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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1 FUNDAL

Sistemele inteligente au fost mult timp un proxy pentru inteligenta artificiald (Al). Al este de obicei
definita ca fiind cdautarea inteligentei asemandtoare omului sau super-umana in masini. Termenul
Invatare Automati (IA sau ML) cuprinde unul dintre diverse scoli de Al care au devenit proeminente in
anii 1980 si ulterior au ajuns sa domine campul. Ideea sa principald este ca masinile pot invdta din

datele pe care le alimenteaza.

Existd si alte scoli de Al, printre care si Semantic Web (SW), scoala cunoscuta si sub numele de
Grafuri de Cunoastere (GC). Sunt implementate grafurile de cunoastere (GC) folosind un format triplet
(de exemplu, subiect-predicat-obiect) care permite utilizarea de limbaje de interogare expresive pentru
gdsirea faptelor, precum si rationamente automate pentru a deduce date noi. Scopul final al procesarii
limbajului natural (PLN sau NLP) este decodarea limbii umane in diversele lor formate. In aceasts teza,

vedem NLP ca fiind legaturd intre cele doua ramuri ale Al discutate in aceasta teza: ML si SW.
1.2 CONTRIBUTII PRINCIPALE

IA Semanticd (IAS) este o abordare recentd de IA care se concentreaza pe combinarea semanticii cu
metode clasice de IA, cum ar fi clasificarea, gruparea sau recomandarea. Addugand semanticd, putem
creste calitatea datelor simultan inldturand abordarile de tip cu cutie neagra. Propunerea de bazd a IAS
este aceea ca indiferent de provenienta sa originald (de exemplu, text, tabel, imagine), datele pot fi
procesate si stocate in formate rafinate precum cele furnizate de GC sau motoare de cdutare. Aceste
clustere de date deschise pot fi utilizate ulterior pentru a rezolva probleme complexe cu abordari
hibride. Prin combinarea entitatilor extrase dintr-un GC cu sentiment si clasificatori ML, este posibil sa
se verifice afirmatiile dintr-o propozitie, de exemplu. Aceasta teza examineaza mai multe metode
hibride permise de IAS pentru a intelege cum sa construim linii de baza pentru cercetare si productie.
Apoi intreaba ce putem face pentru a imbundtati aceste metode hibride, deoarece se pare ca fiecare

componentd a sistemului poate addauga erorile sale in stivd si poate deruta cercetatorii si dezvoltatorii.
Rezultatele prezentate aici pot fi clasificate in urmadtoarele directii de cercetare.

1.2.1  IAS pentru extragerea de cunostiinte



Contributiile din aceasta arie sunt legate de dezvoltarea de sisteme IAS, dar si de rolul pe care
schimbadri mici ale unui corpus, cum ar fi addaugarea unor entitati sau relatii, pot juca un rol in obtinerea

de rezultate mai bune.

e Prima contributie este legatd de rolul variantei numelor pentru legarea entitatilor prin: (i)
imbunatatirea acoperirii sistemelor de dezambiguizare a entitdtilor si (ii) folosirea de lentile care
sa evalueze diferite forme de suprafata ale acelorasi entitati.

e A doua contributie este legatd de construire unor modele independente de domeniu pentru
analiza sentimentului.

e Atreia contributie este dedicata verificdrii faptelor si ne arata cum tehnicile precedente pot fi
integrate pentru detectia stirilor false.

1.2.2 Interpretarea si explicarea IAS

Depanarea sistemelor IAS este extrem de dificila pentru programatori deoarece nu este intotdeauna

clar care componente genereaza erorile. Contributiile din aceasta arie adreseaza acest neajuns.

e Prima contributie este o metodologie generala de dezvoltare a unor metode de evaluare
explicabile pentru sisteme IAS. Una dintre primele idei a fost dezvoltarea unei taxonomii a
erorilor din dizambiguizarea de entitati.

e Adoua contributie este extensia naturala a contributiei precedente, deoarece filozofia si codul
din spatele taxonomiei au fost extinse intr-un framework numit Orbis, care este utilizat pentru
a evalua si explica rezultate din mai multe domenii de cercetare, cum ar fi dizambiguizarea
entitatilor, extragere de relatii si extragere de continut din forumuri.

e Ultima contributie este mai mult teoretica, fiind un sondaj comprimat legat de rolul vizualizarii
in explicarea si interpretarea IAS.

1.3 ORIGINI

Capitolul 1 acoperd introducerea si, prin urmare, nu este dedicat niciunei publicatii.

Capitolul 2 descrie arhitectura de baza a sistemelor IAS. Studiul de caz prezentat este un sistem
creat pentru afisarea indicatorilor de turism care a fost publicat in doua articole de revista in Semantic
Web (IF = 3.524) [BSS + 17] si Journal of IT and Tourism (IF = 2,95) [SOBS16] si a unui articol de
conferintd la ENTER 2015 [SBO15]. Ultima sectiune a capitolului oferd o vizualizare la nivel inalt a

arhitecturii SAl si reprezinta o introducere pentru capitolele urmdtoare.
Capitolul 3 prezinta trei contributii legate de construirea sistemelor IAS.

Capitolul 3.1 discuta despre contributiile la dizambiguizarea entitdtilor, si anume lentilele si

variantele de nume. O entitate poate avea mai multe nume, o problema pe care o numim variatia



numelui si, prin urmare, este important ca un sistem de dizambiguizare sa poatd extrage toate aceste
nume. O posibilitate este extragerea de nume suplimentare din mai multe GC. O alta posibilitate este
de a crea algoritmi care sa calculeze aceste variante de nume algoritmic. Aceste idei au fost publicate
initial intr-o publicatie de conferinta la WIMS 2018 [WKB18] si LDK 2019 [WBKN19]. Este prezentata
si 0 metoda prin care scorurile dizambiguizarii pot fi calculate atunci cand luam in considerare si
varianta numelui. Metoda implica crearea unor lentile care se concentreaza pe o singura proprietate
(de exemplu, mentiune, tip, link) si arata cum acest mecanism imbundatateste rezultatele pentru unele
sisteme NEL. Principalele constatdri discutate in aceasta sectiune se bazeaza pe doua publicatii de
conferinte de la ACL CoNLL 2020 [BWN20] si ACM WIMS 2018 [BNW18].

Capitolul 3.2 prezintd o contributie legata de construirea clasificatorilor afectivi specifici domeniului.
|deea principala este folosirea grafurilor de cunostintte, embeddings, si modele de limbaj pre-instruite
pentru a imbunatati clasificarea emotiilor. Constatarile au fost publicate intr-un articol al revistei
Cognitive Computation (IF = 4.307) [WSB + 21].

Capitolul 3.3 este dedicat verificdrii faptelor. O versiune a verificdrii faptelor numita detectia
automatd a stirilor false este examinatd. O conducta NLP de baza care include entitati, sentiment si
relatii este utilizata pentru a evalua gradele de adevar asociate unor seturi de date bazate pe Politifact.
Aceste descoperiri au fost publicate initial intr-un articol de conferintd in IWANN 2019 [BA19] si apoi

intr-un articol de jurnal de la Neural Processing Letters (IF = 2.891) [BA20a].

Capitolul 4 este dedicat interpretabilitdtii si explicabilitatii. Acestea sunt poate cele mai importante
subiecte de astazi in lumina succesului neasteptat al ML din ultimul deceniu. Daca vrem sd dezvoltdam
retele care vor diagnostica pacientii sau judeca niste cazuri legale (sau chiar oferi ajutor pentru aceste

sarcini), atunci este necesar sa le explicdm clar rationamentul.

Capitolul 4.1 este axat pe evaluarea explicabila. Initial o taxonomie a fost dezvoltatd pentru a ajuta
la clarificarea componentelor de dizambiguizare a entitdtilor care declanseaza anumite tipuri de erori.
Mai tarziu, aceasta taxonomie a fost transformata intr-un framework care ajuta si la vizualizarea
diferitelor erori. Taxonomia a fost prezentatd la LREC 2018 [BRK + 18]. Orbis a fost introdus la
SEMANTICS 2018 [OKBW18]. Un articol asociat despre imbundtatirea standardelor de aur a fost
publicat la RANLP 2019 [WBKN19].

Capitolul 4.2 discuta rolul vizualizarii in explicarea sistemelor de IA. Un sondaj este realizat pentru
aidentifica tendintele in domeniu. Sectiunea se bazeaza pe un articol publicat in conferinta IEEE V2020
[BA20b].

Capitolul 5 formuleaza concluziile si, prin urmare, citeaza unele dintre aceste articole.



1.4 STRUCTURA

Teza este structuratd in jurul celor doua mari directii de cercetare.

CAPITOLUL 1

CAPITOLUL 2
AT .

CAPITOLUL 3.1 CAPITOLUL 4.1
—» CAPITOLUL 3.2 CAPITOLUL 4.2

| ——

1

‘““» CAPITOLUL3.3

I B

Y

CAPITOLUL S

Figura prezinta legaturile dintre diferitele capitole si subcapitole, numite sectiuni. De exemplu,

Figura 1.1 Structura tezei.

Capitolul 2 prezintd bazele GC si are legdturi cu majoritatea sectiunilor urmatoare. Restul capitolelor
construiesc pe baza materialului precedent. in unele cazuri, legéturi intre sectiuni din capitole diferite
pot fi si ele observate, cum ar fi capitolele 3.1 si 4.1 care discuta dizambiguizarea entitatilor din doua

puncte de vedere diferite.



CAPITOLUL 2

BAZELE IA SEMANTICE

2.1 O SCURTA ISTORIE A GRAFURILOR DE CUNOSTINTE

Exista multe definitii ale unui GC. Cele mai multe dintre ele sunt legate de aspectul de Reprezentare
a Cunoasterii (RC) al grafurilor (de exemplu, graful de proprietati, graful directionat, etc). Unii sunt
interesati si de formalismul logic din spatele acestuia. in scopurile noastre, preferam o definitie simpla

care se bazeaza pe definitia lui Aidan Hogan [HBC + 20]:

Definitie. Un graf de cunostinte (GC) este un graf care contine o reprezentare limitatd a lumii reale

si ale cdrui noduri si margini reprezinta entitati din viata reala si relatiile dintre ele.

GC pot accepta limbaje de interogare, constructii de RC (de exemplu, ontologii sau reguli) si chiar

mai multe serializari (de exemplu, RDF, JSON).

Limbajele de interogare GC trebuie sa fie mai expresive decat SQL, pentru cd trebuie sd permitd atat
operatori relationali (de exemplu, uniuni), precum si operatori recursivi care pot include expresii ale
cdilor (de exemplu, expresii care se pot potrivi cu cdile de navigare dintre noduri). SPARQL este cel mai

utilizat limbaj de interogare GC.

Ontologiile, un formalism standard in RC, reprezinta entitdti si relatii dintr-un domeniu. Acestea
contin instructiuni care definesc domeniul (TBox), precum si cateva exemple sau instante ale claselor
definite (ABox). Ontologiile sunt definite folosind expresii logice si permit adesea rationamente asupra
datele colectate. Cel mai utilizat format pentru construirea ontologiilor de astdzi este OWL. Motoarele
de rationare moderne folosesc adesea un subset al OWL, cum ar fi OWL DL, pentru a-si exprima

constructiile logice.

Au fost necesare mai multe formate de serializare deoarece RDF, modelul original de metadate
pentru SW scrisin XML, a fost dificil de utilizat. Formalizarea timpurie s-a concentrat pe tripleti de genul
subiect-predicat-obiect (de exemplu, formatele N3, N-Triples), in timp ce mai recent serializarile
acceptate includ si JSON (de exemplu, JSON-LD). Unele GC pot fi, de asemenea create fara astfel de

constructii (de exemplu, bazate pe baze de date), dar vor fi folosi si un formalism limitat.

Accesul la GC care sustin aceste constructii este de obicei primul pas spre dezvoltarea de aplicatii

semantice.

0O aplicatie clasica este o platforma pentru accesarea si vizualizarea GC. Astfel de platforme suntin

general denumite Platforme de date conectate (LDP) si tind sa respecte principiile de publicare a datelor

5



legate descrise de Sir Timothy Berners-Lee si mai multi dintre colaboratorii sdi, principii numite Linked
Data. Ideea principald din spatele acestui set de practici a fost publicarea de seturi de date online
folosind identificatori unici pentru entitati. Acest lucru le-a permis interogarea acestor seturi de date
prin limbaje precum SPARQL, dar a permis si legarea lor de alte seturi de date, extinzand astfel graficul
de date deschise conectate numit Linked Open Data (LOD). GC precum DBpedia si Wikidata sunt hub-
uri centrale in graficul LOD.

Aplicatii mai complexe pot fi, de asemenea, imaginate si includ elemente de procesare a limbajului
natural siinvdtare automatd. Astfel de sisteme folosescin general o suitd de instrumente de extragere
a cunostintelor (IE) sau vor fi ele insele Instrumente IE. Una dintre cerintele principale pentru acestea
va fi extragerea datelor (de exemplu, text, entitdti, sentiment) de pe web sau documente (de exemply,

fisiere PDF) si afisarea intr-un format usor de interpretat de oameni.

2.2 CONSTRUIREA DE APLICATII SEMANTICE FARA IA

2.2.1 Accesarea datelor pe baze ontologice

Grafurile de Cunostinte pot de asemenea reprezenta date din bazele de date clasice. in unele
cazuri, bazele de date pot fi accesate automat intr-un format virtual GC prin instrumente de acces la
date bazate pe ontologie (OBDA) [CCK + 17]. GC virtual poate fi creat prin mapadri care vor specifica
corespondenta dintre entitatile bazei de date si conceptele ontologice. Unele instrumente OBDA pot,
de asemenea materializa GC mapate, ceea ce inseamna cd pot crea arhive cu toate triplurile din GC.
Ontop [CCK + 17] este unul dintre cele mai bune instrumente OBDA.

Baza de date TourMIS [W6b03] a fost transformatd intr-un GC folosind metoda OBDA si Ontop.
Procesul de constructie este prezentat in [SOBS16].

2.2.2 Linked Data si tablouri de bord

Una dintre cele mai importante aplicatii ale proiectului ETIHQ a fost constructia unui tablou de
bord pentru prezentarea indicatorilor statistici. Acest tablou de bord a fost construit folosind platforma
weblyzard care integreaza servicii de date si vizualizari. Constructia tabloului de bord este descrisa in
[BSS + 17].

O capturad de ecran a tabloului de bord rezultat este prezentatd in Figura 2.1. Cum bine se poate
vedea din captura de ecran, graficele ne permit sa tragem rapid concluzii legate de datele afisate. Se
vede cu usurinta cd exista un fel de sezonalitate a datelor, cu varfuri clare in timpul verii si minime locale
pe durata iernii. Acest lucru se datoreaza faptului cd niciuna dintre capitalele vizualizate nu era o

destinatie de iarna.



Dupa cum se vede, chiar si daca tablourile de bord asociate includ informatii semantice, nu
putem raspunde la intrebari complicate uitandu-ne la diagrame statistice. De exemplu, ce a provocat
varfurile? De ce aceste varfuri diferd intre tdri sau ani? Datele in sine nu vor oferi destule indicii, cu

exceptia cazuluiin care aceste detalii suplimentare sunt prezentate prin multe cdutdri pe Internet.
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|
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P
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Figura 2.1 Interfata ETIHQ. Reprodusa dupa [BSS+17].

Pentru a obtine raspunsuri mai bune, este important sa introducem noi tipuri de date. Am
putea, de exemplu, sa analizam articole de stiri publicate in timpul perioadei examinate. Acest lucru va

necesita arhitecturi mai complexe, precum cele descrise in paginile urmatoare.
2.3 ARHITECTURA IAS

Figura 2.2 include elementele componente ale unei arhitecturi de IAS. Acestea includ: (i)
documente exprimate in limbaj natural, (i) conducte NLP, (iii) GC si (iv) aplicatii.

2.3.1 Documente in limbaj natural



Indiferent de provenienta lor (de exemply, articole de presa, retele sociale, forumuri sau audio
/ video), majoritatea informatiilor disponibile online pot fi transformate in text natural (NL). Pentru a

accesa textul, trebuie sa-| curatam si sa-l culegem.

Web Crawling Tokenizare, Parsare,
POS, NER, NEL

Text > I W

Aplicatii ]| {———p °€ GC

Sentiment, Verificare Fapte, Entitati si Relatii
Tablouri de bord

Figura 2.2 Arhitectura NLP
2.3.2 Procesarea limbajului natural

Sarcina principald a NLP a fost intotdeauna sa extragd informatii semnificative din documente
in limbaj natural (NL). Uneori acest lucru insemna generarea de traduceri si, uneori, addugarea de
adnotari pentru a identifica diferite entitati sau evenimente. Exista instrumente dedicate pentru
sarcinile NLP, dar multe dintre aceste instrumente pot fi accesate prin intermediul interfetelor linie de
comanda (CLI) sau API-urilor REST si inldntuite impreuna pentru a forma conducte NLP. Acest lucru

este necesar, deoarece adesea aceste sarcini depind una de alta.
2.3.3  Grafuri de cunostinte

in functie de sistemul pe care dorim sa il construim, poate fi nevoie de unul sau mai multe
grafuri de cunostinte. Daca sistemul are nevoie pur si simplu de legdturile dintre entitati, atunci poate
fi suficient sa furnizam pur si simplu aceste link-uri. Daca sarcinile care trebuie rezolvate sunt mai
complicate siimplica, de asemenea, gasirea entitdtilor numite sau completarea informatiilor lipsa in GC
(de exemplu, umplerea sloturilor), atunci este posibil sa trebuiascd sa furnizam infrastructura pentru

efectuarea acestor operatiuni suplimentare.



2.3.4  Aplicatii

Unele aplicatii complexe sunt construite in jurul analizei sentimentului sau verificarii faptelor.

Cele mai multe dintre vizualizdri sau tablouri de bord, precum si LDP-urile vor sta pe acest strat.

Desi acest capitol a oferit o scurta istorie a celor mai importante descoperiri legate de GC, nua
facut acelasi lucru pentru ML. Aceasta este pur si simplu pentru ca unele aspecte ale ML sunt discutate
in detaliu in capitolele urmadtoare in scurtele sectiuni de fundal pentru fiecare dintre problemele
discutate. Cateva alte texte pot fi consultate pentru a gasi noi informatii. Un sondaj legat de aplicatiile
Deep Learning pentru descoperirea stiintificd poate fi gasit in [RS20]. Mai aproape de subiecte abordate

in aceasta tezd, sondaje despre aplicatiile ML si DL pentru NLP pot fi gasite in [YHPC18] si [OMK21].
2.4 MODELE DE LIMBAJ SI IAS

GC nu sunt singura optiune pentru decodificarea semnificatiilor. Un argument serios poate fi
realizat si pentru modelele de limbaj modern (LM) precum Transformers. Ideea principald implementata
de arhitectura Transformer a fost ca este suficient sa ne concentram pur si simplu asupra atentiei
pentru a ajunge la rezultate bune [VSP + 17]. Un set de capete de atentie multiple pare a fi tot ceea ce
este necesar pentru a oferi performanta medie pentru sarcinile NLP. Acest mecanism oferd modelului
posibilitatea de a interpreta o varietate de subspatii de reprezentare la diverse pozitii. Aceasta
inseamna cd mai multe matrice de greutate pot fi procesate in paralel, codificand diferite cuvinte sau
fraze dintr-un document. lesirile sunt introduse in perechi de codificatoare si decodificatoare, in functie
de model. Codificatoarele si decodificatoarele pot fi utilizate pentru diferite sarcini (de exemplu,

codificatoare pentru extragerea entitdtilor si decodificatoarele pentru clasificarea emotiilor [RS20]).

Deoarece astfel de LM pot oferi performante bune pentru sarcini precum analiza dependentelor (DP),
extragerea entitatilor sau raspunsul la intrebari, este normal sa intrebdm dacd astfel de modele de
limbaj ar trebui considerate Al semantice? Raspunsul scurt este da, unele dintre ele pot fi considerate
IAS. Raspunsul lung este putin mai nuantat. Daca un model de limba isi poate crea reprezentarea
asupra lumii, atunci va fi un IAS. Daca nu poate face acest lucru, atunci nu va fi IAS. Unde ar trebui sa
tragem linia? Sisteme inteligente care pot salva reprezentarile invatate intr-un format accesibil ar
trebui considerate IAS, din punctul nostru de vedere. Acest lucru poate parea o distinctie arbitrara. Asta
pur si simplu pentru ca este un proces complex, reprezentdrile necesitd timp pentru a fi construite si
este nevoie sd se construiasca pe straturile anterioare de inteles. Uneori este nevoie de continuitate.
Acesta este motivul pentru care LM nu vor finlocui pe deplin grafurile de cunostinte, ci mai degraba le

vor stoca in memoriile lor interne sau distribuite.



CAPITOLUL 3

IAS PENTRU EXTRAGEREA CUNOSTINTELOR

3.1 ENTITATI SI GRAFURI DE CUNOSTINTE
3.1.1  Fundal

|deea dizambiguizdrii entitdtilor (DE sau Named Entity Linking — NEL) a fost introdusa in 2006
de Razvan Bunescu si Marius Pasca [BP06], care au addugat cerinta de a lega entitatile de un GC
precum DBpedia [LI) + 15]. Se stie ca sistemele de dezambiguizare bune sunt create prin mai multe
clase de algoritmi: (i) dezambiguizarea grafurilor prin detectarea comunitdtii cu algoritmi precum
Louvain [BGLLO8] (de exemplu, Babelfy [MRN14a] si Recognyze [WKB18]); (i) modele de limbaj
statistic (de exemplu, DBpedia Spotlight [DJHM13]); sau (iii) modele neuronale (de exemplu, modelele
propuse de Adel [AS19]).

Restul sectiunii descrie algoritmi personalizati pe baza arhitecturii pachetului Recognyze,
precum si unele aspecte legate de evaluarea acestor algoritmi. Recognyze a fost dezvoltat in comun de
cercetatori de la Modul Technology, Universitatea Elvetiand de Stiinte Aplicate din Grisons si webLyzard
de o echipa compusa din Albert Weichselbraun, Philipp Kuntschik si Adrian Brasoveanu. Mai multe

detalii despre aceastd arhitecturd gasiti in [WKB18].
3.1.2 Varianta entitatilor

Entitdtile pot sa joace un rol in sarcini variate precum extragerea cunostintelor (KE) sau
extragerea relatiilor (ER), sarcini care pot fi definite pe baza tratamentului mentiunilor (de exemplu, sirul

extras din text) sau a legdturilor (link-urilor) [WBKN19]:

¢ NER - Named Entity Recognition (Recunoasterea entitatilor) — se cere identificarea formei de
suprafata a entitatii, pozitia si tipul ei.

e NEL — Named Entity Linking (Dizambiguizarea entitatilor) — se cere in plus si legarea entitatilor
la un GC precum DBpedia.

e SF — Slot Filling (Umplerea sloturilor sau Extragerea Relatiilor) — se cere completarea
proprietatilor lipsa pentru entitatile descoperite.

¢ (O)KE - (Open) Knowledge Extraction (Extragerea libera a cunostintelor) — se cere descoperirea

tuturor entitatilor si relatiilor dintre ele dintr-un text liber.

Figura 3.1 prezinta legaturile dintre aceste sarcini. Un text DBpedia de pe pagina dedicata lui

Edward Thorp este prezentat impreuna cu entitdtile incluse. Toate sistemele de dizambiguizare a
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entitatilor vor trebui sa colecteze mentiunile entitatilor si legaturile lor cu un GC tinta. Daca sistemele
ofera si detalii despre fiecare entitate, ar putea fi capabile sa concureze si in provocari de completare a
sloturilor. Un sistem DE este numit in general un adnotator automat, prin urmare vom folosi adesea
acesti doi termeni (sistem si adnotator) interschimbabil. A dezambigua intre om si masina adnotatoare
(automate), vom folosi tipul (de exemplu, uman sau automat). Daca nu este atribuit tipul, se va

presupune cd adnotatorul este o masina.

In addition, Thorp, while a professor of mathematics at MIT, met Claude Shannon,
and took him and his wife Betty Shannon as partners on weekend forays to
Las Vegas to play roulette and blackjack, at which Thorp was very successful.

TEXT CU RATT JL

NER (entitati)

In addition, while a |Thorp 2) Thorp, PER
professor of mathematics '\/l“T,d ORG

ﬂ Claude, PER
at|MIT}, met |MIT by s
[Claude Shannon| and ety,

Las Vegas, PER

T

v

NEL (legaturi)
dbr: Edward O. Thorp

took him and his wife

Betty Shannon|as partners |Claude Shannon

on weekend forays to

Las Vegas|to play roulette | Betty Shannon

and blackjack, at which

horp|was very | Las Vegas dbr: MIT
successful.[13] dbr: Claude
dbr: Betty
dbr: Las Vegas
(N >y A
\ jt
SLOT FILLING (relatii)
Eduard O. Thorp MIT Claude Shannon Betty Shannon Las Vegas
dbo:birthDate 1932-08-14 dbo:foundingDate 1861-04-10| |dbo:birthDate 1916-04-30 dbo:birthDate 1522-01-01 dbo:country dbr
dbo:institution dbr:MIT dbo:president dbr: dbo:institution dbr:MIT United_States
L._Rafael_Reif dbp:areaCode 702

Figura 3.1 Legaturile dintre extragerea entitdtilor (NER), dizambiguizare (NEL) si completarea sloturilor

(extragerea relatiilor).
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Definitie. Un sistem de dizambiguizare a entitatilor leaga o mentiune M a formei de suprafata
a entitatii Si din documentul D de entitatea tintd Ei din GC. O pereche (xi,yi) reprezinta pozitia mentiunii

in interiorul unui document.

O mentiune este un sir de caractere care contine numele entitatii, deseori referit ca si formd de

suprafata.

Adnotarile standard de aur create de oameni trebuie sa respecte ghidurile de adnotare oficiale.
Astfel de linii directoare respecta adesea regulile exprimate in publicatiile anterioare precum cele din
CoNLL 2003 [SMO03]. Deoarece o0 anumita variatie este asteptata intre diferite limbi sau adnotatori, un

judecdtor este obligat sd solutioneze conflictele.

Problema entitatilor imbricate (de exemplu, NY Knicks poate fi legata atat de New York cat si
echipa NY Knicks), precum si cea a variantei numelui (de exemplu, numele diferite sub care o entitate
poate fi prezentd intr-un text) apar destul de frecvent in dizambiguizari. Intrebarea principald ne
preocupa pentru restul sectiunii este: Care este impactul variantei de nume asupra sistemelor de

dizambiguizare a entitatilor?

Definitie. Varianta de nume inseamna multitudinea de nume, titluri sau abrevieri atribuite unei

singure entitati dintr-un document.

Este o problema cheie pentru dizambiguizare. Pentru a ne asigura ca sistemele noastre sunt
competitive ar fi important sa dezambiguizam diferitele mentiuni diferite catre aceeasi entitate.
Imbunétitirea gestiondrii variantei numelui este, de asemenea, echivalentd cu imbunétitirea acoperirii
si ar trebui sa conducd, de asemenea, la imbunatatirea metricii de recall. Printul Charles, de exemplu,
poate fi numit atat Print de Wales, cat si Duce de Edinburgh astazi, al doilea titlu fiind mostenit dupa

moartea tatdlui sdu, dar in viitor, la fel de bine poate fi numit Rege/e Charles daca mosteneste tronul.

Problema este agravatd deoarece diferite tipuri de entitdti pot avea variante suplimentare.
Numele persoanelor pot include titluri, de exemplu, iar numele organizatiei pot include prefixe sau

sufixe specifice fiecarei tari.
3.1.3 Varianta numelor si dizambiguizarea entitatilor

Urmatoarele pagini se bazeaza pe [WKB19] si discuta trei metode care solutioneaza aceasta
problema: (i) extinderea acoperirii numelor prin combinarea datelor din mai multe surse (de exemplu,
seturi de date sau GC); si (ii) prin euristicd; sau (iii) algoritmi ML care calculeaza automat aceste variante

de nume.
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Poate cd cea mai fireascd idee a fost sa colectdm pur si simplu variantele de nume din GC
precum DBpedia si Wikidata si sa le adaugam la lexiconul original. Am testat atat impactul aceastei
strategii atunci cand colectdm variante dintr-un singur GC, cat si din multiple GC prin intermediul
SPARQL Federation. Aceasta metoda este in esenta echivalenta cu un atac de lexicon pe problema

variantei de nume.

A doua idee a fost sa impartim numele candidatilor in siruri de caractere si apoi sa le
recombindm pe baza unor reguli simple. O strategie simpld a fost de a recombina numai sirurile de

caractere ale sirului original. O strategie mai complexd implica:

e Inlocuirea intregului sir cu sinonime.
e Folosirea de euristici care contin expresii regulate, de exemplu sufixe si prefixe pentru
organizatii, pentru identificarea candidatilor posibili, iar apoi modificarea si inlocuirea sirurilor

corepunzatoare.
Aceastd metoda ar fi echivalentul unei euristici simple.

A treia idee implica construirea analizatorilor de nume, o extindere a generdrii algoritmice de
nume bazati pe ideea de entropie. in Informatica entropia reprezinta zgomotul colectat de un semnal
sau aplicatie. Scorul de entropie evalueaza cate nume de entitati valide pot fi calculate din sirurile
disponibile. Sirurile despre care se stie cd sunt incluse in numele entitatilor (de exemplu, sufixe sau

prefixe pentru organizatii - cum ar fi Corp sau GmbH) pot fi premiate cu entropie mai mare.

Entropia care corespunde variantei de nume {ti} a unei entitati compuse din n tokens {t1, t2, ...

tn} poate fi calculata cu formula [WKB19]:

H({fz}) = fconstr({fi})‘[Hcase({fi})+Hclasses({fi})+ Z Htoken(fj)](s-”

tje{ti}

In plus, Hese Tnldturd senzitivatea la majuscule, iar factorul feonse Tnldturd cazurile care pot

conduce la probleme sintactice.

O implementare alternativa a acestei metode a folosit versiunea Java a libSVM. Aceastd metoda
a folosit un set divers de caracteristici, inclusiv, dar nu limitat la: (i) morfologice (de exemplu,
sensibilitate la majuscule, punctuatie); (ii) sintactice (de exemplu, prepozitii, pronume); si (iii)
caracteristici semantice (de exemplu, numarul de cuvinte care fac referire la locatii, prenume sau nume
comune, termeni de dictionar din mai multe limbi). Au fost obtinute rezultatele optime dupa validarea

incrucisata si cdutarea in grild a nucleului functiei bazei radiale (C = 8, y = 2-5).
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Putem considera aceastd metoda ca fiind echivalenta cu un atac cu fortd brutd, dar

implementarea sa poate fi realizatd in mai multe moduri, dupa cum s-a explicat deja.

Evaludrile au fost efectuate pe doua seturi de date: N3 Reuters128 [RUH + 14], cunoscut ca
fiind unul dintre cele mai dificile seturi de date pentru dizambiguizari datorita vechimii [AOOV20] si
OKE215 [NGP + 15]. Cel mai bun rezultat a fost apoi comparat cu trei solutii concurente: AIDA [HYB +
11], Babelfy [MRN14a] si DBpedia Spotlight [DJHM13].

Tabelul 3.1 Varianta numelui si performanta pe Reuters 128 cu Recognyze. GN = Generare de nume.

Baza = linie de baza. Diferentele semnificative reprezentate cu bold.

Setare LOC ORG PER Toare
P R FR|P R FR|P R F|P R F
baza |63 54 58|72 34 46|57 23 33|66 39 49
a) proprietati |63 54 58|71 33 45|57 23 33|66 38 49
b1) Wikidata 14 41 20(40 41 40|12 38 19|21 41 28
b2) Wikipedia 61 54 57|69 33 45|58 25 35|64 39 48
b3) GeoNames 60 54 57|71 33 45|57 23 33|64 38 48
b4) baza+(b1,62,63) | 14 41 21|39 41 40|12 38 19|21 41 28
c) GN algoritmi |54 72 62|35 53 42|68 49 57|43 58 50

d1) GN Wikidata 52 54 53|71 38 50|59 26 36|61 42 50
d2) GN Wikipedia 58 52 55|68 35 46|60 29 39|63 39 48
d3) GN GeoNames |48 53 51|70 33 45|57 23 33|58 38 46
d4) baza+(d1,d2,d3) (46 53 50|70 38 50|61 30 40|58 42 49

analizor nume
®1) (euristic)

analizor nume
®2) svm)

f) baza+(a,c.di,el) |53 70 61|61 52 57|60 56 58|58 58 58

64 52 57|47 44 46 |60 56 58 | 54 48 51

65 51 57|33 47 39|55 47 50|42 48 45

Tabelul 3.1 prezinta rezultatele. Am folosit valorile clasice din evaludri: precizie, rechemare

(recall) si F1 pentru cele trei tipuri de entitati clasice (Persoane, Organizatii, Locatii).

Linia de bazd (baza) nu a inclus niciun tratament pentru varianta numelui. Addugarea
proprietatilor RDF (cazul a) nu a condus la imbun&tatiri. in mod similar, folosind oricare unul dintre GC
singur nu a condus la imbunatatirile asteptate, ceea ce sugereaza cd addugarea multor nume duce pur
si simplu la mult zgomot daca nu este echilibrata printr-o metodd de calculare a denumirilor
semnificative (de exemplu, analizoare de nume). Generarea algoritmicd a numelui (cazul c) a condus la
imbunatatiri ale rechemarii, exact cum am teoretizat, dar precizia a scazut. Cu toate acestea, aplicand

acelasi algoritm la intrdrile suplimentare din mai multe GC (cazurile d1-d4) nu a condus la imbunatatiri
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semnificative. Analizoarele de nume (cazurile e1-e2) imbunatatesc rechemarea si F1 pentru oameni
(PER) si locatii (LOC). Interesant este cd imbunatatirile pentru numele organizatiei pot fi observate si in
versiunea combinatd (baza + (a, ¢, d1, e1)). Interesant este cd, in comparatie cu celelalte sisteme,
Recognyze a obtinut cele mai bune rezultate in evaludrile respective si a mentinut intotdeauna o

margine confortabila cand vine vorba de rechemare.

Tabelul 3.2 Varianta numelor si performanta sistemelor de dizambiguizare.

Corpus | Sistem LOC ORG PER Toate
P R R|P R F|P R F|P R F
AIDA 44 64 52|76 29 42|50 49 50 (53 43 47

Reuters | BabelNet 29 31 30|47 16 24 |21 29 24 |32 22 26
128 Recognyze | 53 70 61 |61 52 57 |60 56 58|58 58 58
Spotlight 41 70 52|64 42 51|47 22 30|50 49 49

AIDA 25 37 30|69 43 53|66 41 50|50 41 45
OKE BabelNet |21 35 26|67 40 50|55 14 22|40 26 32
2015 Recognyze |62 73 67 |70 51 59|85 57 68|73 59 65
Spotlight 50 72 59|81 50 62 |5 11 18|61 36 45

3.1.4 Varianta numelor si lentilele

Imbunétitirea variantei numelui este doar jumitate din poveste. Instrumentele de
benchmarking este posibil sa nu fie pregatite pentru astfel de imbunatatiri si partial scorurile obtinute
au fost oarecum mai mici decat asteptarile (desi nu cu mult) tocmai datorita acestui aspect. Pentru a
imbunatdti aceasta gestionare a instrumentelor de benchmarking, o solutie pentru gestionarea
potrivirilor partiale si a entitatilor imbricate a fost necesara. Restul subsectiunii descrie o astfel de
metoda publicata in [BWN20].

Ideea lentilelor sau obiectivelor a apdrut datorita unei metode folosite de fotografi pentru a
produce diferite tipuri de imagini: schimbarea obiectivelor. in esentd, putem crea adnotari bazate pe o
anumita specificatie. Un obiectiv ar putea selecta cu lacomie cel mai lung sir de potriviri pentru fiecare
entitate, in timp ce altul ar putea selecta cel mai scurt, de exemplu. Un altul ar putea face ceva la mijloc,
cum ar fi luarea in considerare a suprapunerilor entitatii. Se pot crea si tipuri speciale de lentile prin
extragerea subseturilor de adnotari pe baza tastarii (de exemplu, seturi de locatii) sau GC (de exemplu,

lentile DBpedia sau Wikidata). Acest lucru ne conduce la definirea lentilelor:

Definitie. O lentila este o adnotare in care se utilizeaza o singurd regula pentru adnotarea unei

anumite proprietati, cum ar fi tipul, lungimea sau legatura pe parcursul intregului set de date.
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Ne putem gandi la lentile ca fiind fie simplificdri extreme ale adnotdrii liniilor directoare (de
exemply, in loc sd cream zece reguli pentru adnotarea sirurilor lungi, vom folosi o singura reguld) sau
cazuri speciale (de exemplu, decidem sd evaludam numai tipurile sau link-uri Wikidata). Aceasta
inseamna ca prin utilizarea mai multor obiective putem simula efectul diferitelor alegeri de proiectare

asupra rezultatelor.

O incercare timpurie de a prezenta conceptul de corpus cu lentile este In Media Res [BWN20].
Toate documentele au fost colectate din surse publice (de ex., Wikipedia, Wikinews etc.) si puse la

dispozitia publicului prin GitHub.

Tabelul 3.3 Exemple de iesiri pentru lentile.

Exemplu OMIN OMAX OMAX
Sir Patrick 1: Sir Patrick 1: Sir é}ei;zaggé
Stewart Stewart 2: Patrick Stewart 2- Sir
OBE OBE 3: OBE 3 oBE
MLB Advanced 1: MLB Advanced 1:MLB Advanced - MLB Advanced
h . . Media
Media Media Media (MLBAM)
(MLBAM) (MLBAM) 2: MLBAM 2 MLBAM
Burbank, 1: Burbank, 1: Burbank 1 Cgll;]f;bri?;
California California 2: California 2: California
Seinfeld 1: Seinfeld 1: Seinfeld 1: Seinfeld

Acest corpus exploreaza conventiile de denumire pentru entitatile care apar frecvent in mass-

media precum francizele sau emisiunile TV.
Pentru a simplifica procedura de adnotare, urmdtoarele tipuri de lentile au fost dezvoltate:

e  ®MIN - numdr minin de entitati.

o ®MAX — numar maxim de entitati fard potriviri partiale.

e OMAX - numdr maxim de entitdti cu potriviri partiale.

Tabelul 3.3 oferd cateva exemple pentru aceste reguli de adnotare. Am inclus cate un exemplu

pentru fiecare tip de entitate (Persoand, Organizatie, Locatie), dar si un exemplu pentru o Opera (Work).

O evaluare realizatd pe partitia primard a datasetului In Media Res e prezentatad in tabelul 3.4.
Doud dintre sistemele examinate (Recognyze si DBpedia Spotlight) par sa beneficieze mai mult de

folosirea acestor lentile, dar toate sistemele au aratat imbunatatiri de pana la 4 procente.
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Tabelul 3.4 Performanta sistemelor pe o partitie cu lentile.

Corpus | Sistem mP mR mF1 MP MR MF1
AT [T 5 047 048 047 043 048 043
OMIN Spotlight | 053 043 048 035 042 037

Recognyze | 0.61 0.52 0.56 0.52 0.50 0.51
AIDA 049 048 049 045 048 044

g‘h’;i;et Spotlight | 0.55 043 048 035 040 0.36
Recognyze | 0.62 0.54 0.58 0.55 0.52 0.53
— ) 049 048 049 045 048 044
OMAx | Seotight | 0.51 057 054 051 058 052
Recognyze | 0.65 0.61 0.64 0.61 057 0.59
3.1.5 Discutie

Au fost discutate mai multe strategii pentru implementarea variantei de nume in sistemele de
dizambiguizare a entitatilor: (i) extragerea variantelor de nume din GC; (ii) generarea de nume prin
algoritmi; si (iii) analizoare de nume. S-a gdsit o combinatie a acestor strategii care poate conduce la
imbunatatiri fata de instrumentele concurente (de exemplu, AIDA, Babelfy), dar doar o margine mai

redusa comparativ cu DBpedia Spotlight.

S-adescoperit cd pentru a aprecia pe deplin impactul variantei de nume asupra dizambiguizarii,
trebuie facute o serie de modificari Ia procedurile de evaluare. Ideea de stiluri de adnotare reduse care
se concentreaza pe o singura proprietate (de exemplu, mentiune, tip, link) numit lentile a fost introdusa.
Dezvoltarea lentilelor este doar o posibilitate care poate fi luatd in considerare pentru a evalua pe deplin
impactul variantei de nume. Un corpus a fost dezvoltat pentru a testa aceasta ipoteza. Sistemele
examinate au oferit intr-adevar rezultate mai bine cu aceste noi setdri de evaluare, care au considerat

multiple posibilitati.

3.2 SENTIMENT SI EMOTIE
3.2.1  Fundal

Analiza sentimentelor (SA) este consideratd o tehnologie umbreld [CLH11]. Aceasta este
multistrat, deoarece trebuie sa combine sintaxa (de exemplu, etichetarea POS), semantica (de exemplu,

NER, dezambiguizarea sensului cuvantului) si pragmatica (de exemplu, polaritate, aspect, sarcasm).

Problema de baza a SA este identificarea afirmatiilor sunt pozitive, negative, neutre sau
ambivalente fata de un anumit obiect sau idee. Analiza emotiilor (EA) ofera o clasificare a emotiilor cu
granulatie find, pe masurd ce emotiile sunt mapate pe categorii emotionale. SA ne oferd o evaluare a

emotiei, in timp ce EAincearcd sa ne ofere o imagine mai bund legand emotia de un model mai complex.

3.2.2 Modele de categorizare afectiva specifice domeniului
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Aceastd sectiune se bazeazd pe [WSB + 21].

Un model de categorizare afectiva poate fi considerat ca o taxonomie pe care se bazeaza un
model de clasificare afectivd. Contine etichetele care vor fi prezise de clasificatorul emotional. Unele
modele bine cunoscute includ Hourglass of Emotions al lui Cambria si versiunea revizuitd a lui Susanto
[SLCC20].

Modele afective specifice domeniului sunt create pentru a calcula anumiti indicatori. Daca o
organizatie, de exemplu, isi defineste marca folosind anumite fraze sau cuvinte, poate dori sa
urméreascd asocierile dintre aceste cuvinte cheie si numele siu. intr-un astfel de caz, poate fi necesaré
definirea unui model specific acestui domeniu, deoarece un model definit pentru industria de

divertisment nu va functiona neapadrat pentru industria media.

Rationament
Afectiv

A 4

Documente

WLT Tokenizer Clasificator Afectiv

h 4

Y

Cunostinte
Afective

Y

Parsare Dependinte Reguli Gramaticale

Figura 3.2 Arhitectura de clasificare afectiva.

Procesul incepe prin adnotarea unui model existent (de exemplu, modelul vechi) cu entitati din
GC precum ConceptNet [SCH17] si Wikidata [Vra13] prin extragere de fraze si sinonime / antonime
legate de termenii sdmanta. Adnotdrile sunt apoi contextualizate prin extragerea de propozitii care
contin concepte GC. Exemplele de propozitii prezinta utilizarea unui termen in context. Apoi un algoritm
de dezambiguizare a sensului cuvantului este aplicat pentru a calcula corespondenta asociatiilor de
categorii bazate pe sensurile termenului. Algoritmul se repeta pentru diferite sensuri si foloseste un
model de limbaj (LM) pentru a identifica sensurile corespondente. Un set de categorii rafinate este apoi
calculat pe baza utilizarii termenului. Pentru concepte care nu sunt incluse in GC, algoritmul foloseste
exemplele din corpus. Urmdtorul pas este expansiunea afectiva, in care se adaugd si antonimele si

sinonimele.

Procesul de extragere a cunostintelor afective foloseste apoi modelul extins si transforma
sensurile care sunt utilizate de LM precum BERT in caracteristici. Un vector caracteristic este apoi
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calculat folosind simbolul, propozitia si arborele de analiza a dependentei corespunzator (DP). O cdutare
de proximitate este realizata pentru a calcula valoarea categoriei afective in contextul evaluat. Scorul
pentru categorie este apoi calculat luand in considerare negatia si modificatorii bazati pe DP si reguli

gramaticale.

Pentru aceastd evaluare a fost creat un corpus special colectat din WikiNews. Regulile de
adnotare s-au bazat pe provocdri anterioare (de exemplu, SemEval [CNJA19], sau SMM4H [SBF + 18]),
fiind furnizate exemple pentru fiecare dintre cele patru categorii cu valentele lor (introspectie,
temperament, pldcere, nerdbdare). Pe langd liniile directoare, adnotatorii au primit, de asemenea,
tabelele care explicau categoriile emotionale actualizate din [SLCC20] si o lista de declansatoare pentru
contrariile polare pentru fiecare categorie afectiva. in cele din urm4, lista a fost inclusd in ghidul de
adnotare. Declansatorii contineau liste de cuvinte care pot oferi indicii pentru categoriile emotionale.
Mai multe exemple din publicatii anterioare (de exemplu, [SLH + 18] si [PHM + 19]) au fost de asemenea
selectate pentru echilibrare. Fiecarui participant i s-a cerut sa adnoteze 120 de propozitii si sa furnizeze
indicii despre polaritate, categorii afective si emotie dominanta. Eticheta Unknown a fost utilizata
pentru marcarea cazurilor in care o emotie dominanta a fost absentd, in timp ce eticheta None a fost
atribuita afirmatiilor fara emotii. Corpusul a fost creat sub supravegherea expertului cu experienta
relevanta in analiza sentimentelor si extragerea de entitdti. Adnotatorii au avut ocazia sa consulte
expertul in timpul credrii adnotarilor pentru cazuri dificile. Emotia dominantd a fost selectata prin media

scorurilor pentru categoriile afective si polaritate.

Categoriile actualizate (de exemplu, temperamentul, introspectia, atitudinea si sensibilitatea)
din Hourglass of Emotion [SLCC20] si concepte asociate din aceeasi publicatie au fost utilizate pentru
a evalua SenticNet 5, deoarece a sasea versiune nu era inca disponibila public la momentul respectiv
[CLX + 20]. Top 20 de termeni, cu exceptia bolilor au fost selectati, in timp ce noii termeni au fost

addugati manual pentru a crea un set de seminte echilibrat.

Tabelul 3.5 Rechemare pentru emotia dominanta.

categorie BERT DistiBERT BERT+GR DistilBERT+GR
T+ calmness 0.62 0.46 0.75 0.68
T  anger 055 0.65 0.45 0.65
I+ joy 0.37 0.46 0.40 0.43
I- sadness 0.76 0.80 0.74 0.83
A+ pleasantness 0.62 0.64 0.65 0.67
A- disgust 0.68 0.69 0.69 0.68
S+ eagerness 0.38 0.36 0.46 0.36
S- fear 090 0.87 0.80 0.70
overall 0.61 0.63 0.62 0.64
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Ceea ce este interesant de observat este ca multe propozitii au avut valoare neutrd. Acest lucru
se datoreaza partial faptului ca afirmatiile au fost colectate din surse jurnalistice (Wikinews), deci
trebuiau sd fie cel putin in teorie impartiale. O alta observatie este faptul ca deseori a fost nevoie de un
singur declansator pentru a avea un impact asupra propozitiilor non-neutre. Scorurile sunt sporite in

continuare de addugarea analizelor de dependenta (DP) si a regulilor gramaticale (GR).

Tabelul 3.5 prezintd castigurile de performanta obtinute prin aplicarea Transformers precum
BERT si DistilBERT. Au fost testate si alte cateva modele (de exemplu, RoBERTa, XLNet), dar de cand
am descoperit cd modelul clasic BERT (bert-base-uncased) si modelul distilat (distillbert-base-
uncased) au avut cele mai bune rezultate timpurii, le-am luat in considerare doar pe acestea in

evaluarile finale.
3.2.3 Discutie

Un bias negativ a fost confirmat in standardul aur, deoarece mai multe propozitii negative au
fost gasite. Acest lucru este confirmat de literaturd, deoarece se stie cd articolele politice tind sa aiba

conotatii negative [LEB12].

Corpusul si evaluarea asociata demonstreaza ca metoda propusa functioneaza bine cu LM-uri
de diferite dimensiuni, chiar si in medii in care resursele sunt rare. Evaluarea aratd, de asemenea, ca
metoda poate fi utilizatd pentru a actualiza abordarile anterioare (de exemplu, pentru ainclude negarea,

daca este necesar).

3.3 VERIFICAREA FAPTELOR
3.3.1 Fundal

Aceastd sectiune se bazeaza pe [BA19] si versiunea sa extinsa publicatd in [BA20al.

Exista mai multe cazuri cand este necesard verificarea faptelor. Daca o data de nastere
prezentd intr-un GC este gresitd, putem verifica in mai multe surse. Cand nu exista nicio dovada clara

a ceea ce s-aintamplat, este posibil sa fie necesara verificarea faptelor.

In mediile online, aceasta corespunde urmaririi provenientei datelor pentru a intelege cine a
lansat o stire si de ce. O alta posibilitate este sa utilizam textele asa cum au fost scrise impreuna cu
unele date de context (daca sunt disponibile). Detectarea stirilor false ar fi in general o astfel de
instantd. Stiri false pot fi vazute ca parte a altor cateva clase mai mari de probleme, inclusiv detectarea
propagandei si verificarea faptelor [TVCM18]. Pentru restul sectiunii o vom considera ca facand parte

din clasa de verificare a faptelor.
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Detectarea propagandei este o clasd mult mai mare care depdseste simpla verificare, deoarece
poate include si imagini sau videoclipuri de naturd inseldtoare si de aceea viziunea este importanta
atunci cand o analizam. Un sondaj privind automatizarea identificarii propagandei poate fi gasit in [MCB
+ 20]. Stirile false sunt acum un domeniu interdisciplinar larg, greu de caracterizat pe deplin doar prin

articole NLP. Diverse perspective pot fi gasite intr-un set recent de sondaje [PCLG21].
3.3.2 Stirifalse
Definitia verificarii faptelor sugereaza ca nucleul sarcinii este o problema de predictie:

Definitie (bazatd pe [PZS + 20]). Avand doua secvente, un set de afirmatii S = {s1 ..., sn} si setul

de fapte cunoscute F = {f1, .., fn}, se cere sd prezicem relatia dintre cele doud secvente.

Relatia este gradul de sprijin si poate fi modelata ca o eticheta care indica daca afirmatiile sunt
sustinute sau infirmate de faptele cunoscute. Faptele cunoscute pot fi restul atributelor cunoscute din
setul de date sau caracteristici calculate. Majoritatea definitiilor pentru stirile false, deoarece au fost

definite prin lentilele politicii, nu considera ca predictia relatiei este nucleul problemei.
Definitia clasicd a stirilor false se bazeaza pe studiul alegerilor din 2016 din SUA [AG17]:

Definitie. Stirile sau stirile partiale pot fi considerate false in cazul in care continutul lor este

dovedit fals.

Problema ML corespunzdtoare este clasificarea, fie binard, fie multi-clasd, in functie de setul
de date. Intrarea contine instructiuni scurte. De asemenea, este posibil sda furnizam informatii
suplimentare (de exemplu, data, locatia). lesirea este o etichetd (de exemplu, binara sau cu granulatie
find).

3.3.3 Semantica stirilor false

Pentru a oferi capacitatile semantice necesare pentru identificarea stirilor false, conducta

utilizata pentru aceasta sarcind include:

e Adnotadri - conducta de bazd include etichetarea POS, entitati si sentiment;
e Relatii - calculate din text si GC;

¢ Modele neuronale - modele DL care includ incorpordri.

Relatiile au fost calculate din text si GC. Doua tipuri de relatii au fost extrase din text i) intre
entitati (de exemplu, verbe intre substantive proprii), sau ii) intre entitati si obiecte (de exemplu, verb

intre subiect si obiect).

Relatiile intre entitdti au fost, de asemenea, extrase din DBpedia, acolo unde a fost posibil.
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Seturile de date Liar [Wan17] si Politifact [RC) + 17] au fost publicate in 2017 si contin date
similare extrase de pe situl politic de verificare a afirmatiilor Politifact. Principala cerinta pentru ambele
seturi de date este adnotarea unor texte scurte cu sase clase dezechilibrate care reprezinta gradele lor
de adevdr (de la Adevarat la Pants on fire). Spre deosebire de tweet-uri, aceste afirmatii nu contin
limbajul specific prescurtat al textelor de pe Internet (de exemplu, emajis, retweets), dar mai degraba

un limbaj natural.

Bogdtia de date disponibile pentru aceste seturi de date permite mai multe configuratii
experimentale: (i) numai propozitiile (in esentd textele, etichetat cu T); (ii) atributele originale sau T + A
(de exemplu, declaratii plus alte caracteristici prezente in seturile de date); (iii) text plus caracteristici
semantice etichetate T + R; si (iv) toate caracteristicile combinate (sau TOATE). Trebuie remarcat faptul

ca Politifact contine doar texte. Acest lucru sugereaza ca T + A nu este necesar in realitate.

Modelele DL folosesc in special modelul Glove 300 incdrcat cu Keras API. Embbeddings sunt
plasate pe primul strat dupa intrdri, deoarece plasarea respectiva a fost considerata buna pentru

procesarea seturilor de date mici [QSF + 18].

Tabelul 3.6 Acuratetea pe setul de testare de la Liar.

Model T T+R TOATE
ML Clasic

Multinomial Naive Bayes 0.224 0.244 0.262
SGDClassifier 0.239 0235 0.255
Logistic Regression (OneVsRest) 0.240 0.260 0.273
Random Forest 0.215 0215 0.212
Decision Trees 0.226 0.249 0.262
SVM 0.255 0.275 0.294

Deep Learning
CNN 0241 0.270 0.289
BasicLSTM 0.245 0.289 0.326
BILSTM Attention 0.419 0.448 0.499
GRU Attention 0.450 0.496 0.539
CapsNet 0.565 0.598 0.649

Tabelele 3.6 si 3.7 prezinta modelele considerate si scorurile acestora si raporteaza scorurile
de precizie stabilite. Am impartit tabelele in ML clasic (de exemplu, modele statistice sau in general
modele pre-DL) si Deep Learning. Modelele DL obtin rezultate mai bune. Aceasta nu este intotdeauna
o concluzie predeterminatd, deoarece este stiut cd ansamblurile bazate pe Conditional Random Forests

(CRF) functioneaza bine pentru probleme semantice [PRT16].

Pentru modelele statistice [HTFO9], imbunatatirile obtinute cu caracteristici semantice
suplimentare sunt mici (de exemplu, 2-3%). Scorurile sunt mici si doi clasificatorii arata aceleasi

rezultate pentru Politifact (de exemplu, arbori de decizie si regresia logistica). Interesant este faptul ca
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Random Forest este singurul clasificator care nu prezinta imbunatatiri cu caracteristici semantice
suplimentare, dar s-a folosit modelul de baza si nu un ansamblu asa cum este sugerat in mod tipic in
literatura. Suprematia SVM este confirmata pentru ambele seturi de date pentru aceasta clasa de

algoritmi.

Tabelul 3.7 Acuratetea pe setul de testare de |a Politifact.

Model T T+R TOATE
ML Clasic

Multinomial Naive Bayes 0.263 0.295 0.296
SGDClassifier 0.262 0.294 0.295
Logistic Regression (OneVsRest) 0.246 0.269 0.269
Random Forest 0.244 0.229 0.229
Decision Trees 0.246 0.269 0.270
SVM 0.262 0.281 0.282

Deep Learning
CNN 0.203 0.231 0.244
BasicLSTM 0.245 0.287 0.282
BIiLSTM Attention 0.371 0.422 0.422
GRU Attention 0.415 0.451 0.452
CapsNet 0.473 0.523 0.524

Modelele DL utilizeaza codarea la cald a etichetelor clasei. Folosesc TensorFlow [ABC + 16],
Keras [Cho17], pierderea categorica a crossentropiei si optimizator Adam [KB14]. Pasii de preprocesare
au inclus: curatarea documentului, extragerea de cuvinte cheie, tokenizare, transformarea textului in
secvente si cdptuseald. Pe langa CNN si LSTM, restul modelelor folosesc modelul Glove300. Modelele
pre-antrenate utilizate cat mai mult posibil. Aceeasi rata de invatare (LR) si dimensiune a lotului sunt

folosite peste tot si aceeasi conditie de oprire.

LSTM-ul de baza este un LSTM cu dimensiunea de 300, GlobalMaxPool, spatial dropout la 2 si
layere ascunse dense cu activare softmax. Hiperparametri includ marimea lotului de 256, 20 de epoci
si LR=0.001.

BiLSTM [CN16] este bazat pe CuDNNLSTM cu atentie, dropout si recurring dropout setate la
0.25 si un set de straturi dense ascunse activate cu softmax. Aceeasi parametri ca la modelul de baza

sunt folositi.
GRU [ITA+16] foloseste setari si hiperparametri de la modelul anterior.

CapsNet este bazat pe [FK19, KJPC20]. Contine straturi capsulda ca si inlocuire pentru
GlobalMaxPool. Un BidirectionalGRU cu dimensiunea de 128 ste activat de ReLU cu dropout si dropout

recurent setat la 0.25. Rezultatul este trimis unei singure unitati si trecut printr-o sigmoidd. Parametri
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aditionali includ 10 capsule cu dimensiunea de 16 si 5 rutari. Numarul de epoci de antrenament a fost

setatla5.
3.3.4 Discutie

Modelele statistice nu sunt bine pregatite pentru aceastd sarcind. Experimentele sugereaza ca
semantica si o preprocesare buna pot fi cheia unor rezultate mai bune, precum cresterile de precizie de

pana la 4,2% obtinute prin addugarea semanticii sau de pana la 10% pentru modele cu atentie.

Aceste scoruri sunt menite sa fie interpretate ca linii de baza si nu ca si cele mai bune scoruri
posibile pentru aceastd sarcind. Calculele de baza sunt centrale pentru dezvoltarea rapidd, mai ales
daca codul poate fi utilizat in diferite setdri (de exemplu, cercetare sau productie). Este o distinctie
importantd, deoarece inseamna c4d, folosind aceste tehnici, ar trebui sa fie posibil sa se construiasca
rapid un bun clasificator care sa se bazeze pe modele DL cunoscute. Acesta este principalul motiv

pentru care majoritatea modelelor au fost limitate la functionalitatea lor de baza.

24



CAPITOLUL 4

EXPLICABILITATEA IAS

4.1 EXPLICABILITATEA DIZAMBIGUIZARII ENTITATILOR

4.1.1  Introducere la evaluarea dizambiguizarii entitatilor

Primele evaludri ale dizambiguizarii entitatilor au furnizat pur si simplu metricile clasice
(precizie, rechemare si F1) fard a adauga nicio interpretare. Majoritatea evaludrilor nu au fost intr-
adevdr standardizate, dar in schimb s-au bazat pe API-urile de masurare furnizate de librarii ML precum
Scikit-learn sau PyTorch. Astfel de API-uri au fost concepute pentru a livra rezultate in format caseta
neagrd, ceea ce inseamna ca utilizatorii au primit scorurile finale, dar fara prea multe detalii cu privire
la ce a mers prost. Desigur, acest lucru a fost ideal pentru cazuri in care rezultatele au fost bune, dar

mai putin ideal pentru testele pline de erori.
Evaludrile NEL implica de obicei mai multe componente:

e Setde date (standard de aur) - este setul de date pe care va fi rulata evaluarea [HLAN12].

e GC(Graf de cunostinte) — este graful de referintd folosit pentru adnotdri. Din pacate un GC este
schimbat destul de des si legdturi spre alte GC pot fi addugate sau sterse [RUN18].

e Adnotator — este un sistem de dizambiguizare automata a entitdtilor care va genera iesirile
[RUN18].

o  (luster /L — este o componenta prin care un sistem de dizambiguizare automata va grupa
entitatile, de exemplu o persoana care e identificata prin mai multe nume ar trebui sa fie legata
la o singurd intrare dintr-un graf de cunostinte [HNR14].

o Marcator (Scorer) — o componentd care va calcula scorurile finale. Va returna metricile de

performanta si dacd este posibil niste explicatii de baza ale acestora.

Fiecare componenta poate genera alte tipuri de erori si din aceasta cauza depanarea IAS este
dificila.

La evaluarea rezultatelor se raporteaza metricile clasice, cum ar fi precizia (P), rechemarea (R)
siscorul F1(F1). Uneori, scorul poate fiinfluentat si de suprapuneri sau potriviri partiale. in general este
de presupus cd entitatile se pot gasi in una dintre urmatoarele situatii: i) potriviri perfecte (de exemplu,
daca textul mentiunii se potriveste cu intregul sir al formei de suprafatd); ii) complet continute in
formele suprafetei de aur (de exemplu, daca entitatea returnata este continuta intr-un exemplu
furnizat in setul de aur); sau (iii) suprapuse partial cu setul de aur acceptat (de exemplu, entitatea ar
putea extinde mai mult decat ceea ce a fost inregistrat in setul de aur).
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Cateva suite de benchmarking pentru dizambiguizarea entitdtilor includ BAT2 [CFC13], neleval
[HNR14] si Gerbil [RUN18]. Majoritatea acestor sisteme sunt construite in jurul filozofiei cutiei negre si

oferd in general doar rezultatele evaludrii, dar mai putine explicatii sau vizualizari.
4.1.2 0O taxonomie a erorilor pentru evaluarea dizambiguizarii entitatilor

Dupd ce am analizat iesirile suitei neleval [HNR14] pentru mai multi adnotatori, inclusiv
DBpedia Spotlight [DJHM13], Babelfy [MRN14b], AIDA [HYB + 11] si Recognyze [WKB18], am incercat
sa cream o clasificare a erorilor. Am Tnceput prin colectarea diferitelor erori observate in documente
din seturile de date KORE50 [HSN + 12], Reuters128 [RUH + 14] si RBB150 [BNWS16]. Dupa o discutie
preliminara, am decis categoriile din taxonomie. Apoi am procedat la adnotarea a 50 de documente cu
neleval si am etichetat manual erorile pe baza taxonomiei. Un rezumat al observatiilor preliminare

poate fi gasit in Tabelul 4.1.

Tabelul 4.1 Exemple de erori

Sistem (s) Standard Aur (g) Eroare

Link, ET. Forma Link, ET, Tip Cauza
Bruce_Willis ORG  expiration - - GC Redirects
(de.)2009 LOC 2009 - - GC Wrong Type
United_States LOC Us. - - DS Missing Annotation
New York City LOC  New York New_York LOC DS Wrong Annotation
(de.)Berlin LOC Berlin Berlin LOC DS Different Language
JFK PER Kennedy JPK PER AN Same-Type

Beck ORG Beck Jeff_Beck PER AN Cross-Type
Barack Obama PER Malia Obama NIL PER NIL Wrong Cluster

NIL ORG  Knicks New_York _Knicks ORG NIL Partial Match
Miles_Davis PER Davis Miles_davis PER SE Correct Redirect

Au fost gdsite cinci clase de erori, chiar daca una dintre aceste clase este mai putin frecventa.

Erorile GC sunt, in general, erori care au avut origineain GC. Probabil au fost colectate din arhive
sau versiuni live vechi. Exemplele includ adnotari in diferite limbi (de exemplu, adnotarea in germana in
loc de engleza), forme de suprafata gresite (de exemplu, cuvinte care nu au nimic in comun cu tinta) sau
redirectiondri. Uneori, astfel de erori pot fi identificate numai cand cercetdtorii au acces la versiunea CG

utilizata pentru adnotarile standardului de aur.

Erorile DS sunt probabil cele mai problematice, deoarece sunt mai greu de remediat daca
corpusurile nu sunt publicate cu o licentd permisiva. Unele dintre aceste erori pot fi similare cu erorile
GC (de exemplu, o forma de suprafata gresitd, o adnotare in limbaj diferit), dar au fost observate in DS.

Astfel de erori pot fi uneori fixate prin utilizarea lentilelor, asa cum s-a discutat in capitolul 3.1.4.

26



Erorile de adnotare (AN) sunt cele mai frecvente erori observate. Ele pot include de la diferite
tipuri, pand la abrevieri gresite sau termeni generici returnati in locul unei entitati. Aceste erori sunt

cauzate de setdrile adnotatorului si pot fi uneori eliminate dacad se utilizeaza alte setdri.

Erorile de grupare NIL sunt raspandite intre potrivirile partiale sau partajarea numelor intre
clustere (de exemplu, atunci cand rolurile sau titlurile sunt alocate mai multor clustere). Algoritmii
timpurii de clusterizare au folosit rareori mecanisme de rezolutie a co-referintei si au fost mai
predispusi la erori [Rad15]. Co-referintele sunt deosebit de necesare pentru a detecta cazurile in care

este utilizat un proxy in locul numelor entitatii.

Cele mai putin frecvente erori au fost de marcare (sau scoring — SE). Am descoperit doar o astfel
de eroare care a fost cauzata de redirectionare (de exemplu, un link Miles Davis care a fost in schimb o

redirectionare a legaturii corecte a fost clasificatd ca legatura corectd).

Au fost, de asemenea, colectate diferite numadrdri de exemple pentru aceste erori. Codul utilizat

pentru calculul erorilor a fost ulterior inclus in Orbis.
4.1.3 Orbis

Clasamentele sunt folosite in multe provocari ca mijloace pentru promovarea concurentei si
motivarea echipelor de cercetare pentru a-si imbunatdti rezultatele. Cu toate acestea, feedback-ul
oferit dezvoltatorilor este limitat la rangul lor pe o tabla sau la rezultate si poate sa nu fie suficient
pentru identificarea mijloacelor de imbunatatire a acestor sisteme. Urmdtoarele pagini descriu Orbis,
un sistem publicat in [OKBW18].

Intrucat generatia actuald de instrumente de adnotare rareori publica setdrile cele mai bune si
liniile directoare de adnotare sunt - dupa cunostintele noastre — rareori disponibile in formate citibile

de masind, reproducerea exactd a rezultatelor nu este intotdeauna posibila.

Orbis a fost conceput avand in vedere principile Open Data si, prin urmare, accepta
metodologia de publicare a datelor FAIR [JdMAJ + 20]. Acronimul inseamna ,Findable, Accesible,
Interoperable si Reusable”. Aceste principii au fost create pentru a sprijini reproductibilitatea cercetarii
si aproape toate sunt implementate in Orbis, cu exceptia referintelor calificate la alte metadate si a

metadatelor care pot fi cdutate.

Orbis accepta in prezent urmdtoarele sarcini: (i) extragera entitdtilor; (ii) dizambiguizarea
entitdtilor; (iii) extragerea relatiilor (ER sau umplerea sloturilor — US); si (iv) extragerea datelor de pe
forumuri, care este un caz special de extragere a continutului. [WBWO21]). Desi ultima sarcina nu este

o0 sarcind axatd pe entitdti, a fost considerata o sarcind NLP importantd, deoarece calitatea metadatelor
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extrase este |a fel de bunad ca si calitatea textului extras. Orbis a fost dezvoltat prin multiple proiecte de

cercetare. Un numar mare de seturi de date si adnotatori a fost integrat (cateva zeci).

Conducta Orbis a fost construita in jurul formatului NIF [HLAN12] pentru publicarea datelor
NLP. A fost proiectat in jurul unei conducte centrale descrisa printr-un fisier de configurare YAML.
Conducta centrald incarca datele (de exemplu, standardele aurului, iesiri adnotatoare) si o trimite catre
o componenta de evaluare care produce o matrice de confuzie si valorile de performantd. Rezultatele
sunt convertite in diferite formate de iesire si transformate in analize printr-un set de plugin-uri. Restul
componentelor sunt plugin-uri concepute pentru a efectua o singura sarcind cum ar fi citirea

standardelor de aur sau afisarea documentelor adnotate.

Interfata este construita in jurul unui panou dublu de rezultate din setul aur si adnotator.
Utilizatorii pot alege intre mai multe scheme de clasificare. Pentru fiecare schema a fost implementat
un alt tip de colorare pentru a anunta utilizatorii ca trebuie sd asteapte un comportament. Clasificatorii

de baza sunt urmatorii:

o Entitate — fiecare entite este marcatd cu o culoare diferita.
o Tip — fiecare tip de entitate este colorat diferit.
e Rezultat - culorile marcheaza tipul rezultatului (de exemplu, Pozitiv Adevarat, Pozitiv

Fals, etc).
Precision: 0.571 True Pasitives: 4
Recall: 0.444 False Positives: 3
F1 Score: 0.500 False Negatives: 5
Gold Predicted
N - it has entered into an agreement vith IEERINNNNN of OSaKa. Janan. =/owing NN © represent EIEI  FedeRal Paperboard Co Inc said it has entered into an agresment with Ozaki Trading Co Ltd of D58KA, JaRAR. allowing Ozaki 10 represent Fageel
N = ached paperboard sales in Jaan. E8g8tal added it will be opening an office in JARAR in the near future Paperhoards bleached paperboard sales in J8Baf. Ed8Eal added it will be opening an office in JARAR in the near future
Gold Entities Predicted Entities
RPN (/< 019 Federal_Paperboard ): 0~ 25 Undefined Fesbaral (0 dia.org/resourcelUnited_States): 0 - 7: Plac
Lo O ilOzaki_Tra {): 69 - 89: Undefined Oisaka edia.orgire ei0saka): 93 - 96: Place
malkia (huip:idbpedia orgh Osaka): 93 - 88: Place Sapan (hup:/Idbpedia ource/Japan): 100 - 105: Piace (TP)
SapaR (hupidbpedia o rcelJapan): 100 - 105: Place Eadasal (111 orglr ] ): 135 - 142: Place (FP)
T (hicpfiaksw org/notinWikiiOzak_Tradi ) 116 - 121: Undefined Sapan (i1 /dbpe Japan): 184 - 189: Place (TP)
TR (o WikilFederal_Paperbos ): 135 - 154: Undefined Fadaral (hitp://dbpedia orgire efUnited_States): 191 - 198: Place (FP)

J8paR (hipidbpedia org/resourcelJapan): 184 - 189: Place 38paR (hp://dbpetia orgiresource/ Japan): 237 - 242: Place (TP)
(Feeral (hp:i/aksw orginetinWiki/Federal_Paperboard ): 191 - 188: Undefined

3Wpan (hip:/idbpedia org/resourcellapan): 237 - 242: Place

Figura 4.1 Clasificarea tipurilor in Orbis pentru dizambiguizarea entitdtilor.

In functie de sarcini, exista si clasificari particulare si scheme de culoare asociate pentru ele.

Versiunea curenta suporta:

Grupare — toate proprietatile care apartin unei singure entitati sunt colorate cu o singura

culoare.

Paragraf — in loc de entitati sau proprietati, culorile identifica blocurile extrase corect (pentru

sarcina de clasificare a textului extras din forumuri).
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Erori — in loc de entitati, clasele de erori sunt marcate cu culori diferite (doar pentru sarcini de
clasificare automatd a erorilor).

Gold Predicted

dipl. Bauingenieur ETH / SIA/USIC
NDs Unternehmensfihrung
TR41: .60
armin.wicki@schubigerag.ch

Gold Predicted

dipl. Bauingenieur ETH | SIA (http://semanticlab.net/prj/entity/f Bauingenieur (http://semanticlab.net/jobcockpit/11000608): 38 -
504edf3ced08c8373213e0003a639h4#43-63): 32 - 60: educatio 50: jobcockpit: Cluster -> 1 ()
n: Cluster >0

Unternehmensfiihrung (hitp://semanticlab.net/jobcockpit/2500
NDS Unternehmensfiihrung (http://semanticlab.net/pri/entity/fs ~ 0632): 70 - 89: company-keyword: Cluster -> 1 ()
04edf3ced08c8373213e0003a639b5#70-89): 70 - 89: company-

keyword: Cluster -> 0 041 248 71 60 (phone:0412487160): 92 - 105: telephone: Cluste

r>1()

Figura 4.2 Clasificarea vizuald a relatiilor cu Orbis.

in partea de sus a tabloului de bord, Orbis include rezultatele evalu&rii aratind tipul, metricile Si

rezultatele lor. Pentru depanare, un set redus al acestei functionalitdti este afisat pe fiecare pagina.

4.1.4  Discutie

Aceastd sectiune incheie discutia despre benchmarking explicabil si revizuieste cateva idei

despre imbunatatirea proceselor de benchmarking care au fost prezentate in [WBKN19].

Dupd cum am vdzut in sectiunile anterioare, depanarea proceselor de dizambiguizare este o
meserie dificila. Pot aparea probleme pe diferite straturi (de exemplu, GC, DS). In timp ce adnotatorii vor

cauza majoritatea problemelor, marcatorii pot introduce si erori de notare.

Poate cd cea mai grava problema este faptul ca nu exista niciun studiu legat de corectitudinea
standardelor de aur si o metodd standard de rezolvare a problemelor acestora. in timp ce mai multe
articole mentioneazd aceasta problema (de exemplu, [VEMP + 16] si [JRN17]), nu sunt furnizate solutii.
O alta problema este aceea cd adnotatorii pot fi optimizati pentru anumite seturi de date (de exemplu,
prin antrenament excesiv pe acestea). Aceasta problemd poate fi rezolvatd daca sunt publicate cele
mai bune setdri pentru fiecare adnotator si set de date, dar din pacate lucrdrile si codul publicat nu ofera

aceste cele mai bune setari decat rareori.

GC-uri binecunoscute (de exemplu, DBpedia sau Wikidata) sunt updatate frecvent (de exemplu,
lunar sau sdptdmanal). Acest lucru sugereaza cd o comparare a versiunii de astazi cu un standard de

aur creat acum cativa ani poate sa nu fie suficienta. Acest motiv a condus la pledoaria noastra pentru
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importanta de a pastra evidente despre versiunile GC utilizate pentru adnotarea seturilor de date,

precum si a celor utilizate de adnotatori [WBKN19].

4.2 ROLUL INTERPRETARII S| EXPLICARII TN 1A

4.2.1 Interpretare si explicare pentru librarii agnostice de model

Spre deosebire de sectiunea despre benchmarking explicabil care s-a concentrat pe un un
singur caz de utilizare, aici ne vom baza pe un sondaj publicat in [BA20b] si vom incerca sa intelegem
tendintele generale din domeniu. Acest lucru ne va ajuta sa mergem spre concluziile generale ale

lucrarii.

Programatorii cu cunostinte statistice vor apara termenul de interpretare in locul termenului
de explicatie. Pe de alta parte, termenul explicatie poate fi preferat de artisti si designeri de vizualizare
[BA20b]. Exista desigur, unii cercetdtori din mijloc care pot folosi termenii in mod interschimbabil.
Pentru cercetatorii NLP, putem sustine ca explicatia ar trebui folosita si ca dorim ca modelele noastre

sa ne ofere explicatii clare in limbaj natural.

Oferirea unui raspuns clar cu privire la motivul pentru care un model a oferit 0 anumita predictie
este o sarcina dificild. In ceea ce priveste ingineria, putem presupune ca rezultatul este suma
caracteristicilor modelului si sa procedam la deconstruirea contributiei fiecdrei caracteristici. Aceasta a

fost metoda implicitd de cateva decenii [GEO3].

In ultimul deceniu, lucrurile au evoluat. Bibliotecile moderne sunt construite in jurul ideei de
model-agnosticism. Exista o proclamatie ca astfel de librdrii software pot interpreta predictia oricarui
model. Intr-o anumitd masurad acest lucru este posibil. De exemplu, pentru calculul valorilor Shapley,
caracteristicile multiple sunt agregate si se calculeaza un scor care le reprezintd, urmand ca apoi sd se
calculeze contributia din cadrul setului. Astfel de tehnici stau la baza bibliotecilor precum LIME [RSG16],
SHAP [LL17] sau ELI5 [FJP + 19].

Principala critica impotriva acestor biblioteci se bazeaza pe trei idei: i) sunt usor de utilizat, dar
dificil de interpretat; ii) pot ajunge sa culeaga efecte statistice in loc sa compuna interpretdri sau

explicatii si (iii) atacurile adversariale impotriva lor pot fi propagate relativ usor.

Ultima parte a criticii poate fi valabild pentru orice fel de metoda de interpretare. Slack [SHJ +
20] demonstreaza cum sa comiti atacuri simple prin implementarea clasificatorilor corupti. Deoarece
majoritatea modelelor sunt de fapt ansambluri, modificarea rezultatului unui singur clasificator poate
duce la reducerea intregii constructii. Un singur clasificator corupt ar fi suficient pentru a adauga bias
fatd de o anumita categorie de oameni sau pentru a schimba un scor de credit. Atacurile robuste includ:

crearea de falsuri in secventele de jetoane care sunt concatenate cu siruri si se pot transforma in
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declansatoare universale [WFK + 19]; indepartarea partiala a probelor de antrenament [CTW + 20];

ortografie aleatorie [SHY + 20]; si multe altele.

Statisticile oferd o alternativa la XAl: Neural Additive Models (NAM) care ar putea combina

modele aditive generalizate (GAM) [AFZ + 20] cu caracteristici Deep Learning.
4.2.2 Explicarea retelelor neurale recurente

Pentru a oferi o explicatie buna a rezultatelor retelelor neuronale este nevoie de ceva mai mult
efort decat crearea unei vizualizari a stdrilor ascunse. Cea mai bund idee este sa urmarim fluxul de
informatii de la intrari la iesiri, prin urmare sa visualizam setul de date de intrare, embeddings, capetele
de atentie si diferite straturi ascunse, antrenamentul si rezultatul, de exemplu. Acest lucru necesita
mult efort si foarte putine echipe au urmat aceasta idee. in schimb, cazul mai frecvent implica

vizualizarea unui singur subiect, cum ar fi embeddings (incorporadri) sau capete de atentie.

Am descoperit trei grupuri mari de articole. Fiecare cluster continea semnificativ mai multe
lucrari decat cele discutate aici (de cel putin zece ori mai multe lucrdri, pe baza estimdrilor noastre).
Doar lucrdri care au introdus concepte noi sau au avut numeroase citate au fost luate in considerare

pentru includere.

Predictia urmdtoarelor subiecte este un subiect clasic in NLP. Rezultatele sunt prezentate prin

diagrame clasice (de exemplu, diagrame simple sau paralele, vizualizari matriciale).

Reprezentarea stdrilor ascunse este subiectul central in explicarea RNN-urilor. Vizualizarile
incluse aici sunt aproape ca niste mini tablouri de bord. Toate includ un panou de control pentru
navigarea intre propozitii sau documente; un set de clustere de cuvinte sau activdri neuronale; si vederi
matriciale care sunt ideale pentru evidentierea rezultatelor. Mai multe sisteme care urmeazad aceste
tipare includ: ActiVis [KAKC18], RNNVis [MCZ + 17] sau LSTMVis [SGPR18]. Proiectand astfel de
interfete este o activitate laborioasa de colaborare, prin urmare majoritatea lucrarilor includ o lunga

lista de autori.

Retelele de convolutie a graficelor (GCN) sunt incluse si ele aici. Exista un numar mare de librarii
(de exemplu, PyTorch Geometric [FL19]), dar sunt axate pe cateva modele populare. Lucrarile pe care
le mentionam au fost publicate in ultimul an, dar ele aratd ca graficele si diagramele liniare sunt

suficiente pentru aceste tipuri de modele.
4.2.3 Explicarea retelelor Transformer

Transformatoarele au nevoie doar de atentie si de o pereche de codificatoare si decodificatoare

si oferd rezultate mai bune decat media pentru multe sarcini. Este firesc sa intrebam cum este posibil
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acest lucru? Este, de asemenea, firesc ca majoritatea vizualizarilor Transformer sa se concentreze pe
atentie. Ne concentram in schimb pe cdutarea celor vizualizari care incearca sa ne ofere o intelegere

clara aintregul model, de la corpus, la harti de atentie, |a straturi neuronale si iesiri multilingve.

Intrebarea centrald a lucrdrii care a lansat arhitectura Transformer: daci atentia este in sine
suficientd pentru rezolvarea multor sarcini [VSP + 17] este incd destul de controversatd, in ciuda
numarului mare de citdri. Partial aceasta controversa este alimentatd de numarul mare de GPU sau
TPU necesare pentru faza de antrenament. In cele din urm4, dacd noi aruncidm toate resursele mai
multor tari mici pentru a rezolva o singura problema, sunt mari sanse sa reusim, dar cu ce costuri pentru
mediu sau pentru restul lumii [SGM19]? Ce se va intampla, de exemplu, cu tdrile sau companiile care
au mai putine resurse? Cum vor concura? O metoda pentru a testa daca atentia este suficientd, implica
studierea efectelor unor greutdti manipulate pe iesiri [JW19]. Dacd iesirile sunt modificate, explicatiile
capteaza probabil informatiile corecte. Acest lucru este echivalent cu studierea entropiei care trece prin
sistem. O lucrare diferita sugereaza ca o astfel de tehnica ar trebui sa fie aplicatd numaiin cazuri limita,
de exempluy, in cazul in care instruirea contradictorie nu conduce la modificari grave in distributia
greutdtii [WP19]. Faimoasa lucrare despre papagalul stohastic [BGMS21] se invarte in jurul faptului ca
prejudecatile nu pot fi usor eliminate din LM din cauza costurilor ridicate asociate cu recalificarea lor;
dar aceasta critica este infirmatd de multi cercetatori care o considera activism politic [Lis21]. In opinia
noastra, prejudecatile pot fi identificate si eliminate in timp, dar procedeul poate fi costisitor.

Vizualizarea atentiei ofera cateva informatii, deci poate fi considerata o forma de explicatie,
chiar daca nu intotdeauna granulard. Vizualizarea retelelor Transformer este dedicata si incorporarilor
si analizei dependentei [RYW + 19], dar si greutatilor atentiei in timpul pregatirii sau antrenamentului
(de exempluy, [Vig19] sau [SZC + 20]), codificarii fenomenelor lingvistice cum ar fi prepozitii sau
corespondente [CKLM19] sau sondelor structurale [HM19]. Asa cum a fost cazul RNN-urilor,

vizualizarea stdrilor ascunse ocupd, de asemenea, o cantitate semnificativa de literatura.

Putem discuta despre doud categorii de vizualizari Transformer: (i) focalizate (sau subiect unic)

si (i) holistice (de exemplu, dedicata intregului flux de lucru sau model).

Unele subiecte de tendintd in vizualizarea focalizata includ atentia (de exemplu, [AZ20], [VTM
+19], sau [Vig19]), sondarea [VST19], efectele interactiunii informationale ((HDWX20] si [VST19]) sau
modele multilingve [TDP19].

Sondarea este consideratd un tip special de explicatie care prezinta informatii lingvistice
codificate in vectori [EER16]. Sondele structurale [HM19] reprezinta o versiune limitata a acestei
probleme: testarea dacd arborele de sintaxd este incorporat in spatiul de reprezentare a cuvintelor unei

retele neuronale. Daca se gdsesc astfel de dovezi, atunci se poate presupune cd geometria vectoriald a
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LM incorporeaza respectivii arbori de sintaxa. Criticii sustin ca metoda functioneaza bine pentru cazurile
in care se cunosc distantele cuvintelor, dar nu atunci cand apar diferente uriase intre acuratetea
diverselor modele. De asemenea, provenienta LM-urilor conteaza la fel de mult Cu toate acestea,
modelele bazate pe BERT pot dezvolta reprezentdri lingvistice noi indiferent de originea lor comuna.
Voita [VT20] a sugerat cd sondele ar trebui sa transmita unele date (de exemplu, o descriere sau o
etichetd) care pot fi evaluate pe baza lungimii sale. Mecanismul este stabil atunci cand este

implementat deasupra sondelor structurale.

Foarte putine vizualizari holistice includ datele de intrare (de exemplu, [SES + 20], si [HSG19])
sau dictionarele asociate [YCOL21], desi aceste erori se pot rdspandi la sarcinile din aval [BRK + 18].
Erorile Transformer-ilor sunt examinate in [CKLM19]. Doar un mic subset de sisteme include vizualizari
pentru toate componentele importante, inclusiv corpusul, incorporarile, atentia si straturile ascunse
(ExBERT [HSG19] si AttViz [SES + 20]).

Niciunul dintre sistemele examinate nu reuseste sa surprinda intreaga complexitate a unui
sistem Transformer. Unul dintre principalele motive este concentrarea excesiva pe rolul atentiei. Lipsa
detaliilor despre codificatoare si decodificatoare este un alt motiv. Aceasta este o problema complexa
de proiectare. Combinarea atat a formei (de exemplu, arhitectura cu codificatoarele si decodificatoarele
sale), cat si a functiei (de exemplu, cdile informatiei neurale) intr-o singura interfata este dificila. Este
tipic sa te concentrezi numai pe un subiect. Forma este accentuatd atunci cand design-ul este axat pe
circuite si logica, in timp ce functia este accentuatd atunci cand proiectarea este focalizata asupra
procesului. Pentru NLP, accentul pe functie este suficient. Pentru a intelege de ce aceste retele
functioneaza atat de bine pentru diferite clase de probleme, inclusiv viziune, cel mai bine este sd gdsim

un compromis intre ambele sau, alternativ, sa credm doua vizualizari separate.
4.2.4  Limbaj si viziune

Acesta este primul pas spre fuzionarea diferitelor ramuri ale 1A, cum ar fi viziunea, NLP,
vorbirea, SW sau robotica. In ultimii doi ani, acest subiect a devenit inevitabil la conferintele ML. Mai
multe detalii despre aceste modele pot fi gasite in sondajul despre Visual Question Answering (VQA)
[GCL + 201.

4.2.5 Discutie

Ultimele pagini au ardtat faptul cd, desi nu este clar dacd atentia este suficienta pentru a explica

rationamentul sistemelor NLP, vizualizand atentia poate fi o cale spre explicatii clare.

Design-ul modern al vizualizarilor DL [SGPR18] a fost stabilit in jurul momentuluiin care a fost
publicata arhitectura Transformer [VSP + 17]. Ideea de baza a fost sa imparta arhitectura pe baza
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functiei si sa se concentreze pe mai multe componente precum intrdrile, stdrile si iesirile ascunse. Acest
lucru a oferit o vizualizarea fluxului de lucru al informatiilor. Datoritd publicatiei respective si adoptiei
masive de care se bucura Transformers, au fost publicate mai multe vizualizari Transformers decat
pentru celelalte arhitecturi. Aproape ca se poate sustine ca Transformers a furnizat o solutie pentru

majoritatea problemelor din NLP, daca nu ar fi existat controversele legate de costul instruirii si de bias.

Ceea ce este clar este ca majoritatea vizualizarilor sunt acum orientate spre model, in timp ce
un cadru de vizualizare universal (sau cel putin model-agnostic) pentru modelele neuronale nu exista
incd. O astfel de realizare ar deschide usa catre explicatii universale. Nu este sigur ca ii va convinge pe
sceptici, dar merita construit. Nu dorim o intelegere aproximativd a IA. Trebuie sd intelegem clar cum

functioneaza IA.
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CAPITOLUL 5

CONCLUZIE SI MUNCA VIITOARE

5.1 IMPACT

Aceste capitole se bazeaza pe un set de publicatii pentru conferinte si jurnale. Factorul de
impact (IF) prezentat in tabele este in general pentru 2019 (publicat in 2020). Pentru conferinte, am
luat in considerare clasamentul CORE din 2021 sau din ultimul an disponibil pentru conferinta

respectiva.
Capitolul 1 este introductiv.

Capitolul 2 a descris principalele avantaje si a prezentat unele aplicatii ale grafurilor de
cunostinte. Un GC despre turism a fost publicat intr-un articol de conferintd la ENTER 2015 [SBO15] si
intr-un jurnal Springer Journal of Information Technology and Tourism [SOBS16]; tabloul de bord
construit in jurul sau fiind publicat in Semantic Web Journal[BSS + 17]. Detalii despre aceste publicatii

sunt incluse in Tabelul 5.1.

Tabelul 5.1 Impact pentru Capitolul 2

Articol Outlet Tip Rang/IF
[SBO15] ENTER 2015 Proceedings C(2021)
[SOBS16] Journal of IT & Tourism Jurnal IF=2.95
[BSS™17] Semantic Web Jurnal IF=3.524

Capitolul 3 trece in revista diverse contributii legate de dezvoltarea sistemelor SAI. Primul set
de contributii dezvolta ideea variantei numelui in sistemele de dizambiguizare a entitatilor, mai intai
prin algoritmi [WKB19], apoi prin lentile [BWN20] care pot ajuta la evaluarea rezultatelor. Aceste
contributii au fost construite in jurul unui sistem numit Recognyze, care este prezentat in [WKB18], in
timp ce se mentioneaza pe scurt o contributie legata de un instrument de feliere a seturilor de date
semantice [MSS + 17]. Al doilea set de contributii dezvoltd ideea extinderii modelelor afective si
construirea unor linii de bazd rapide deasupra lor. O publicatie despre aceasta metoda a fost acceptata
la Cognitive Computation, un prestigios jurnal Springer [WSB + 21]. Ultimul set de contributii este
dedicat verificdrii faptelor si este dedicat construirii unor linii de baza rapide folosind LM-uri bine
cunoscute. Aceastd contributie a dus, de asemenea, |a publicatii de conferinte IWANN 2019 [BA19] si

un articol de jurnal Springer in Neural Proessing Letters [BA20a].

Publicatiile rezumate in capitolul 3 suntincluse in tabelul 5.2.
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Tabelul 5.2 Impact pentru Capitolul 3

Articol Outlet Tip Rang/IF
a) NEL

[BNWS16] LREC 2016 Proceedings C(2021)
[MSS*17] IEEE ICSC 2017 Proceedings N/A
[WKB18] ACM WIMS 2018 Conference N/A
[BNW18] ACM WIMS 2018 Proceedings N/A
[WKB19] LDK 2019 Proceedings NEW(2019)
[BWN20] ACL CoNLL 2020 Proceedings A(2021)
b) Sentiment

[WSB*21] Cognitive Computation Jurnal IF=4.307
c) Verificare Fapte

[BA19] IWANN 2019 Proceedings B(2018)
[BA20a) Neural Processing Letters Jurnal IF=2.891

Capitolul 4 este construit in jurul ideii de explicabilitate. Primele trei sectiuni rezuma
contributiile la evaluarea comparativd a sistemelor de dizambiguizae a entitatilor, inclusiv o taxonomie
pentru analiza erorilor pulbicata la LREC 2018 [BRK + 18], un sistem de comparare evaluare vizuald
numit Orbis si publicat la SEMANTICS 2018 [OKBW18], precum si cateva idei despre cum sd
imbunatatim procesul de benchmarking pubicate la RANLP 2019 [WBKN19]. O contributie legatd de
un subiect adiacent (extragerea continutului forumurilor [WBWO21] ) este, de asemenea mentionata.
Ultima parte a capitolului este dedicata unei anchete a explicabilitdtii modelelor de limbaj si ajuta la
contextualizarea sectiunilor anterioare, sugerand totodata noi directii de cercetare. Aceasta contributie
a fost publicatd in conferinta IEEE IV 2020 [BA20b].

Contributiile discutate in capitolul 4 sunt incluse in tabelul 5.3.

Tabelul 5.3 Impact pentru Capitolul 4.

Articol Outlet Tip Rang/IF
a) Benchmarking

[BRK*18] LREC 2018 Proceedings C(2021)
[OKBW18] SEMANTICS 2018 Proceedings N/A(2021)
[WKB19] ACL RANLP 2019 Proceedings C(2021)
[WBWO21] IEEE/WIC/ACM W1 2020 Proceedings B(2021)
b) Visualizare

[BA20b] IEEE V2020 Proceedings B(2021)

Ultimul capitol trece in revistd contributiile si prin urmare nu contine citari la alte articole ale

autorului.
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5.2 CONCLUZIE

Aceasta sectiune contextualizeaza si extinde sectiunile de discutii care au urmat fiecdrei

subcapitol al acestei lucrdri.

Observatiile timpurii din capitolul 2 despre limitarile clasice ale GC au servit drept platformad de
lansare pentru restul contributiilor. Este clar ca GC sunt utile si ca trebuie sd le completdm pentru a

crea reprezentdri bune.

Capitolul 3 a discutat trei aplicatii NLP aparent fdra legdtura: dizambiguizarea entitatilor,
verificarea sentimentului si a faptelor. in realitate, aceste aplicatii sunt dependente una de alta si de
aceea secventele capitolului au fost aranjate in aceastd ordine. Peste tot sunt necesare entitdti. Ele pot
fi, de asemenea, utilizate in timpul calculului sentimentului si al verificarii faptelor. in mod similar,
exemplul special de verificare a faptelor discutat aici (detectia automata a stirilor false), are nevoie de

entitdti si sentiment.

Este clar ca problema variantei numelui (capitolul 3.1) ar trebui sa fie importanta pentru
proiectarea sistemelor de dizambiguizare a entitatilor, cat si pentru sistemele de evaluare automata a
acestei probleme. Ambele contributii duc la mici imbunatatiri in tratamentul variantei numelui pentru
sistemele de dezambiguizare (pand la 2% pentru implementari algoritmice; pana la 4-10% pentru
lentile). Problema variantei numelui este tratatd in general prin intermediul potrivirilor partiale in
sisteme precum neleval [HNR14]. O singurd lentild poate fi considerata a fi echivalenta cu o potrivire
partiald. O serie de lentile (de exemplu, ca cele prezentate in sectiunea 3.1.4), pe de altd parte, pot
acoperi pe deplin toate cazurile de varianta a numelui. Acesta este principalul motiv pentru care lentilele

au fost dezvoltate - pentru a acoperi cat mai multe cazuri de varianta.

Capitolul 3.2 acoperda o metodad de extindere a modelelor afective specifice unui domeniu in
conditii de lipsa a resurselor. Evaludrile ample au ardtat ca metoda functioneaza. Scopul a fost sa
folosim metoda atatin mediul de cercetare, cat siin cel de productie. Teza a acoperit cazurile de utilizare
a cercetdrii. Codul a fost ulterior adaptat si inclus in mediile de productie. Ceea ce este important de
retinut este ca modelele de limbaj au fost folosite ca parte a unui ansamblu mai mare care a inclus si

GC, algoritmi de dizambiguizare a sensului si lexicoane de sentiment.

Capitolul 3.3 prezintd modul in care sistemele clasice sau Deep Learning pot fi utilizate pentru
a detecta stiri false. intreaga sectiune aratd c& prin addugarea mai multor atribute semantice cum ar fi
entitatile sau sentimentul, este posibil sa se obtina rezultate bune. Metoda este eficienta pentru

crearea unor linii de baza rapide.
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Metodele discutate in aceastd sectiune au mai multe atribute in comun: i) toate folosesc GC si
ML; ii) trateaza probleme legate de un fel de varianta (de exemplu, varianta numelui la entitati,
adaptarea domeniului pentru sentiment, gradul de veridicitate pentru verificarea faptelor); si iii) toate
conduc la linii de baza bune. Pentru a imbunatati aceste rezultate, pot fi imaginate arhitecturi mai

sofisticate.
Capitolul 4 este axat pe explicabilitate. Sunt discutate contributii multiple.

Capitolul 4.1 prezinta trei contributii legate de benchmarking explicabil: i) o taxonomie a
erorilor; i) un instrument creat pentru vizualizarea benchmarking-ului; si iii) propunerea de aimbunatati
publicarea seturilor de date folosite la evaluadri prin includerea unor atribute suplimentare in metadatele
lor. Toate aceste contributii duc la o idee clara: mai multe lucruri trebuie sa se faca pentru a imbunatati
benchmarking-ul dezambiguizarii entitatilor. Primii pasi in aceasta directie au fost facuti. Cu toate

acestea, acest lucru poate fi realizat numai daca intreaga comunitate este de acord sa participe.

Capitolul 4.2 ofera o prezentare generala a stdrii actuale a vizualizdrilor care ajuta la explicarea
modelelor de limbaj. Rezultatele sunt surprinzatoare. Multe progrese au fost realizate in ultimii 3-4 ani.
Cu toate acestea, majoritatea vizualizarilor sunt focalizate pe functionalitatea LM-urilor. Realizarea
unui fel de echilibru intre vizualizarea arhitecturilor si functia acestora ar trebui sa fie un tel important.
Arhitectura pune in esentd unele restrictii asupra a ceea ce poate fi implementat. Informatii
suplimentare despre arhitectura (de exemplu, Ce operatiuni sunt acceptate? Cum sunt aceste operatii
vizualizate?) pot duce la o perspectiva interesantd. Aceastad idee nu este explorata suficient inca.

Critica generald fata de ML si, prin extensie, cdtre IAS, se concentreaza asupra problemelor
dependentelor (de exemplu, de date sau dependenta de domeniu), consistentei (de exemplu, transfer
de cunostinte, reglare find) si transparentei (de exemplu, reproductibilitate) [CPGT17]. Aceasta teza a
oferit cateva idei despre cum sa abordam unele dintre aceste probleme. A descris cum sd aborddam
problema adaptabilitatii domeniului prin folosirea modelelor de limbaj impreunda cu grafuri de
cunostinte. A abordat problema modificarii modelelor existente in mod repetat prin discutiile construite
in jurul evaluarilor efectuate. Subiectul transparentei a fost discutat in contextul benchmarking-ului,
precum si in contextul explicabilitatii. Acestea sunt doar cateva solutii posibile. Au functionat pentru

cazurile de utilizare studiate. Este posibil sa nu functioneze pentru alte cazuri de utilizare.
5.3 MUNCA VIITOARE

Existd un interes reinnoit in proiectarea metodelor de vizualizare pentru explicarea rezultatelor
retelelor neuronale. Principala provocare va fi capturarea atat a arhitecturii cat si a functiilor retelelor

vizualizate.
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O altd zond interesantd de cercetare ar putea fi aplicarea NLP pentru seriile de timp. Aceasta

poate include dezvoltarea de noi indicatori de sentiment si vizualizarea acestora.

Poate cd cea mai importanta directie viitoare de cercetare este sa intelegem cum pot
supravietui sistemele SAI fara o reprezentare externd a lumii (de exemplu, GC, harti). Dupa pdrerea
noastrd, sistemele Al semantice vor avea intotdeauna nevoie de interfete prin care sa-si salveze

reprezentarile.
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Short Abstract - Scurt Rezumat

Abstract. Semantic Al is a recent approach towards Al that is focused on
combining semantics with classic Al methods like classification or clustering.
By adding semantics, we can increase data quality while removing black-box
approaches. Its core proposition is that regardless of its original provenance,
data can be processed and stored into refined formats like those provided by
knowledge graphs or search engines. These open data clusters can later
be used to solve complex problems with hybrid approaches. By combining
entities extracted from a KG with sentiment and ML classifiers, it is possible to
verify the claims from a sentence, for example. This thesis examines several
hybrid methods enabled by SAI to understand how to leverage them to build
baselines for research and production. Once these methods are examined, it
emerges that each component may add its errors to the stack and confuse the
researchers and developers. It then argues that to move forward, it is important
to build some practical solutions like a taxonomy of errors or a tool for visualizing
benchmarking results, to help researchers navigate this complexity.

Rezumat. |A semantica este o abordare recenta de IA prin care se combina
semantica si metodele clasice de IA, cum ar fi clasificarea sau clusterizarea.
Adaugand semantica, putem creste calitatea datelor, eliminand in acelasi timp
abordarile de tip cutie neagra. Propunerea ei de baza este ca, indiferent de
provenienta originala, datele pot fi procesate si stocate in formate rafinate,
precum cele furnizate de retele semantice sau motoare de cautare. Aceste
clustere de date pot fi utilizate ulterior pentru a rezolva probleme complexe cu
abordari hibride. Combinand entitati extrase dintr-o retea semantica cu analiza
sentimentului si clasificatori bazati pe Tnvatare automata, este posibil sa se
verifice afirmatiile dintr-o propozitie, de exemplu. Aceasta teza examineaza
mai multe metode hibride propuse de IA semantica pentru a intelege cum sa le
foloseasca pentru a construi linii de baza pentru cercetare si productie. Odata
examinate aceste metode, rezulta ca fiecare componenta isi poate adauga
erorile Tn stiva si poate deruta cercetatorii si dezvoltatorii. Apoi argumenteaza
ca pentru a merge mai departe, este important sa construim cateva solutii
practice, cum ar fi o taxonomie a erorilor sau un instrument pentru vizualizarea
rezultatelor evaluarilor, pentru a ajuta cercetatorii sa navigheze aceasta com-
plexitate.
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