 73.6 | 82.8 | 12. 0.5 1206 | 38.3 1 31.3 1 34.4
LingPipe MUC-7 LM+HMM 01.5]166.6|77.1 (939 (86.1189.9]116.3|88.9|275|73.3|78.7|75.9
NERD-ML Ensemble ).O | 72.0 | 65 0.4 826 | 76.0]19.6 [47.4 | 27.7 | 69.7 | 57.2 | 62.8
Stanford NER CRF+Dist 99.5| 76.1 [ 86.2 | 94.8 | 7¢ S4.06118.2190.9]30.3[95.2] 541|893
TagMe 2 DICT 683.3 |47.7]156.266.5 [88.275.8(123.2|71.6|35.0]55.6(38.0/(45.2
DATEXIS-NER BLSTM 7.8 194.6(91.0] 92.6 |95.1[93.8]13.3[98.0|23.4 ] 73.3 |98.2| 83.9

Vergleich von 8 Systemen mit gleicher Konfiguration, die auf 2.000 annotierten Satzen trainiert wurden. Als

Datensatze dienen vier typische Nachrichten-Datasets

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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4.4 Pro und Contra: Datexis

Pro
* Hohe F1-Score in verschiedenen Domanen
* Resistent gegenliber unbekannten Wortern und Rechtschreibfehlern
* Wenig Trainingsdaten bendtigt

Contra
* BIO-Labeling: keine exakten Klassifizierungen / Entity Linking

Robust Named Entity Recognition in Idiosyncratic Domains
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