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Kratak sadrZaj — Zadatak ovog rada jeste analiza razli-
citih pristupa za prepoznavanje imenovanih entiteta (Na-
med Entity Recognition, NER) u srpskom jeziku. Rad po-
redi performanse Conditional Random Fields (CRF) mo-
dela i transformer modela na NER zadatku. Kao trans-
former modeli koris¢eni su BERT, DistilBERT i Electra
transformer modeli. CRF se direktno trenira za NER
zadatku, dok se transformer modeli treniraju u 3 koraka:
(1) treniranje tokenizera, (2) pretreniranje generalnog
Jjezickog modela i (3) dotreniranje na NER zadatku. U
radu se prikazuju rezultati vise konfiguracija CRF
modela, treniranim na razlicitim karakteristikama i
rezultati transformer modela.
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Abstract — This paper aims to analyze different
approaches to Named Entity Recognition (NER) in the
Serbian language. The paper compares the performance
of the CRF model to newer transformer models on the
NER task. Applied transformer models are BERT,
DistilBERT, and Electra. In the performed experiments,
multiple configurations of CRF, trained on different
attributes, are compared to transformer models.

Keywords: NLP, NER, Transformers, CRF, token

classfication

1. UvOD

NLP (eng. Natural Language Processing) se kao oblast
razvila zahvaljujuc¢i dostupnosti vece koli¢ine podataka,
kao i unapredenim u tehnikama procesiranja teksta.
Naroéito se povecava dostupnost nestrukturiranih
podataka, zbog toga S$to je sve veéi broj sistema
digitalizovan, i ve¢i broj ljudi imaju pristup internetu.
Ovaj rad reSava problem prepoznavanja imenovanih
entiteta (eng. Named Entity Recognition — NER). Glavni
cilj NER je prepoznavanje reci (ili skupa reci) u tekstu
koje predstavljaju imenovane entitete (osobe, lokacije,
organizacije i druge). lako ovaj zadatak samostalno nije
od veceg komercijalnog znacaja, on predstavlja vaZan deo
Sirih sistema za obradu teksta. Jedno od mesta gde bi
NER model mogao primeniti zajedno sa analizom
sentimenta (eng. sentiment analysis) jeste indirektna
predikcije berze [1].

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
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Zadatak ovog rada jeste analiza razlicitih pristupa za NER
u srpskom jeziku. Jedan prikazani pristup je primena CRF
[2] (eng. Conditional Random Fields) modela koji se
tradicionalno koristi za ovaj zadatak. Isprobano je vise
razli¢itih konfiguracija CRF modela, gde svaka konfigu-
racija predstavlja drugaéiju kombinacija karakteristika ko-
riéenih za predstavljanje podataka. CRF se pokazao kao
state-of-the-art [3] pri obradi jezika koji nemaju bogat
skup podataka (eng. dataset), kao $to je srpski jezik.
Pored ovoga, za reSavanje NER zadatka koris¢eni su i
dotrenirani BERT [4], DistilBERT [5] i Electra [6]
transformer modeli. CRF se direktno trenira za NER
zadatak, dok se transformer modeli treniraju u tri koraka:
treniranje tokenizera, pretreniranje generalnog jezickog
modela (eng. pre-training) i dotreniranje na NER zadatku.
Modeli istrenirani u radu se koriste originalne parametre i
nacine obucavanja kao i originalni autori transformer
modela [4]-[6] i CRF rada [3].

Modeli predstavljeni u ovom radu trenirani su na jednom
neanotiranom skupu podataka oscar [7] i dva anotirana
skupa podataka, SETimes.SR [8] i wikiann [9]. Poredenja
se vrse na SETimes.SR skupu podataka zbog upotrebe
istog skupa podataka u drugim radovima [10], [11].
Wikiann je koris¢en kao dodatni skup podataka za
transformer modele, radi provere hipoteze o koliCini
potrebnih podataka za treniranje ovako ogromnih modela.

Transformer modeli implementirani u ovom radu su javno
dostupni, zajedno sa tokenizerima, generalnim jezickim
modelima i specijalizovanim modelima za NER na
Huggingface [12] platformi®.

U poglavlju 2 predstavljena je postojeca literatura, koja se
bavi NER problemom. U poglavlju 3 su predstavljeni
koris¢eni podaci i treniranje modela. U poglavlju 4 su
predstavljeni rezultati i diskusija. Poglavlje 5 predstavlja
zakljucak rada.

2. RELEVANTNA LITERATURA

U ovom poglavlju bi¢e predstavljeni radovi u kojima se
koriste statisticke modele maSinskog ucenja i moderne
transformer modele za reSavanja NER problema. Bice
predstavljena tacnost modela, kao i skupovi podataka nad
kojima su modeli trenirani. Cilj je da se stekne okvirna
predstava o oblasti, jer direktno poredenje nije moguce na
razli¢itim skupovima podataka. Ovaj rad je baziran na dve
grupe studija: one koje se bave standardnim metodama za
NER [3], [13], i one koje se bave transformer modelima
za NER [11], [14]. Pored ovih radova, koriste se tehnike

! https://huggingface.co/Aleksandar
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treniranja  opisane u radovima o

transformerima [15].

Pristup kori$¢en u ovom radu za odabir skupa svojstava
(eng. feature set) je sli¢an pristupu u radu [3], a takode se
razmatra i isti pristup ukljuéivanja morfoloskih svojstava
re¢i (eng. parts of speech tags) kod CRF modela. Autori
rada [3] razmatraju NER performanse pomocu CRF
modela nad ceskim, kao i nad drugim jezicima. Pored
toga, autori razmatraju prednost predlozenog CRF modela
ukoliko se koriste nadklase kod imenovanih entiteta.
Kako autori u rada [3] primecuju, dodavanje morfoloskih
svojstava nema velikog uticaja na performanse NER
zadatka, a zahteva dodatne informacije od modela.
Postignuta fl mera rada za ceski jezik po CoNLL
standardu za evaluaciju iznosi 74.08% nad malim i
ograni¢enim CeSkim korpusom. Sli¢na je situacija sa
obezenim podacima za srpski jezik i dosta jezika (mali
broj jezika je u povoljnoj grupi da ima pristup velikoj
koli¢ini labeliranih podataka) [16].

Transformer rad [11] koji ¢emo razmatrati jeste i
najbitniji, jer potice od autora samog skupa podataka koji
je koris¢en za evaluaciju NER modela u ovom radu. U
radu se obucava WordPiece tokenizer (sa 32 hiljade
tokena u rec¢niku), prvobitno predstavljen u upotrebi sa
transformerima u Google-ovom sistemu [17]. Autori
treniraju BERT transformer model (BERTi¢) na NER
zadatku sa novim zadatkom pretreniranja generalnog
jezickog modela (korak pre dotreniranja na NER zadatak).
Pristup treniranja generalnog jezickog modela koji koriste
autori rada [11] ¢e biti primenjen i u ovom radu.

U radu [11] je prvi put uvedeno koris¢enje Electra
transformera [6]. Autori objaSnjavaju da je razlog za
odabir ovog nac¢ina predtreniranja (treniranje generalnog
jezi¢kog modela — eng. pre-training) sadrzan u boljim
rezultatima po pitanju brzine konvergencije i manjoj
koli¢ini resursa zahtevanih prilikom obuéavanja samog
transformera. Pretreniranje se postize ucenjem drugog
zadatka, gde je cilj da transformer odgovori da li re¢
pripada originalnom tekstu ili je generisana pomocu
generatora. Autori biraju ovaj pristup zbog toga $to
koriste manji skup podataka od ukupno 8.4 milijardi
tokena (reci i ostali karakteri), koji je dosta manji od
originalnog BERT modela na engleskom jeziku sa 2500
milijardi tokena. Promenjen na¢in obuc¢avanja se opisuje u
3.4 potpoglavlju. Ukupan broj tokena u skupu podataka
kori§¢enim za treniranje u radu Se dobija kombinacijom
vise jezika i viSe skupova podataka za jedan jezik. Autori
postizu rezultate od 92.02% u f1 meri, nakon pet epoha
treniranja na SETimes.SR i 87.92% u f1 meri na ReLDI-sr
[18] skupu podataka. Drugi skup podataka je javno
dostupan, ali bez NER tagova u trenutku izrade rada, zbog
&ega nije uzet u obzir u ovom radu?.

Resenje u ovom radu se razlikuje od dosadasnjih radova
jer ogranicava skup podataka za ucenje transformera na
jedno-jezicke modele, bez inicijalizacije modela na
engleskom jeziku, radi Cistog poredenja trenutnog stanja
jedno-jezi¢kog modela na srpskom jeziku. Transformer
modeli se porede sa 23 razlicite konfiguracije CRF
modela.

originalnim

2 Nakon izrade rada, NER postale su dostupne anotacije
na https://huggingface.co/datasets/classla/reldi_sr

3. METODOLOGIJA

U narednim poglavljima izloZzeni su skup podataka,
tokenizer, arhitekture modela i trening modela.

3.1. Skup podataka

U radu se koriste 3 skupa podataka, neanotirani oscar [7]
skup podataka i dva labelirana skupa podataka,
SETimes.SR [8] i wikiann [9]. Oscar sadrzi 645,747
jedinstvenih  reCenica sa ukupno 207.5 miliona
jedinstvenih tokena (uhshuffled_deduplicated_sr).
SETimes.SR skup podataka sadrzi 86,726 manualno
anotiranih tokena, dok ima 3177 recenica u trening skupu,
395 recenica u validacionom skupu i 319 u testom skupu.
Wikiann skup podataka sadrzi 30 hiljada u trening skupu i
po 10 hiljada za validacioni i testni skup podataka.

Anotirani skupovi podataka postuju unutra-spolja-pocetak
(eng. inside-outside-beginning — 10B) princip anotiranja
podataka. Moguce klase kod SETimes.SR, sa obe varijante
pocetak (B) i unutra (I), su: Osoba, Organizacija,
Lokacija, Ostalo (eng. misc), izvedena osoba (eng. deriv-
per) i klasa izvan skupa tagova (O). Wikiann skup
podataka ima smanjeni broj klasa u odnosu na
SETimes.SR, nema B-misc, I-misc i B-deriv-per.

Treba napomenuti da su svi skupovi podataka kori§¢eni u
ovom radu samo na sprskom jeziku. Generalno se o¢ekuje
da kombinovanje sli¢nih jezika dovodi do unapredenja
performansi [16].

3.2. WordPiece tokenizer

Sva tri transformer modela prouc¢ena u ovom radu koriste
WordPiece nacin reprezentacije podataka. Ovaj algoritam
je predstavljen u radu [19], ali je sustinski veoma sli¢an
GPT-2 upotrebi sa Byte-Pair Encoding (BPE).

WordPiece se inicijalizuje tako $to prvobitno ukljuéi sve
prisutne karaktere u re¢nik (vokabular) u trening skupu (u
ovom sluéaju oscar), a potom vremenom uci delove reéi
pomocu pravila spajanja prethodno postojecih delova.
Ideja je da se izabere WordPiece model koji rezultuje
minimalnim brojem delova re¢i (eng. word pieces) u
celom trening skupu (uz dodatne specijalne simbole). U
odnosu na BPE, WordPiece tokenizer povecava
verovatnocu pojave podataka nakon S$to su dodati u
recnik, umesto frekvencije reci, koja se koristi u BPE-u.
Ovo je ekvivalentno pronalaZenju para simbola, ¢ija je
verovatnoca veca u spojenoj formi u poredenju sa zbirom
individualnih verovatnoca. Ovo znaci da algoritam
proverava da li vredi spojiti dva simbola (npr. ,,a“ i ,,b),
na osnovu racunanja gubitaka koji nastaju spajanjem
(,ab®). Pristup je slican Unigram principu odluéivanja
modela koje tokene treba da spoji, ali razlika je u tome $to
je WordPiece ,,pohlepan“ (eng. greedy) algoritam, koji
pokusSava da nade najbolje parove za spajanje u svakom
koraku iteracije.

3.3. Tradicionalni model - CRF algoritam

CRF algoritam je baziran na neusmerenim grafickim
modelima. Jednostavni CRF lanci su kao state-of-the-art
za NER zadatak medu statistickim modelima masinskog
ucenja. Mogu se Koristiti i kao poslednji sloj transformera
[14], [20]. CREF je definisan i analiziran u [2], [3], [13],
koje treba konsultovati za vise detalja.
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U ovom radu ¢e se trenirati kombinacija razlicitih
karakteristika po uzoru na [21], poput word.lower(),
word[-3:], word.isupper(), itd.

3.4. Transformer model - BERT

Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, odnosno BERT [4] je transformer model za
modelovanje reprezentacije jezika. Postoje dva koraka u
BERT implementaciji opisana u radu koji uvodi model:
predtreniranje (eng. pre-traning) i dotreniranje (eng. fine-
tuning), kao $to je prikazano na Slici 1.

Prvi korak podrazumeva treniranje modela uz pomoé
nenadgledanog ucenja na veéim skupovima podataka.
Ovo podrazumeva treniranje WordPeice tokenizera sa
reénikom od 30 000 tokena, nakon ¢ega se trenira
generalni jezi¢ki model na istom skupu nelabeliranih
podataka.

Na kraju se koristi jedan od anotiranih skupova podataka
da se istrenira na NER zadatku.

A NP Maskim MeckLu AL NER /SQUAD

Py \
- CE=Cd- G

BERT

Unlabeled Sentence A and B Pair

Fine-Tuning

Pre-training

Slika 1. Prikaz dva koraka prisutna kod BERT
transformera. Levo: prvi korak nenadgledanog
obucavanja; desno: dotreniranje na specificnom zadatku.
Preuzeto iz [4].

Prilikom treniranje generalnog jezi¢kog modela pomoc¢u
nendagledanog ucenja koristi se maskirani pristup, gde se
umesto delova ulazne sekvence koristi [MASK] token za
koji model treba da pretpostavi koji je token treba da
bude.

3.5. Transformer model - DistilBERT

DistilBERT [5] transformer kao glavnu ideju Koristi
destilaciju znanja (eng. knowledge distillation [22]). Ovo
podrazumeva specijalni reZzim obucavanja kompaktnog
modela (studenta) u odnosu na ve¢i (ucitelj) model. Manji
model je nauen da reprodukuje ponaSanje veé
istreniranog celog modela. Rad pokazuje da se sa 40%
manje parametara moze odrzati 97% performansi mereno
BLUE metrikom evaluacije (u odnosu na BERT model).
Ovo zna¢i da DistilBERT ima ukupno 66 miliona
parametra, u odnosu na 110 miliona u BERT modelu.

3.6. Transformer model — Electra

ELECTRA [6] (,.Efficiently Learning an Encoder that
Classifies Token Representations Accurately”) je
transformer model koji menja nacin obucavanja od
maskiranog pristupa do novog zadatka, gde se pogada da
li je token zamenjen ili pripada originalnom korpusu. Ovo
je postignuto tako Sto se koristi jedna mala pomoéna
mreza (generator). Prilikom treniranja transformer
modela, menja se deo tokena tako $to se uzimaju uzorci iz
generator modela, dok se sam generator trenira
istovremeno dok treniramo glavni model.

4. REZULTATI I DISKUSIJA

Prilikom izrade rada istrenirano sa  kona¢nim
konfiguracijama ukupno tri generalna jezicka modela i
Sest specificnih NER modela za transformere i 23
konfiguracije CRF modela.

Tabela 1 prikazuje rezultate treniranja specifiécnog NER
zadatka u 20 epoha dotreniranja. Bolji rezultati veceg
skupa podataka wikiann ukazuju na manjak labeliranih
podataka kod SETimes.SR skupa podataka.

Model F1 Odziv
BERT - setimes.sr 83.45% 84.65%
DistilBERT — setimes.sr 84.92% 86.17%
Electra — setimes.sr 83.46% 81.26%
BERT — wikiann 89.95% 90.82%
DistilBERT — wikiann 89.84% 91.00%
Electra— wikiann 90.10% 90.87%

Tabela 4.2 Rezultati dobijeni na dva skupa podataka sa
razli¢itim modelima.

Model Avg. F1 Makro F1
BERT - setimes.sr 83.50%

DistilBERT — setimes.sr 84.44%

Electra — setimes.sr 81.13%

CRF — setimes.sr bez POS 84.2% 71.45%
CRF - setimes.sr bez isupper 88.58% 81.09%
BERTi¢ [11] — setimes.sr 92.02%

CRF Janes [10] — setimes.sr 78.10%

Tabela 2 Rezultati dobijeni na dva skupa podataka sa
razli¢itim modelima.

Primer upotrebe modela je prikazan na slici 3. Rezultati
kona¢nog CRF obucavanja, zajedno sa poredenjem sa
rezultatima radova [10], [11] se mogu videti u tabeli 2.
Najbolji CRF model je bolji od Janes modela [10], a losiji
od visejezickog modela prikazanog u radu [11].

Hosted inference API
£ Token Classificatior
Aleksandar Cvejic radi u Beogradu Compute

Aleksandar Cvejic i) radi u Beogradu (3

Slika 3 Primer upotrebe inference DistilBERT modela
pomoc¢u HuggingFace API-a, gde je zadatak pronalazenje
imenovanih entiteta.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljeni su razli¢iti modeli koji vrse
prepoznavanje imenovanih entiteta (NER). Porede se
tradicionalni pristupi  NER problemu sa modernim
transformer pristupima NER-u.
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Rezultati dobijeni u radu imaju losije performanse od
state-of-the-art za engleski jezik i ¢ak visejezickog
modela BERTi¢ [11], ali treba imati u vidu koli¢inu
podataka koris¢enu za treniranje. Razlike u transformer
modelima su zanemarljive u odnosu na razlike izmedu
upotrebe veceg skupa podataka poput wikiann. Poznato je
da vece mreze u NLP-u postizu bolje performanse, ali su
potrebni podaci da se obuce takve velike mreze poput
GPT-3.
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