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(NER)	in	Idiosyncratic Domains
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Personennamen: “Sebastian	Arnold”
Ortsnamen: “Leipzig”
Institutionen: “Universität	Leipzig”
Zeitpunkt: “2018”

Beispiel
“[Jim]Person bought	300	shares	of	[Acme	Corp.]Organization in	[2006]Time.”

1.1	Was	sind	Eigennamen?
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1.2	Wozu	braucht	man	NER?

Entity	Linking

Slot	filling tasks

Googles	Knowledge	Graph

Beispiel:		„Paris ist	the capital of France“	
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1.2	Wozu	braucht	man	NER?

Entity	Linking

Slot	filling tasks

Googles	Knowledge	Graph	

Beispiel:		„Buche	ein	Hotel	in	Berlin,	check	in	
am	27.01.2018 und	check	out	am	29.1.2018“
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Entity	Linking

Slot	filling tasks

Googles	Knowledge	Graph	

1.2	Wozu	braucht	man	NER?

Beispiel	Knowledge	Graph	für	den	Suchbegriff	
„Löwe“
https://www.google.de/search?client=opera&q=löwe&sourceid=opera&ie=UTF-8&oe=UTF-
8
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Tagger:	HMMs,	MEMMs,	CRFs
[McCallum und	Li	2003]	und	[Collins	2002]

1.3	Related Works
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Tagger:	HMMs,	MEMMs,	CRFs
[McCallum und	Li	2003]	und	[Collins	2002]

Neuronale	Netzwerke
• Ont-Hot	encoding

• Skip-Gram-Modelle

→ Kombinationen	aus	beidem

1.3	Related Works



1)	Zu	verschiedene	Textdomänen!

2)	Zu	viele,	benötigte	Trainingsdaten!
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ℎ# = 	ɸ(𝐴𝑥 + 𝑼𝒉𝒕.𝟏)

U

2.1	Wiederholung	RNN

U U U

Ein	aufgefaltetes	RNN
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



Long-Term	Dependency Problem
“I	grew	up	in	France	an	speak	?”

vs	“I	grew	up	in	France…	I	speak	fluent ?”
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2.1	Wiederholung	RNN

Long-Term	Dependency Problem
“I	grew	up	in	France	an	speak	?”

vs	“I	grew	up	in	France…	I	speak	fluent ?”

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

Sequenzielle	Berechnung	von	h in	einem	RNN	
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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2.2	LSTM	(Long	Short-Term	Memory)

Aufbau	der	Zelle	eines	LSTMs
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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=	Punktweise	Vektormultiplikation,	z.B.	
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=	Sigmoid Funktion:	σ 𝑥 ∈ (0, 1)

=	Hyperbel	Funktion:	t𝑎𝑛ℎ 𝑥 ∈ (−1, 1)

2.2	LSTM

Oben:	Sigmoid,	unten:	Tanh
https://tinyurl.com/ycggxehs,	
https://tinyurl.com/yb2hu99p
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Speicher:	Cell State

2.2	LSTM

Sequenzielle	Arbeit	auf	dem	Speicher	𝐶#.@
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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2.2	LSTM
Löschfunktion:	Forget-Gate	𝒇𝒕

Berechnung	zu	löschender	Informationen
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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2.2	LSTM
Speicherfunktion:	Input-Gate	(𝒊𝒕)	und	Input	(𝑪′𝒕)

Berechnung	neuer	Informationen
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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2.2	LSTM
Funktionen	auf	Speicher	anwenden

1)	Lösche	Speicher	
2)	Füge	neue	Informationen	hinzu
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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2.2	LSTM
Output-Gate	𝒐𝒕 und	Hidden	State	𝒉𝒕

Berechnung	der	Ausgabe	des	Layer:	ℎ#
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



2.2	LSTM

RNN
• Speicher	=	Rückkopplungen
• Summe	langer	Multiplikation	
vieler	Ableitungen	à geg.	0
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2.2	LSTM

RNN
• Speicher	=	Rückkopplungen
• Summe	langer	Multiplikation	
vieler	Ableitungen	à geg.	0

LSTM
• Speicher	=	Cell-State
• Informationen	lange	erhalten

Robust	Named	Entity	Recognition	in	Idiosyncratic	Domains 24

Cell-State	eines	LSTMs
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



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
• 1.	LSTM:	Training	auf		Text
• 2.	LSTM:	Training	auf	reversiertem	Text

Ergebnis:	Konkatenation	beider	Ausgaben
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Trainingssatz
„John	likes to watch football games.“
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#jo 1 ike 7
joh 2 kes 8
ohn 3 es# 9
hn# 4 #to 10
#li 5 to# 11
lik 6 … …

3.1	Trigramm Hashing



Trainingssatz
„John	likes to watch football games.“
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#jo 1 ike 7
joh 2 kes 8
ohn 3 es# 9
hn# 4 #to 10
#li 5 to# 11
lik 6 … …

𝑻𝒓𝒊 𝐽𝑜ℎ𝑛 = 	

𝟏
𝟏
𝟏
𝟏
0
0
0
0
0
0
0
⋮

3.1	Trigramm Hashing



Ergebnis: 	yU 	 ∈ B, I, O → 𝐁𝐞𝐠𝐢𝐧, 𝐈𝐧𝐬𝐢𝐝𝐞, 𝐎𝐮𝐭𝐬𝐢𝐝𝐞
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3.2	Softmax Classifier



Ergebnis: 	yU 	 ∈ B, I, O → 𝐁𝐞𝐠𝐢𝐧, 𝐈𝐧𝐬𝐢𝐝𝐞, 𝐎𝐮𝐭𝐬𝐢𝐝𝐞
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3.2	Softmax Classifier

Jim bought 300 shares of Acme Corp. in 2006

↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓

B O O O O B I O B
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Architektur	des	LSTM	Netzwerks	zur	
Erkennung	der	Named Entities
[Arnold	et	al.	2016]

3.3	Architektur
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Architektur	des	LSTM	Netzwerks	zur	
Erkennung	der	Named Entities
[Arnold	et	al.	2016]
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3.3	Architektur

Architektur	des	LSTM	Netzwerks	zur	
Erkennung	der	Named Entities
[Arnold	et	al.	2016]
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CoNNL2003 GENIA
Germany I-LOC …
representative …
to …
the …
European I-ORG …
Union I-ORG …	
‚s …
veterinary …
committee …
Werner I-PER …
Zwingmann I-PER …
said …
on …
Wednesday …

Inhibition Inhibition NN	B-NP	O	
of of IN	B-PP	O	
NF-kappaB NF-kappaB NN	B-NP	B-protein	
activation activation NN	I-NP	O	
reversed reverse VBD	B-VP	O	
the the DT	B-NP	O	
anti-apoptotic anti-apoptotic JJ	I-NP	O	
effect effect NN	I-NP	O	
of of IN	B-PP	O	
isochamaejasmin isochamaejasmin NN	B-NP	O	.	.	.	O	O
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4.1	Trainingsdatensätze



𝑷𝒓𝒆𝒄 =
|𝑹𝒊𝒄𝒉𝒕𝒊𝒈	𝒔𝒆𝒍𝒆𝒌𝒕𝒊𝒆𝒓𝒕𝒆	𝑴𝒂𝒕𝒄𝒉𝒆𝒔|
|𝑨𝒍𝒍𝒆	𝒔𝒆𝒍𝒆𝒌𝒕𝒊𝒆𝒓𝒆𝒏	𝑴𝒂𝒕𝒄𝒉𝒆𝒔| =

∑ 𝑡𝑝t�
t∈v

∑ (𝑡𝑝t	+	𝑓𝑝t�
t∈v )

𝑹𝒆𝒄 = 	
|𝑹𝒊𝒄𝒉𝒕𝒊𝒈	𝒔𝒆𝒍𝒆𝒌𝒕𝒊𝒆𝒓𝒕𝒆	𝑴𝒂𝒕𝒄𝒉𝒆𝒔|

|𝑹𝒊𝒄𝒉𝒕𝒊𝒈𝒆	𝑴𝒂𝒕𝒄𝒉𝒆𝒔| =
∑ 𝑡𝑝t�
t∈v

∑ (𝑡𝑝t	+	𝑓𝑛t�
t∈v )

𝑭𝟏 = 𝑯𝒂𝒓𝒎𝒐𝒏𝒊𝒔𝒄𝒉𝒆𝒔	𝑴𝒊𝒕𝒕𝒆𝒍 =
2	 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐	 ∗ 𝑅𝑒𝑐
𝑃𝑟𝑒𝑐	 ∗ 𝑅𝑒𝑐
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4.2	NER-Style	F1

Grafische	Darstellung	von	
Precision	und	Recall
https://en.wikipedia.org/wiki/Precision_and_recall



=	Schwaches	Match	reicht
[Arnold	et	al.	2016]

Richtig BIOOOOOBIIIOOBOBOOOOOB
Vorhersage OBOOBIOOBOOOOOOOOBOOOO
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=	Schwaches	Match	reicht
[Arnold	et	al.	2016]

Richtig BIOOOOOBIIIOOBOBOOOOOB
Vorhersage OBOOBIOOBOOOOOOOOBOOOO

Bsp.	Precision:	 𝟐
𝟐�𝟐

= 	 𝟐
𝟒
= 𝟎. 𝟓
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4.2	NER-Style	F1
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4.3	Vergleich	aktueller	Systeme

Vergleich	von	8	Systemen	mit	gleicher	Konfiguration,	die	auf	2.000	annotierten	Sätzen	trainiert	wurden.	Als	
Datensätze	dienen	vier	typische	Nachrichten-Datasets
[Arnold	et	al.	2016]
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4.3	Vergleich	aktueller	Systeme

Vergleich	von	8	Systemen	mit	gleicher	Konfiguration,	die	auf	2.000	annotierten	Sätzen	trainiert	wurden.	Als	
Datensätze	dienen	vier	typische	Nachrichten-Datasets
[Arnold	et	al.	2016]



Pro
• Hohe	F1-Score	in	verschiedenen	Domänen
• Resistent gegenüber	unbekannten	Wörtern	und	Rechtschreibfehlern
• Wenig	Trainingsdaten	benötigt

Contra
• BIO-Labeling:	keine	exakten	Klassifizierungen	/	Entity	Linking
[Arnold	et	al.	2016]
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4.4	Pro	und	Contra:	Datexis
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