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Rezumat: Lucrarea de fatd isi propune analiza comparativa a principalilor algoritmi de Named
Entity Recognition disponibili in cloud, aplicati pentru texte scrise in limba romana. Contextul
in care acesti algoritmi sunt analizati este cel al web-ului semantic, in cadrul caruia inca persista
problema identificarii de noi entitati ce pot fi legate la ontologii existente. Sunt definite procese prin
care textul este tradus intr-una din limbile suportate de algoritmii furnizati de DBpedia (DBpedia
Spotlight), Google (Google Cloud Natural Language API), Microsoft (modulul NER din Azure
Machine Learning Studio) si IBM (IBM Watson Natural Language Understanding), pentru ca mai
apoi sa fie utilizat scorul F| pentru a determina procesul optim. Articolul se incheie cu o comparatie
intre rezultatele obtinute si performanta altor algoritmi NER specializati pe limba engleza sau
independenti de limba.

Cuvinte cheie: Web semantic, NER, LOD, SaaS.

Comparative Analysis of the Main SaaS
Algorithms for Named Entity Recognition
Applied for Romanian Language

Abstract: This paper proposes a comparative analysis of the main Name Entity Recognition
algorithms available in cloud, applied for texts written in Romanian. The context of this analysis
is the one of the semantic web, where the problem of identifying new entities and linking them to
existing ontologies persists. There are processes defined that allow the text written in Romanian to
be translated in one of the languages supported by the algorithms provided by DBpedia (DBpedia
Spotlight), Google (Google Cloud Natural Language API), Microsoft (the NER module from Azure
Machine Learning Studio) and IBM (IBM Watson Natural Language Understanding), and afterwards
the F, score is computed in order to identify the optimal process. The article ends with a comparison
between the obtained results and the performance achieved by NER algorithms specialized for
English or language independent.

Keywords: Semantic web, NER, LOD, SaaS

1. Introducere

In contextul web-ului semantic a existat inca de la inceput problema identificarii
automate de entitati ce pot fi legate de ontologii existente. Chiar dacad una dintre
cele mai mari ontologii interdisciplinare existente, denumitd DBpedia, numara in
prezent 4,22 milioane de entitati pentru limba engleza [1], acestea nu sunt nici pe
departe suficiente pentru a acoperi toate personalititile, locurile, operele de creatie
sau organizatiile existente n acest moment sau care au existat vreodata. Dezideratul
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final In domeniul web-ului semantic este legarea tuturor entitatilor disponibile 1n
internet Intr-o ontologie a ontologiilor sau, conform creatorului world wide web, Tim
Berners-Lee, conectarea la LOD — Linked Open Data [2] a tuturor entitétilor posibile.
In acest scop, dar nu numai (algoritmii existand aprioric aparitiei web-ului semantic),
au fost definiti diversi algoritmi de tip NER (Named Entity Recognition) ce pot inlesni
identificarea automata de entitati in text liber. La inceput, algoritmii de acest tip se
concentrau in special pe indentificare de organizatii, persoane si locatii [12], insd in
prezent multi dintre ei oferd mai mult de atat [11]. Problema care se ridica in acest
moment este data de faptul ca majoritatea acestor algoritmi functioneaza pe un numar
limitat de limbi [9] si, cu toate cd au existat incercari de a crea unul independent de
limba cu aplicabilitate si in limba roméana, rezultatele nu au fost cele asteptate [3].
Scopul lucrarii de fata este indentificarea unui proces cu randament maxim prin care,
folosind algoritmi de tip NER disponibili in cloud ca si SaaS (Software as a Service),
poate fi adnotat un text oarecare scris in limba romana.

2. Prezentarea algoritmilor NER comparati
e DBpedia Spotlight

DBpedia, varianta semanticad a celebrei enciclopedii electronice Wikipedia, pune
la dispozitia utilizatorilor si un algoritm de NER, denumit DBpedia Spotlight [4].
Acesta permite adnotarea semantica de text scris intr-una din limbile engleza,
germana, flamanda, franceza, italiana, rusd, spaniola, portugheza, maghiard sau
turca. Pe langa textul propriu-zis, Spotlight mai permite, drept parametrii de intrare,
un coeficient de incredere minim dorit si selectarea unor clase DBpedia, Freebase
sau Schema.org ce sunt de interes (Figura 1). Algoritmul este open source si poate fi
instalat pe un server propriu, insa este disponibil si sub forma de serviciu web (http://
model.dbpedia-spotlight.org) sau prin intermediul unei interfete demonstrative
(http://demo.dbpedia-spotlight.org/).

e Google Cloud Natural Language

Printre serviciile de cloud computing oferite de cei de la Google, prin platforma
denumita generic Google Cloud, se numara si un API de procesare de limbaj natural
[5]. Acesta ofera, pe langa algoritmul de interes pentru lucrarea de fata, cel de Entity
Recognition, si alti algoritmi de analiza de sintaxd, de analizd a sentimentelor sau de
clasificare de continut. In ceea ce priveste algoritmul de NER al celor de la Google,
acesta este disponibil in 10 limbi (chineza simplificata, chineza traditionald, engleza,
franceza, germana, italiand, japoneza, coreand, portugheza si spaniold) si poate fi
accesat prin intermediul unui serviciu web. Asemanator DBpedia, si cei de la Google
ofera pe site-ul oficial o aplicatie demonstrativa ce ilustreazd modul de functionare
al algoritmului (Figura 2).
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Figura 1. Interfata demonstrativa a DBpedia Spotlight
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Figura 2. Interfata demonstrativa a Google Cloud Natural Language API

Azure Machine Learning

Si platforma de Cloud a celor de la Microsoft, denumita Azure, oferd un modul
NER in cadrul componentei Azure Machine Learning Studio [10]. in comparatie cu
cei doi algoritmi deja prezentati, cel oferit de Microsoft poate adnota doar text in
limba engleza. Rezultatele sunt si ele limitate la 3 tipuri de entitati: persoane (PER),
locatii (LOC) si organizatii (ORG). Modulul NER din Azure poate fi folosit atét prin
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intermediul unei interfete de tip WYSIWYG (What You See Is What You Get) —
Figura 3, cat si exportat ca serviciu web ce poate fi apelat ulterior.

NER NER > Named Entity Recognition » Entities
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Figura 3. Intefata WYSIWYG a Azure Machine Learning Studio, impreund cu vizualizarea
graficd a entitatilor indentificate
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Figura 4. Interfata demonstrativa a IBM Watson Natural Language Understanding
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e IBM Watson Natural Language Understanding

Integrat 1n platforma de cloud computing a celor de la IBM (intitulatda IBM Bluemix)
gasim si serviciul de procesare de limbaj natural denumit Watson [6]. Disponibil in 6
limbi (engleza, chineza, franceza, germana, japoneza si spaniold), acesta permite aditional
algoritmului de Entity Recognition si alti algoritmi specifici procesarii de limbaj natural
precum: analizd a sentimentelor, a emotiilor, a cuvintelor cheie, identificare automata
de categorii sau de concepte si, nu in cele din urma, analiza semantica a propozitiilor
cu impartirea cuvintelor componente intr-una din categoriile subiect, actiune sau obiect.
Similar cu celelalte platforme prezentate, si algoritmul de NER al celor de la IBM este
disponibil atat ca serviciu web, cat si prin intermediul unei pagini demonstrative (Figura 4).

3. Analiza comparativa a algoritmilor NER pentru limba romana

Avand 1n vedere ca niciunul dintre algoritmii NER disponibili in cloud prezentati nu
permite identificarea de entitati in limba roméana, se va defini pentru fiecare dintre ei un
proces prin care pot fi identificate entitati din text liber in limba romana. Pentru stabilirea
procesului optim, se va folosi scorul F , calculat ca si medie armonica a ratei de precizie
(P) si a celei de recuperare (R). Rata de precizie este definitd ca numarul de entitati corect
recunoscute din totalul de entitati identificate, iar cea de recuperare drept numarul de
entitati identificate corect din numarul total de entitéti ce ar putea fi identificate [8].

Pentru testarea preliminara vom folosi urmatoarea secventa de text, prin care este definita
informatica pe pagina Wikipedia aferenta:

,» Termenul informaticd provine din aldturarea cuvintelor informatie si matematica. Alte
surse sustin ca provine din combinatia informatie si automatica. Istoria informaticii
incepe inainte de momentul aparitiei computerului digital. Inainte de anul 1920, termenul
de ,,computer” se referea in limba engleza la un o persoana care efectua calcule (un
functionar). Primii cercetatori in ceea ce avea sa se numeasca informatica, cum sunt Kurt
Godel, Alonzo Church si Alan Turing, au fost interesati de problema computationala: ce
informatii ar putea un functionar uman sa calculeze avand hartie si creion, prin urmarirea
pur si simplu a unei liste de instructiuni, atat timp cat este necesar, fard sa fie nevoie ca el
sa fie inteligent sau sa presupuna capacititi intuitive. Una din motivatiile acestui proiect a
fost dorinta de a proiecta si realiza ,,magini computationale” care sd automatizeze munca,
deseori plictisitoare si nu lipsita de erori, a unui calculator sau computer uman.” (sursa
text: https://ro.wikipedia.org/wiki/Informatic%6C4%83).

Astfel, pentru DBpedia Spotlight se va traduce textul in limba engleza folosind Google
Translate, se va aplica NER pe acesta, iar mai apoi se vor lua din DBpedia entitatile
corespondente din limba roména pentru fiecare din cele din limba engleza identificate.
Acest lucru este posibil prin intermediul relatiei de tip owl:sameAs din ontologia DBpedia
ce leaga entitatile similare din limbi diferite.
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La o prima rulare a algoritmului folosindu-se un coeficient de incredere de 50% si
traducerea in engleza oferitd de Google, au fost identificate urmatoarele entitati: http.//
dbpedia.org/resource/Automation, http.//dbpedia.org/resource/Computer_science, http.//
dbpedia.org/resource/English_language, http://dbpedia.org/resource/Kurt G%C3%Bb6de,
http://dbpedia.org/resource/Alonzo_Church, http.://dbpedia.org/resource/Alan_Turing,
toate corect identificate.

La o noua rulare, folosind de aceasta datd un coeficient de incredere de 40% si tot o
traducere in limba engleza, am obtinut urmatoarele entitati in plus: http.//dbpedia.org/
resource/Computer, http.//dbpedia.org/resource/Pencil, ambele corect identificate.

Cea de-a treia rulare cu un coeficient de incredere scazut la 30% a oferit un total de 37 de
entitati, din care 10 identificate gresit.

Toate rezultatele obtinute sunt disponibile in Tabelul I, cu precizarea ca au fost folosite si
alte limbi de origine latina disponibile atat in Goolge Translate, cat si in DBpedia Spotlight
(italiana si franceza), pentru a testa daca pot fi obtinute rezultate mai bune in acest fel.

Tabelul I. Scorul F, pentru entitatile identificate de citre DBpedia Spotlight

Nr. | Limbain care | Coeficient de P (%) R (%) F, (%)
crt. a fost tradus incredere
textul

1 engleza 50% 100 16,21 27,89
2 engleza 40% 100 21,62 35,55
3 engleza 35% 100 37,83 54,89
4 engleza 30% 72,97 72,97 72,97
5 italiand 50% 100 18,91 31,8
6 italiana 40% 100 35,13 51,99
7 italiana 35% 100 37,83 54,89
8 italiana 30% 100 40,54 57,69
9 franceza 50% 100 10,81 19,51
10 franceza 40% 100 16,21 27,89
11 franceza 35% 100 18,91 31,8
12 franceza 30% 88,88 21,62 34,77

Vom repeta experimentul folosind Google Cloud Natural Language API de aceasta
datd, cu precizarea ca acesta nu suportd modificarea coeficientului de incredere. Vom
considera drept entitti corect identificate doar pe acelea ce nu sunt incluse in clasa
OTHER sau contin o trimitere catre o resursd Wikipedia. Procedam astfel deoarece
fiecarei clase dintre celelalte (PERSON, ORGANIZATION, CONSUMER GOOD,
LOCATION, EVENT) i putem asocia o clasa schema.org si astfel poate fi conectata
in LOD. La fel putem proceda si pentru entitatile ce fac trimitere la Wikipedia, pe baza
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URL-ului putandu-se determina clasa DBpedia aferenta (majoritatea paginilor Wikipedia
au drept corespondent o entitate DBpedia). Tabelul II prezinta rezultatele obtinute:

Tabelul II. Scorul F, pentru entitdtile identificate de cdtre Google Cloud Natural Language API

Nr. | Limba in care a fost | P (%) R (%) F, (%)
crt. tradus textul
1 engleza 85,71 32,43 47,05
2 italiana 100 37,83 54,89
3 franceza 87,5 37,83 52,82

In continuare vom testa modulul NER din Azure Machine Learning Studio. Avand in
vedere ca acesta suportd doar limba engleza, vom proceda la traducerea textului folosind
atat Google Translate, cat si Bing Translator (serviciul de traduceri oferit de cei de la
Micosoft). in Tabelul III sunt prezentate rezultatele ce arati ca, indiferent de platforma
ce a furnizat traducerea, modulul de NER din Azure ML a reusit identificarea doar a celor
3 entitdti de tip persoand (Kurt Godel, Alonzo Church si Alan Turing).

Tabelul II1. Scorul F, pentru entitétile identificate de catre modulul NER din Azure ML

Nr. Platforma de P (%) R (%) F, (%)
crt. traducere utilizata
1 Google 100 8,1 14,98
2 Bing 100 8,1 14,98

In cele din urma vom proceda la testarea algoritmului de NER din cadrului serviciului IBM
Watson Natural Language Understanding. Vom folosi ca si date de intrare textul tradus
folosind Google Translate si vom obtine drept date de iesire toate entitatile identificate.
Conectarea entitatilor la LOD 1n cazul IBM Watson este foarte simpla, deoarece, in cadrul
fisierului JSON returnat de serviciu, se regaseste si adresa DBpedia a resursei identificate
(daca aceasta existd, in caz contrar conectarea se va face prin intermediul clasei schema.
org aferente).Cu toate ca in cadrul IBM Watson existd si serviciu cloud ce furnizeaza
traduceri, acesta nu a putut fi utilizat deoarece limba romana nu se regéseste printre cele
disponibile. Rezultatele obtinute in urma testarii algoritmului pentru text tradus din limba
romanad in limbile engleza, spaniold si italiand sunt disponibile in Tabelul I'V.

Tabelul IV. Scorul F, pentru entitatile identificate de citre IBM Watson Natural
Language Understanding

Nr. | Limba in care a fost | P (%) R (%) F, (%)
crt. tradus textul
1 engleza 100 5,4 10,24
spaniola 100 8,1 14,98
3 franceza 100 8,1 14,98
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Vom repeta experimentul pentru un text cu un volum mai mare de cuvinte de aceasta data
(2.854 de cuvinte), care contine un numar de 597 de entitdti ce pot fi adnotate. Fata de
experimentul precedent, am renuntat la analiza traducerilor in limba italiand si franceza
folosind DBpedia Spotlight pentru coeficienti de incredere mai mari de 30%, rezultatele
optime inregistrdndu-se pentru aceasta valoare. Tabelul V prezintd coeficientii calculati
pentru noul text analizat, iar Figura 5 reprezentarea grafica a rezultatelor.

Tabelul V. Analiza comparativd a scorului F, pentru algoritmii analizati

Nr Platforma cI;LI:Zaf(l)lslt Coeficient
° | SaaS utilizata de P(%) | R(%) | F, (%)
crt. tradus A 1
pentru NER incredere
textul
DBpedia < N
1 Spotlight engleza 50% 95,45 28,14 43,46
DBpedia < N
2 Spotlight engleza 40% 97,58 | 40,53 57,27
DBpedia < N
3 Spotlight engleza 35% 9536 | 61,39 74,69
DBpedia < N
4 Spotlight engleza 30% 68,68 83,41 75,33
5 DBpedia italiand 30% 97,18 | 52,09 | 67,82
Spotlight
6 DBpedia franceza 30% 96,36 | 4438 | 60,77
Spotlight
7 Google Cloud engleza N/A 94,31 47,23 62,93
8 Google Cloud franceza N/A 94,16 56,78 70,84
9 Google Cloud italiana N/A 92,78 49,58 64,62
. engleza
jo | Microsoft (Google N/A 96,11 | 16,58 | 28,28
Azure
Translate)
. engleza
jp | Microsoft (Bing NA | 9326 | 1624 | 27,66
Azure
Translator)
12 IBM Watson engleza N/A 93,61 7,87 14,51
13 IBM Watson franceza N/A 94 8,37 15,37
14 IBM Watson spaniola N/A 95,91 8,2 15,10
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Scorul F; pentru algoritmii analizati
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Figura 5. Reprezentarea grafica a rezultatelor obtinute
4. Concluzii

Scopul lucrarii de fatd a fost identificarea unui proces prin care, utilizand un algoritm
de NER disponibil ca SaaS in cloud, putem adnota semantic text scris in limba romana.
Astfel, s-a procedat la utilizarea DBpedia Spotlight pe text tradus Intr-una din limbile
engleza, italiana si franceza, a Google Cloud Natural Language API pe acelasi set de
limbi, a modului NER din Azure Machine Learning Studio pe limba engleza si a IBM
Watson Natural Language Understanding pentru limbile engleza, franceza si spaniola.
Rezultatele cele mai bune, atat pe un text de mici dimensiuni, cat si pe unul de 2.854 de
cuvinte, au fost obtinute de algoritmul DBpedia Spotlight pe text tradus 1n limba engleza,
cu un coeficient de incredere setat la 30%. Conform datelor din Figura 5, putem observa
ca acest algoritm a obtinut cea mai buna rata de recuperare (R), chiar daca cea de precizie
(P) a fost cea mai slaba. Toti ceilalti alogoritmi au avut valori bune pentru rata de precizie,
insd numarul mic de valori identificate a dus la o rata scizuta a recuperdrii, acest lucru
afectand scorul F| final.

Daca ar fi s compardm scorul final obtinut cu alti algoritmi de NER cum sunt cei
prezentati in [3] sau [12], am observa ca procesul definit peste modulul de NER al DBpedia
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Spotlight (F, = 75,33%) are o eficientd asemanatoare cu cu cel propus de S. Cucerzan si
D. Yarowsky (F, € [65,69%, 75,43%]) si chiar mai buna decat cea obtinutd de algoritmii
CoNLL-2003 pentru limba germana (F, c [47,74%, 72,41%]). Toate acestea pot face din
procesul propus de lucrarea de fata alegerea potrivitd pentru procedeele de NER pe texte
scrise In limba romana, in contextul web-ului semantic, in lipsa implementarii complete
[7] a unui instrument de Prelucrare a Limbajului Natural din limba romana.
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