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Abstrakt

V této praci se zabyvam navrhem a implementaci open-source doporucovaciho
systému pro ceské verejné zakazky. Provadim prizkum a hodnoceni soucasnych
systému tykajicich se vefejnych zakazek. Pro doporucovaci algoritmus vybiram
vlastnosti zakazek, pro které navrhuji a implementuji jejich ziskdvani ¢i ex-
trakci. Za hlavni vlastnost urcuji predmeét plnéni zakéazek, ze kterého extrahuji
sémantickou informaci pomoci embeddingu. Doporucovaci algoritmus demon-
struji v jednoduché webové aplikaci.

Klicova slova ceské verejné zakazky, doporucovaci systém, zpracovani textu,
podobnost textu, text embedding, open-source
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Abstract

In this thesis I deal with the design and implementation of an open-source
recommender system for Czech public procurement. I conduct research and
discussion of current systems related to public procurrement. For the recom-
mendation algorithm, I select a set of procurement features for which I design
and implement their retrieval and extraction. I determine the main feature
as the subject of procurement from which I extract semantic information us-
ing embedding. I demonstrate the recomender algorithm with a simple web
application.

Keywords Czech public procurement, recommender system, text process-
ing, text similarity, text embedding, open-source
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Uvod

Verejné zakdzky (dale VZ) jsou nepostradatelnou soucasti ¢eské statni verejné
spravy. Podil trhu verejnych zakazek na HDP Ceské republiky dosahl za rok
2018 11,76 % [9], coz odpovida poctu pres 61 tisic novych zakdzek v hodnoté
vice nez 370 miliard korun[I0]. Meziroéné potom v Ceské republice pribyvé
pramérné vice nez 50 tisic novych zakazek za stovky miliard korun.

7Z hlediska korupcniho rizika patii verejné zakazky k nejvice ohrozenym ob-
lastem vefejného financovani. Riziko korupce nariistd kvili objemu transakei
a finanénim z4ajmtim zainteresovanych stran, ale také diky slozitosti procesu,
uzké spolupraci mezi statni a soukromou sférou a mnozstvi subjektti, které se
zadavéani vefejnych zakizek tcastni[l1].

Veliky dopad na efektivitu a transparentnost rizeni zakazek ma elektroni-
zace procesu zadavani, kterd je v dnesni dobé jiz ze zdkona povinnd. K tomu
slouzi hned nékolik systémt, které se navzajem doplnuji nebo si konkuruji.

Pocet a struktura téchto systémi muze byt pro nezasvéceného uzivatele
ponékud neprehledna. Pouziti stavajicich systému k vyhledavéani zakazek navic
od uzivatele z pravidla vyzaduje pokrocily prehled o ¢lenéni a moznych pa-
rametrech zakazek, coz muze znamenat bariéru k dosazeni hodnotnych infor-
maci.

Ovsem i v pripadé, kdy méa uzivatel detailni pfehled o problematice je stale
limitovan trovni sluzby, kterou mu stavajici systémy poskytuji, respektive za
kterou uzivatel zaplatil. Vice o omezenich stavajicich systémi pojedndvam v

kapitole






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem této prace je navrhnout a implementovat open-source doporucovaci
systém pro ceské verejné zakdzky. Doporucovani systému bude zalozeno na
vhodnych vlastnostech verejnych zakazek, které lze z jejich dokumentace nebo
portalt k tomu urcenych ziskat.

Proces extrakce vhodnych vlastnosti je samotnou soucasti prace, pricemz
hlavni vlastnosti je zde predmét zakazky. V ramci extrakce bude provedena
analyza potrebnych dat zakazek, na zdkladé které bude navrzen a implemen-
tovan samotny proces zpracovani prevazné jejich dokumentace. Extrahované
vlastnosti by mély — pokud mozno — reprezentovat sémantickou informaci
zakazky:.

Pro naslednou rozsiritelnost systému budou mit jednotlivé komponenty
modularni architekturu a budou dostatetné zdokumentované pro moznost se-
staveni vysledného systému.

K demonstra¢nim tceltim funkénosti systému vznikne v ramci prace také
jednoducha webova aplikace, kterd bude umoznovat uzivatelskou interakci se
systémem a vyuziti vSech jeho dulezitych vlastnosti, jako je vyhledavani ¢i
uzivatelsky prizptisobené zobrazovani doporucovanych polozek.

Vsechny ¢asti systému budou navrzeny a implementovany za pomoci a
vyuziti vhodnych open-source technologii, pficemz samotny vysledny projekt
bude distribuovany v ramci open-source licence.






KAPITOLA 2

Stavajici reseni

Pro uvedeni do kontextu verejnych zakazek je v prvni fadé na misté vyjasnéni
co presné vefejna zakazka je. K tomu pouziji popis z Wikipedie[12], ktery zni:

Verejna zakéazka je ndkup zbozi, zadani prace, objednani dila nebo
sluzby verejnym subjektem, kterym je stat, obec, samospravny
celek, organizace jimi zalozené, nebo pripadné dalsim subjektem,
ktery hospodati s penézi, nebo jinymi verejnymi statky nebo hod-
notami pochézejicimi z dani, poplatkt ¢i jinych zdroji verejného
bohatstvi. Vetfejné zakazky jsou realizované na zdkladé smlouvy
mezi zadavatelem a jednim ¢i vice dodavateli. Jedna se o tplatné
poskytnuti dodavek ¢éi sluzeb nebo tplatné provedeni stavebnich
praci. Jednou ze stran uzavirajici smlouvu je verejny zadavatel.
Vetejnd zakazka musi byt podle zdkona realizovana na zakladé
pisemné smlouvy.

Ve vetejnych zakazkéch se tedy pfirozené nakldda s vefejnymi prostiedky,
coz na zadavatele prindsi odpovédnost za jeji spravné rizeni, které je striktné
vymezené zikonem. Pravidla pro fizeni zakazek se v nékterych ohledech lisi
podle typu zakazky, které délime:

e podle predmétu na:

1. VZ na sluzby,
2. VZ na dodavky,

3. VZ na stavebni prace,
e a podle predpoklddané hodnoty na:

1. nadlimitni VZ,
2. podlimitni VZ,

3. VZ malého rozsahu.



2. STAvaJici RESENI

2.1 Systémy pro podporu zadavani verejnych
zakazek

Informaéni systém o vefejnych zakazkach (déle jen ISVZ) poskytuje
obecné informace o zaddvani verejnych zakazek, informace o dodavatelich,
vyhledava¢ zakazek ¢i dodavatelt, zakladni prehled o dalsich podpirnych
systémech, riuzné datasety a statistiky.

Véstnik verejnych zakazek (déle jen Véstnik) je jednotnym mistem pro
uverejnovani zakladnich informaci o vefejnych zakazkach, které jsou zadavany
v souladu se zdkonem ¢. 134/2016 Sb, o vefejnych zakdzkach. Tyto informace
jsou zaddvany formou ,, formulaia“ (napiiklad Oznameni o zahajeni zadavaciho
fizeni, Oznameni o vysledku zadavaciho fizeni) skladajicich se z mnoha para-
metri. Véstnik umoznuje parametrické vyhledavani formulait a Profila zada-
vateldl.

Profil zadavatele je podle zdkona ¢. 134/2016 Sb., o zaddvéani verejnych
zakazek vymezen jako elektronicky nastroj, ktery umoznuje neomezeny dalkovy
pristup a na kterém zadavatel uverejnuje informace a dokumenty ke svym
verejnym zakdzkam. Internetova adresa néstroje je uverejnéna ve Véstniku
verejnych zakazek

Kompletni seznam certifikovanych nastrojiu poskytuje portal o verejnych
zakazkach a koncesic}H Jako priklad nejdilezitéjsich nastroji uvadim:

e Narodni elektronicky nastroj — (NEN) systém pro elektronické VZ spra-
vovany Ministerstvem pro mistni rozvoj CR. Z povinnosti ho uzivaji
Gstredni organy statni spravy a jejich podrizené organizace. Jeho uzivani
je zcela zdarma; dostupny z nen.nipez.cz

e Portal pro vhodné uverejnéni — nejpouzivanéjsi systém pro uverejnovani
a administraci VZ v CR. (vyuziva ho 33 % viech zadavatelt)[13], ktery
pro vyhleddvani integruje i zakdzky z ostatnich systémii. Aplikace nabizi
rizné cenové balicky sluzeb obsahujici moznosti spravy ¢i vyhledavani
(poskytuje i bali¢ek zdarma); dostupny z www.vhodne-uverejneni.cz

e E-ZAK — platforma umoznujici ndkup ¢i prondjem konfigurovatelného
nastroje, ktery disponuje riznymi moznostmi vyhledavani ¢i poskytovani
informaci; dostupnd z www.ezak.cz

e Tender arena — nastroj umoznuje registraci profilu s moznosti vybéru
urovné zpoplatnéné sluzby (poskytuje zdarma registraci s omezenym
pouzitim néstroje) pro zadavéani zakazek. Vyhleddvani je omezeno po
jednotlivych profilech; dustupny z www.tenderarena.cz

1Portal o vefejnych zakazkach a koncesich — informaéni portal MMR tykajici se zadavani
VZ; dostupny z www.portal-vz.cz

6



2.1. Systémy pro podporu zadavani verejnych zakazek

Vedle klasickych nastroji pro zadavani VZ existuji tzv. e-trzisté, ktera se

vvvvvv

e TENDERMARKET — dostupny z www.tendermarket.cz,

e Gemin — dostupny z www.gemin.cz

Tenderman je vyhleddvaé referenci a zadévacich dokumentaci[I4]. Pomoci
vyhledavace lze provadét jednoduchy pruzkum trhu a referenci na fungujici
dodavatele. Vyhledava¢ podporuje prehledné filtrovani zakazek ¢i dodavatela.
Pro pouziti aplikace je nutna registrace a zakoupeni licence, ktera se skaluje
podle velikosti organizace (pfilezitostné nabizi ¢asové omezenou bezplatnou
registraci). Aplikace je dostupna z tenderman.cz.

VsechnyZakazky.cz je dalsi nezavisly vyhledavac zakédzek, zadavatelu a
dodavateli. Aplikace nevyzaduje, ani neumoznuje registraci. Aplikace je do-
stupnd z www.vsechnyzakazky.cz.

Hlida¢ statu je neziskova organizace, jejiz cilem je transparentni statni
sprava. Systém funguje v podobé webové platformy, kde se na jednom misté
kontroluji, analyzuji, vysvétluji a propojuji smlouvy z registru smluv, verejné
zakdazky, dotace, detailni financovani a sponzory politickych stran i politiky
samotné[I5]. Hlida¢ statu disponuje silnym vyhleddvatem, pomoci kterého
si uzivatel muze nastavit odbér novinek odpovidajicich zadanym kritériim.
Platforma je dostupné z www.hlidacstatu.cz.



2. STAvaJici RESENI

2.2 Shrnuti

Prestoze se nékteré stavajici systémy snazi integrovat informace o zakazkach
i z ostatnich systémi, lze narazit na zakazky, které ani jejich vyhledavace
nenaleznou.

Jednotlivé vyhledavace obvykle disponuji rtzné sSirokymi spektry para-
metrit pro vyhleddvani zakdzek. At uZ prohleddvaji pouze dataset vlastniho
systému nebo i ostatnich, moznosti filtra jednotlivych nastroji se obvykle
prekryvaji a jsou omezené na strukturovana data ¢i fulltextové vyhledavani
v datech zakazek. Dle mého prizkumu zadny dostupny nastroj nedisponuje
pokrocilejsi analyzou obsahu zakazek.

Nalezeni vysledki pro uzivatele je zpravidla podminéno jeho interakci se
systémem v podobé exaktniho zadani vyhledavani, coz je plné dostacujici
v pripadech, kdy uzivatel pfesné vi, co chce nalézt. Nékteré systémy navic
umoznuji néjakou formu odbéru notifikaci, které do omezené miry zastupuji
automatické nabizeni zakézek ¢i novinek.

Pri prizkumu stéavajicich systémt jsem ovsem nenarazil na funkcénost,
ktera by nabizela vysledky prizptsobené danému uzivateli ve formé automa-
tického doporucovani. Takova funkénost by pritom byla uzivateli ndpomocné
napiiklad v pripadech, kdy neméa presnou predstavu o parametrech zakazky,
kterd by ho mohla zajimat.

Pokrocilejsi funkénosti soucasnych systému jsou navic obvykle omezené
drovni sluzby, za kterou uzivatel poskytovateli zaplatil. V zaddném piipadé
potom nejde o oteviené projekty ve smyslu open—sourmﬂ licencovéni.

2Open-source — software s otevienym zdrojovym kédem. Otevienost znamens jak tech-
nickou dostupnost kédu, tak legalni dostupnost — licenci software[16].
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KAPITOLA 3

Data a doména

Myslenka doporucovacich systému je zaloZena na automatickém usporadavani
potencialné uzite¢nych informaci pro uzivatele bez jeho vstupu, pripadné se
vstupem minimélnim. Kazdy doporucovaci systém nutné potiebuje mnozinu
dat, které — a zaroven podle kterych — bude uzivateli doporucovat vysledky.

Fundamentalni slozkou dat doporucovaciho systému v doméné verejnych
zakéazek jsou jejich dokumentace, které obvykle obsahuji veskeré podstatné
informace o zakazce. Kromé toho ale mohou byt pro doporucovani prinosné i
dalsi informace, které se v dokumentaci samotné vyskytovat nemusi.

Napriklad predmét zakazky miize byt v dokumentaci specifikovan prilis
konkrétné. Tim se ztézuje dohledani podobné zakazky, jejimz predmétem miize
byt stejnd véc jinak pojmenovana. V tom pripadé by bylo uzitecné takové
polozky predmétu kategorizovat, aby byly odkryty jejich podobnosti.

Kromé dalsich vlastnosti by mohla byt hodnotné i lokaliza¢ni podobnost ¢i
podobnost na zakladé predmétu podnikani zadavatele, kdy pro uzivatele bude
pravdépodobné zajimavéjsi zakazka ze sousedni obce (a pfipadné v oboru
uzivatelova podnikani), nez ji podobné zakazka z druhé strany zemé.

V této kapitole dale pojedndvam o datech a zdrojich zminénych vlastnosti
vyuzitelnych v doporucovacim systému verejnych zakazek.



3. DATA A DOMENA

3.1 Typy dat a jejich zdroje

3.1.1 Dokumenty verejnych zakazek

Dokumenty verejnych zakédzek jsou stézejni datovou casti celého systému. Lze
v nich dohledat vétsina podstatnych informaci potrebnych pro doporucovani.
Zbytek potencialné uzitecnych informaci, které v dokumentaci nejsou zminéné
piimo, byva néjakym zpisobem c¢asto z dokumentace alespon odkazovan.

Dokumentace zakazek je zpravidla uverejnéna na profilu jejich zadavatel,
ktery jsou ze zédkona povinni uvefejnit na certifikovaném néastroji (déle , nastroj
pro profil“)[I7]. Stejné tak je povinnosti zadavatelu zajistit, aby zakladni
vybrané informace o verejné zakéizce mély podobu strukturovanych dat[18].
Néstroje pro profily potom tyto informace poskytuji pres verejné aplikaéni roz-
hrani (déle jen , API*), ¢imz se stavaji data vefejnych zakazek lépe dostupnd
pro strojové zpracovani.

Zékladni informace o zakazkach zadavatelé uverejnuji ve Véstniku, ve
kterém jsou, mimo jiné, i odkazy na profily vSech zadavatelli, ¢cimz se stava
pomyslnym rozcestnikem pro zpracovani dat vsech verejnych zakazek.

API profilovych néastroju poskytuji pro kazdy z profila jednotné XML roz-
hrani, pres které se lze dotazat na zakazky daného profilu za urcité obdobi.
V poskytovanych datech jsou potom kromé zakladnich parametru zakazky i
informace o jednotlivych uchazec¢ich, nabizenych cenach a prilozenych doku-
mentech.

Dokumentace verejnych zakazek se bézné skladaji z nékolika ¢asti a v
riznych formétech. Casto se vyskytuji textové dokumenty (doc/pdf) jako
jsou vyzvy k podéni nabidek, zadavaci dokumentace, vzory smluv, kryci listy,
ozndmeni o vybérech zadavateli ¢ findlni smlouvy (obvykle podepsané a os-
kenované listy smluv ve formétu pdf). Déale se v dokumentacich vyskytuji
prilohy (projektové dokumentace, specifikace, dodatky...) v riznych datovych
formatech (doc, pdf, zls, zip).

3.1.2 Kategorie produktid a sluzeb

Vetejné zakazky maji obecné definovany slovnik kategorii predmétu. Jsou jim
tzv. CPV kédy (z angl. ,, Common Procurement Vocabulary“). Tento slovnik je
vydany Evropskym parlamentem a je tak jednotny pro vSechny clenské staty
EU, pricemz pro kazdy jazyk clenskych stati existuje mutace tohoto slovniku.

Struktura klasifika¢niho systému CPV se sklada z hlavniho a doplinkového
slovniku[19]:

1. Hlavni slovnik je zaloZzen na stromové struktuie sestavajici nejvyse z
devitimistnych kédi se slovnim popisem produktu, ¢innosti nebo sluzby,
které jsou predmétem smlouvy.
éiselny kod je osmimistny a déli se do ¢tyr trovni (oddily, skupiny, t¥idy
a kategorie), které detailné popisuji v tabulce
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3.1. Typy dat a jejich zdroje

Uroven Struktura Pocet ‘ Priklad Popis

Oddily XX000000-Y desitky (45) | 45000000-7 | Stavebni préce
Skupiny XXX00000-Y nizsi StOka 45200000-7 | Préce pro kom-

pletni nebo ¢éastecnou

vystavbu inzenyrské
stavitelstvi
Tridy XXXX0000-Y | vyssi stovky | 45210000-7 | Bytova vystavba
Kategorie XXXXX000-Y tisice 45212000-7 | Stavebni tpravy budov

slouzicich pro volny
Cas, sporty, kulturu,
ubytovani a restaurace

Tabulka 3.1: Prehledova tabulka trovni CPV kdédu

Kazda z poslednich ti{ ¢islic kédu odpovidéd dalsimu upfesnéni v rameci
jednotlivych kategorii. Devata cislice slouzi k ovéreni predeslych cisel.

Napriklad ,, Stavebni tpravy plovaren“ maji kod 45212212-5.
Slovnik takovych kédu obsahuje necelych 10 tisic.

2. K rozsiteni popisu predmétu smlouvy muze byt pouzit doplikovy slovnik.
Polozky doplnkového slovniku jsou oznaceny alfanumerickym kédem,
kterému odpovida slovni popis umoznujici dalsi upfesnéni charakteris-
tik nebo ucelu zbozi, které je predmétem nakupu. Doplnkovych kéda je
ve slovniku necely jeden tisic.

Alfanumericky kéd obsahuje tii irovné:

a) pismeno odpovidajici sekci,
b) pismeno odpovidajici skupiné,

c) t¥i ¢islice odpovidajici pododdilim, pficemz posledni ¢islice slouzi
k ovéreni predeslych.

Napriklad kov ma doplinkovy kéd AAO1 a hlinik AAO2.

Ciselnik téchto kédit je dostupny napiiklad na webu ISVZ[20].

Prestoze zadavatelé CPV kody zadavaji pri uverejnovani ve Véstniku, neni
zcela jednoduché k zakdzkam koédy dohledat, protoze samotné néstroje pro
profily zpravidla tyto kédy nepodporuji a Véstnik neposkytuje API pro dota-
zovani na informace o konkrétni zakazce.

CPV koédy byvaji uvedené v konkrétnich dokumentech VZ, ovsem zdaleka
ne vzdy.
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3. DATA A DOMENA

3.1.3 Katalog produkta a sluzeb

Exaktné definovana struktura kategorii CPV kéda prinasi strojovému zpra-
covani VZ ruzné disledky. Piinosné je to, Ze se s nimi na obecné roviné
jednoduse pracuje. Na druhou stranu je ovSsem jejich obecnost nékdy prilis
omezujici.

Chceme-li postoupit na dalsi iroven podrobnosti specifikace predmétu —
na jednotlivé polozky — dojdeme do situace, kdy je nutné resit podobnost dvou
polozek s odlisnym nazvem, prestoze si mohou byt blizké.

K tomu by bylo zapotiebi mit vhodné strukturovany katalog vSech moznych
polozek (produkti a sluzeb), podle kterého by bylo mozné dohledat klasifikace
jednotlivych polozek na rtznych drovnich podrobnosti. Zde ale narazime na
problém, ze tak rozsahly katalog, aby obsahl vsechny mozné polozky neexis-
tuje. Teoreticky by mohlo jit zkombinovat katalogy z riznych odvétvi (jako
napiiklad katalogy internetovych obchodil), ovSem ani takové katalogy neni
snadné najit, ziskat ani zpracovat, protoze nebyvaji verejné dostupné.

Jako piiklad velikého katalogu uvedu internetovy porovnavaé cen Heu-
reka.cz, ktery obsahuje vice nez 29 milionu produktu[2I]. Heureka, jako stan-
dardni internetovy obchod, neposkytuje verejné API pro listovani polozek
z katalogu. Jediny mozny zpusob jak standardné pristoupit k jejich obsahu je
tedy pres webové rozhrani, které ovsem nepodporuje rozsahlejsi strankovani
nez 20 polozek na stranku. To znamend, ze samotné vylistovani vsech polozek
pro nacteni celého katalogu s ndzvy produkt by znamenalo nejméné 1,5 mi-
lionu pozadavki a za stabilni odezvy 0,3 vtefiny na pozadavek by se tak
pii sériovém stahovani samotny katalog stahoval déle nez 5 dni. Navic za
predpokladu, ze jedna polozka bude mit nizev dlouhy zhruba 100 znaki,
budou data skladdajici se z pouhych nazvi polozek dosahovat fadu jednotek
gigabajtu.

3.1.4 Lokalita zadavatele

V tuvodu této kapitoly zminuji také mistni zarazeni zakazek, které by do-
porucovani mohlo pozitivné obohatit o uprednostnovani ,, blizkych” zakazek
oproti ,,dalekym®.

Kazdy zadavatel musi uvadét adresu sidla své organizace, pricemz takové
informace o ekonomickych subjektech jsou poté dostupné v rtiznych rejstiicich.

Jednim ze systému poskytujicich informace o vSech ekonomickych subjek-
tech je ARE@ ktery kromé webového vyhledavace poskytuje také API pro
dotazovani na jednotlivé subjekty podle ¢isla ICO. Tim lze ziskat lokalizaéni
informaci o zadavatelich VZ.

3ARES - Administrativni registr ekonomickych subjektti je informaéni systém, ktery
umoznuje vyhleddvani nad ekonomickymi subjekty registrovanymi v Ceské republice.
Zprostiedkovava zobrazeni udaju vedenych v jednotlivych registrech statni spravy, ze
kterych Cerpd datal22].
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3.1. Typy dat a jejich zdroje

Pocitani podobnosti (respektive inverzné vzdalenosti) adres samotnych
nedava kloudny smysl. Pro doporucovani je tak nutné pfevést adresy na
souradnicovy systém (GPS), ve kterém jsou takové operace prirozené. Pro-
ces prevedeni adresy na zemépisné souradnice se nazyva , geokédovani“ [23] a
poskytuje ho jako sluzbu vétsina mapovych platforem.

Napriklad platforma Mapy.cz poskytuje API pro jednoduché dotazovani
na GPS soutadnice konkrétni adresy.

3.1.5 Predmét podnikani zadavatele

Poslednim zminénym typem informace je predmét podnikani zadavatele.
Tyto informace téz poskytuje systém ARES a lze tak k nim pfistoupit
stejnym zpusobem jako k adresam.
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KAPITOLA 4

Extrakce vlastnosti zakazek

Ne vSechna data vefejnych zakazek (viz. kapitola jsou z hlediska stro-
jového zpracovani strukturovana a tedy lehce zpracovatelnd. Naptiklad do-
kumentace zakazek obsahuji soubory v mnoha rtznych datovych formatech,
rizné kvalité a jejich obsah je pfevazné v podobné souvislého nestrukturo-
vaného textu.

Aby byl doporucovaci algoritmus sytému schopny s daty zakazek efektivné
pracovat, je nutné provést jejich predzpracovani ve smyslu extrakce dulezitych
vlastnosti jak z jejich strukturované, tak i nestrukturované ¢asti.

O jednotlivych ¢astech extrakce vlastnosti zakazek pojednavam dale v pod-
kapitolach této kapitoly.
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4. EXTRAKCE VLASTNOST{ ZAKAZEK

4.1 Klasifikace dokumentu

V pripadé, ze ptvodni data pouzivané doporucovacim systémem nedisponuji
kompletné vSemi vlastnostmi, které jsou k doporucovani prinosné ¢i nutné, je
na misté jejich automatické doplnéni (klasifikovani ¢i regrese).

U vefejnych zakéazek jsou jednou takovou potencidlné vhodnou vlastnosti
drive zminované CPV kédy.

Klasifikace CPV kédt se ovsem ukazuje byt hned ze tii divodu problema-
ticka.

Zaprvé je to jejich hierarchickd struktura. Standardni klasifikatory zalozené
na strojovém uceni jsou zpravidla schopné klasifikovat pouze ploché struktury
t¥id. Pro klasifikovani hierarchické struktury tiid je tak nutné aplikovat nad-
standardni postupy. O moznostech reseni klasifikovani hierarchickych struktur
pojednavam vice v samostatné kapitole

Zadruhé, zakazky mohou zasahovat hned do nékolika odvétvi a jejich
zatazeni tak neni omezené na jediny CPV kéd. V pripadech, kdy klasifikované
polozky mohou spadat do vice nez jedné tiidy mluvime o tzv. ,, multi-label”
klasifikaci, o které se ddle rozepisuji v kapitole

Zatreti je problematické mnozstvi vsech kédu (t¥id pro klasifikaci). Intui-
tivné, ¢im vice je t¥id ke klasifikaci, tim vice je potfeba vzorkta pro trénovani
klasifikatoru. CPV kédi jsou tisice, tudiz pro korektni klasifikaci vsech koda
je potfeba velikd mnozina dat s objektivnim rozlozenim tiid. Podrobnéjsi
analyzu distribuce CPV kédid v datech fesim v kapitole

4.1.1 Klasifikace hierarchickych struktur

Zatimco lidska mysl vnimé prirozené okolni svét v hierarchickych strukturach,
architektury modeli strojového uceni jsou zpravidla navrzené pro plochou
reprezentaci dat. Proto je v praktickych tlohach ¢asto nutné resit preklenuti
nesouladu téchto dvou pohledii. Podle ¢lanku[l] se nabizi nékolik zakladnich
pristupt, jak tento problém resit.

Autorka ¢lanku ilustruje jednotlivé pristupy na prikladé druht domécich
mazlicki, jako jsou vidét obrézku

1. Plocha klasifikace
Piimocaré teseni spocivajici v opomenuti hierarchické struktury a kla-
sifikaci pouze listovych tiid. Neni zapotTebi Tesit nic navic, sta¢i primo
pouzit standardni plochy klasifikator. Toto zjednodusSeni je ovsem za
cenu ztraty potencidlné dulezitych informaci v podobé vazeb samotné
struktury.

2. Globalni klasifikace

Globalni klasifikace spoc¢iva v navrzeni jednoho komplexniho—globélniho
modelu pro podchyceni celé hierarchie jako celku. Jednotlivé implemen-
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4.1. Klasifikace dokumentu

Unicorns

I[ Siamese ‘l |[ Persian || |[ Sphynx || || Pegasus ‘I |[ Rainbow Unicorn || |[ Narwhal ||

I[ Poodle ‘I || French Bulldog || H Dalmatian ‘l m Labrador ‘I

Obréazek 4.1: Lokalni klasifikator pro kazdy uzel predkall]

tace se mohou velice lisit. Globalni model mize byt zaloZzen na tzv.
,, clusterovani“, multi-label klasifikaci nebo ruzné zkombinovanych algo-
ritmu uzpusobenych na konkrétni pripad uziti.

3. Hierarchicky strukturovand lokalni klasifikace

Tento pristup se zakldda na myslence pouziti nékolika oddélenych kla-
sifikdtort pro rtzné pozice ve struktuie. Existuji tfi moznosti, jak tento
pristup implementovat:

e Lokalni klasifikdtor pro kazdy uzel predka
Pro kazdy z vnitfnich uzla se natrénuje multi-label klasifikdtor pro
odliseni tiid jeho potomkiu. Tento pristup jde vyladit tak, aby se
klasifikovaly jen relevantni tiidy pro dany uzel a nedochazelo k
chybnym klasifikacim sourozeneckych tiid. Znédzornéni pristupu je
zobrazeno na obrazku K1}

e Lokalni klasifikdtor pro kazdy uzel
Pristup se zakldda na vytvoreni binarniho klasifikatoru pro kazdy
uzel struktury (kromé kofenu). Oproti predchozimu ptistupu lokélni
klasifikatory odpovidaji na otédzku ,, Odpovida tato trida instanci?“
misto otazky ,,Kterd z nasledujicich t¥id instanci odpovida?* Tato
metoda je zachycena na obrazku [4.2]

e Lokalni klasifikator pro kazdou troven

U tohoto pristupu se mnozstvi klasifikatori omezuje na pocet trovni
hierarchické struktury. Z principu zde mtze dochazet k nesmyslnym
klasifikacim sourozeneckych t¥id. Ptistup je zobrazen na obrazku
4.0l

Pristup pomoci lokalnich klasifikdtora je intuitivni a ponechava hierar-
chickou informaci za pouziti standardnich klasifikatori. Muze se ovSsem
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Obréazek 4.3: Lokalni klasifikdtor pro kazdou troven[I]

projevit problém se zpétnou propagaci chyb, ktera v zakladni implemen-
taci mezi jednotlivymi klasifikdtory neprobiha.

4.1.2 Multi-label klasifikace

Multi-label klasifikace je tloha ,, pritazovani“ jednotlivych tfid (pfiznaki) dané
instanci. TTidy jedné instance tak nejsou vzajemné vylucné, na rozdil od tzv.
,multi-class* klasifikace, ve které jde o tlohu , rozrazovani* jednotlivych in-
stanci do tiid.

Existuje nékolik pristupt feseni multi-label klasifikace[2]:

1. Jeden z nékolika

Pristup ,,jeden z nékolika“ v podstaté prevadi problém multi-label kla-
sifikace na standardni multi-class tim, ze pro kazdou tfidu se vytvori
jeden Kklasifikdator a ve vysledku se vybira trida toho klasifikatoru, ktery
dosahuje nejveétsi jistoty.
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Obrazek 4.4: Schéma trénovani fetézového multi-label klasifikdtoru[2]

2. Binérni ptfitomnost

V tomto pripadé se vytvari binarni klasifikator pro kazdou t¥idu, pricemz
ve vysledku se vybiraji vSechny tiidy pozitivné klasifikované na svou
pritomnost. Instanci tak nemusi byt prifazena ve vysledku zadna trida.
Tato metoda nebere ohled na vzajemné vazby mezi tfidami.

3. Retézec klasifikitort

Pristup spociva ve vytvoreni retézce klasifikatoru, kde kazdy jednotlivy
klasifikator vyuziva vysledka jemu predchézejicich klasifikatori. Tato
metoda je schopna podchytit vazby mezi tfidami. Pocet jednotlivych
klasifikatoru je opét rovny poctu trid, ale trénovani je sofistikovanéjsi,
jako je zobrazeno na obrazku [£.4]

4. Podmnoziny ttid

Pristup zakladajici se na podmnozinach celého setu tiid je také schopny
podchycovat vztahy mezi tiidami. Vytvoii se klasifikator pro kazdou
z umélych t¥id odvozenych jako podmnoziny ptvodnich tiid. U této
metody dochazi k problému tzv. ,, kombinatorické exploze“, kdy tlohu
nelze technologicky doresit.

5. Adaptivni algoritmy

Metoda adaptivnich algoritmu spocCiva v uzpusobovani , single-label“
klasifika¢nich algoritma na multi-label zménou jejich zakladnich funkei.
Vice ve zdrojovém ¢lankul2)].
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4.1.3 Analyza CPV kédua v datech

Jednim ze zdkladnich krokt data science projekti predchézejicich samotnému
budovani modelu je analyza dat. Tuto kapitolu tak vénuji statistické analyze
CPV kédu v datech VZ.

Dataset s pritazenymi CPV kdédy k zakazkam mi byl poskytnut sprévei
portalu Hlidac¢ statu. Obsahuje pres 30 tisic zdznamu paru evidencnich ¢isel
zakazek(ddle jen ECZED a jim prirazené CPV kédy. Zakazky datasetu jsou
ndhodné vybrané zakiazky s uvedenym ECZ(zhruba pétina ze vSech zakazek)
za obdobi leden az cerven 2019 od vice nez tisice ruznych zadavatell z celé
Ceské republiky. Majoritn{ zastoupeni (pres 12 tisic zakézek) méa samotny
zadavatel Jihoceského kraje a druhy nejpocetnéjsi je zadavatel Libereckého
kraje s jednim tisicem zakazek. Nad 500 zakazek v datasetu dosahuji jesté
dalsi 4 zadavatelé.

Nékteré ECZ se v datasetu vyskytuji mnohonasobné, zatimco jiné ne-
maji pritazeny zadny CPV kdéd a nékteré maji kédy nevalidni. Dataset tak
¢istim pro ponechdni pouze validnich zdznamu. Ve vysledku tak zbyva 10607
607namu paru kodia ECZ-CPV obsahujicich 9127 unikatnich ECZ kodu (pocet
zakézek) a 1756 unikatnich kédu CPV.

V tabulce zaznamenavam hodnoty distribuce CPV kédu v datasetu.
Na diagramech odkazanych z tabulky jsou zobrazeny odpovidajici distribuce
relevantnich ti¥id:

’ Uroven ‘ Pocet unikétnich | Pocet relevantnich* | Diagram
Oddily 44 19 4.5
Skupiny 245 21 4.6
Tridy 636 17 —
Kategorie 1134 9 —
Cely kod 1756 8

Tabulka 4.1: Prehledové tabulka distribuce irovni CPV kédu v datasetu;
* za relevantni tFidy beru takové, které maji alespon 100 vyskyti

Z hodnot v tabulce [£.1] a diagramu a[1.7 je zfejmé, ze zastoupeni
tfid je nevyrovnané. Zatimco zakézky tykajici se stavebniho odvétvi (oddil 45)

tvori signifikantni majoritu, nékteré oddily nemaji zastoupeni vitbec (oddil 41
— Shroméazdénd a upravend voda). Relevantnichﬂ t¥id je neceld polovina.

Vzhledem k celkovému poc¢tu CPV kédu (necelych 10 tisic) oproti poc¢tu
unikatnich kéda v datasetu (1756) je ziejmé, Ze konkrétnich kédu chybi veliké
mnozstvi. Pouhych 8 z nich potom ¢ita vice nez 100 vyskytu.

‘Evidenéni &isla zakézky jsou identifikitory zakdzek pouzivané ve Véstniku. Napii¢ pro-
fily zadavatelt ovSem zpravidla pouzivané nejsou.
SRelevantni — t¥idy se zastoupenim alesponn 100 vyskyti
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Obréazek 4.6: Distibuce CPV skupin v datasetu

Je mozné si povsSimnout, ze nékteré oddily samy o sobé obsahuji hned
nékolik relevantnich skupin, coz vysvétluje vyssi pocet relevantnich skupin
oproti po¢tu relevantnich oddilti. Tento jev je potom vidét na diagramu [4.6]
kde je hned nékolik skupin z oddila 45, 71, 33 a 30.

Diagram [£.7] potom ukazuje, ze mnoho zakdzek ma uvedené CPV zafazeni
v nejmensim mozném detailu, coz potvrzuje pocet vyskyta koéda 45000000-7,
71000000-8 a 38000000-5.

Na zékladé zjisténi analyzy datasetu usuzuji, ze trénovat tspésné klasi-
fikdtor pro urceni CPV zarazeni zakazek podle textu jejich dokumentace by
na mnoziné zakazek tohoto datasetu nebylo mozné. Pro smysluplné uceni kla-
sifikdtoru by dataset musel byt mnohem obsahlejsi a vyvazeny v zastoupeni
jednotlivych trid.



4. EXTRAKCE VLASTNOST{ ZAKAZEK

Distribuce CPV kodt

700 -

600 -

500 A

Poclet vyskytl
w B
S 3
[=] o

200 A

o l - - . .
0

~ w @ @ o 0 Q <
=} =} o =} =} =} I =}
o o o o o o < o
o o o o o o — —
o o m (=) o o m m
o n ™ o o o m m
o o~ o o - o o~ o~
n — n — m s n n
< ~ < ~ ] 5] < <
CPV kddy

Obrazek 4.7: Distibuce CPV kédu v datasetu

4.1.4 Extrakce CPV kédu

Prestoze v systému neaplikuji automatickou klasifikaci dokumentti, nékteré
CPV kédy lze ziskat primo z dokumentt.

Pro tyto tcely implementuji extraktor CPV kédua z textu, ktery podle re-
guldrniho vyrazu vyhledava vsechny retézce odpovidajici formatu CPV kodu.
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4.2 Embedding dokumenta

Dnesni digitalni vypocetni technologie spoléhaji bez vyjimky na ¢iselnou repre-
zentaci dat. Néktera data je mozné prirozenym zpusobem zobrazovat do spo-
jitého prostoru, jako napriklad obraz reprezentovany dvourozmérnym popisem
barev, ¢i zvuk popsany pribéhem signdlu, zatimco jind data takto prirozené
reprezentovat nelze.

Jednim z obtizné reprezentovatelnych typt dat je text prirozeného jazyka,
kde se pro reprezentaci slov pri jeho zpracovani tradicné uziva koéd 1 z n,
ktery z principu vytvari velmi ridce obsazené prostory s vysokym poctem
dimenzi. To je z mnoha divodu nepraktické. Data jsou prostorové narocna a
reprezentace nijak nezachycuje vztahy mezi slovy.

Zadouci je tak prevést vsSechna slova do spojitého prostoru pevné dané
dimenze, kterd nebude zavisla na velikosti slovniku.

V praxi se pouzivaji vektory v prostoru readlnych c¢isel nabyvajicim desitky
az stovky rozmért. Vnoreni jsou vytvarena automaticky, ¢asto s pouzitim stro-
jového uceni, ¢imz se vyznam jednotlivych rozméri stava neinterpretovatelny.
Vektory tak maji vyznam pouze ve vztahu k ostatnim, samostatné ne.

4.2.1 Embedding

Ve svém ¢lanku Palachy[3] shrnuje vnotfovéani slov (ddle angl. embedding),
jako metodu reprezentace slov v ¢iselném vektorovém prostoru, kterd se stala
nedilnou soucasti dnesnich feseni tloh strojového zpracovani prirozeného ja-
zyka (déle NLP z angl. natural language processing). Embedding umoznuje
modeltim strojového uceni zavisejicim na vektorové reprezentaci vstupu vyuzit
takové reprezentace jako bohatsiho vyjadreni samotného vstupniho textu. Ve
vektorovém prostoru je mozné zachovat vice sémantické i syntaktické infor-
mace, coz napomahd k dosazeni lepsich vysledka v témér kterékoli tloze zpra-
covani prirozeného jazyka.

Milnikem se stala v roce 2013 publikace prace skupiny Tomase Mikolova.
Jejich word2vec model s inovativnim pristupem k ziskavani embeddingii spus-
til vlnu zajmu o obor. Palachy dodavé, ze myslenka embeddingu a jeji zdsadné
pozitivni dopady vedly védce k tuvaze o jeji aplikaci na vétsi textové celky, od
vét az po knihy. Snaha mnoha lidi vytustila v fadu novych metod ziskavani vek-
torové reprezentace s raznymi inovativnimi feSenimi a dalsi vyznamné pralomy
v oboru. Ve ¢lanku [3] ¢leni piistupy reseni text embeddingu do ¢tyt kategorii.

1. Sumarizace slovnich vektoru

Klasicky pristup, ktery zastupuje napriklad algoritmus ,bag-of-words“ v
pripadé ,jone-hot“ slovnich vektort. Je mozné aplikovat riznda schémata vazeni
k sumarizaci vektoru.

2. Modelovani témat

Prestoze zde nelze mluvit o ziskdavani embeddingt jako o hlavnim tcelu,
modelovaci techniky jako LDA (,latent Dirichlet allocation“) nebo PLSI (,,pro-
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the dog is on the table
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are cat dog is now on table the

Obrazek 4.8: Priklad reprezentace BOW|[3]

babilistic latent semantic indexing“) inherentné generuji prostor pro embed-
ding dokumentti. Tim modeluji a vysvétluji distribuci slov v korpusu, kde jed-
notlivé dimenze mohou byt vidény jako latentni sémantické struktury skryté
v datech.

3. Enkodér—dekodér modely

Pristup vyuzivajici vnitini reprezentaci dat v podobé ¢iselnych vektor.
Modely vznikaji ucenim bez ucitele s vyhodou pouziti stale dostupnéjsich
velkych korpust s neoznacenymi daty.

4. Uceni s ucitelem

Modely neuronovych siti maji schopnost nauceni ziskdvat obohacené re-
prezentace vstupnich dat, které vyuzivaji k feseni iloh souvisejicich s textem.
Takto naucené sité obsahuji skryté vrstvy, kde jsou data reprezentovand prave
¢iselnymi vektory.

4.2.1.1 Klasické metody
Bag-of-words

Metoda reprezentujici text jako (multi)mnoziny vyskytujicich se slov — tzv.
sbag-of-words“ (dale BOW). Kazdy dokument je zastoupen vektorem o délce
velikosti slovniku, kde kazda pozice zastupuje pocet vyskyti daného slova.
7 této podstaty metoda neuchovavé zadnou gramatickou ani souslednou in-
formaci o textu. Viz. obrazek 4.8l

Bag-of-n-grams

Metoda se snazi oproti klasickému BOW omezit ztratu informace o poradi.
Misto vyskytu slov tak pocita vyskyty n—slovnych souslovi. Klasicky BOW je
tak pripad této metody pro n = 1. Hlavni problém této metody je nelinedrni
zavislost velikosti slovniku na poctu unikatnich slov. Proto se ¢asto uzivaji
techniky ke sniZeni velikosti slovniku. Viz. obrazek

tf-idf

Predeslé metody pocitaji jednotlivé vyskyty, coz neni zcela objektivni met-
rika, protoze nékterd slova se vyskytuji obecné Castéji, ¢imz se stavaji méné
dilezitymi. Alternativou je vazici schéma ,term frequency — inverse document
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Obrézek 4.9: Schéma reprezentace bag-of-n-grams|3]
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Obrézek 4.10: Ukézka prechodu z BOW na LDA[3]

frequency* (déle tf-idf). Toto schéma se skladéd ze dvou slozek: ¢etnost slova
v dokumentu (#f) a prevracena ¢etnost slova ve vSech dokumentech (idf). Pro
vysledné ohodnoceni se slozky ndsobi, pricemz ve vypoctu tf roste s poctem
vyskytl, zatimco idf je vysoké, kdyz je slovo vzacné.

4.2.1.2 Modelovani témat
Latent Dirichlet allocation

LDA je generativni statisticky model opirajici se o myslenku, zZe ,kazdy doku-
ment lze popsat distribuci témat a kazdé téma muze byt popsano distribuci
slov. Pri vytvareni modelu z korpusu dokumenti vznika skryta (latentni)
vrstva abstraktnich témat. Kazdy dokument je poté reprezentovan jako vybér
z Dirichletova rozdéleni nad tématy a kazdé téma jako vybér z Dirichletova
rozdéleni nad slovy. Hlavnim uzitim LDA je nefizené odhalovani témat v do-
kumentech, tzv. modelovani témat (z angl. topic modelling). Existuji avsak
i uziti, kde latentni prostor témat se vyuziva jako prostor pro embedding
dokumentti. Viz. obrazek [4.10l
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Obrazek 4.11: Architektury CBOW a skip-gram[4]

4.2.1.3 Metody uceni bez ucitele

Vétsina modelli text embeddingu byla navrzena na zakladé myslenky dis-
tribu¢ni hypotézy (z angl. The Distributional Hypothesis), podle které slova
vyskytujici se ve stejnych kontextech tihnou k podobnému vyznamu. Tuto
myslenku o slovech modely déle rozsifuji riznymi pristupy i pro delsi ¢asti
textu.

word2vec

Jak uz bylo feceno v tivodni kapitole, word2vec[4] zaznamenal pfevrat v oboru
zpracovani prirozeného jazyka. Word2vec je mélkd (dvouvrstva) neuronova
sit, kterd dokdZe matematicky podchytit vazby mezi slovy z korpusu. Jako
priklad dspésného objevu se uvadi Siroce znama formule:

word2vec('king')—word2vec('man’)+word2vec('woman’) = word2vec('queen’)

(4.1)
Tvurci modelu prichdzi se dvéma architekturami. Prvni je CBOW (z angl.
continuous bag-of-words), kteréd predikuje prostredni slovo na zdkladé nékolika
okolnich slov, zatimco druhad, tzv. skip-gram architektura, v jistém smyslu déla
opacny proces, tedy predikuje okolni kontextova slova na zakladé jednoho
vstupniho. Dle autorti je mezi architekturami vykonnostni rozdil. Zatimco
CBOW je rychlejsi, architektura skip-gram dokéze predikovat 1épe pro méné
obvykla slova[4]. Na obrézku jsou vidét obé architektury.
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Obrazek 4.12: Sdilen4 pamét modelu paragraph vector|[3]

n-gram embeddingy

vvvvv

na kratkych frazich. Misto jednoslovnych tokenu tak pii u¢eni modelu pouzivaji
nékolikaslovné fraze. Takovy pristup je prirozené nevhodny pro delsi fraze
kvili rychlému rastu velikosti slovniku se zvysSujici se délkou fraze. Metoda
také negeneralizuje svou funkci na neznamé fréze jako jiné metody.

Agregace embeddingi slov

Velice intuitivni metoda pro ziskani embeddingu delsiho textu je agregace
embeddingt jednotlivych slov. Provedenim vektorové operace ziskime opét
vektor v tom samém embeddingovém prostoru. Nabizi se napriklad s¢itani ¢i
pramérovani vektort, ale existuji i o néco slozitéjsi feseni obsahujici dalsi kroky
¢i vrstvy. Napiiklad v praci Kentera[25] ndvrhli jednoduchou neuronovou sit
nad prumeérovanymi slovnimi embeddingy, ¢imz predikuje okolni véty. Palachy
uvadi ve svém clanku[3] dalsi priklady.

doc2vec

Model, zvany jako ,paragraph vectors“[20], je zFejmé prvni pokus zobecnéni
pouziti modelu word2vec na sekvence slov. Metoda je zalozend na rozsireni
standardniho modelu o pamétovy vektor, ktery cili na zachycen{ téma/kontextu
ze vstupu. Kazdy odstavec je mapovany na unikatni vektor (tzv. paragraph
vector) podobné jako slova ze slovniku. Tento vektor je sdileny mezi vsemi
kontexty okna plovouciho pies odstavec. Pro predikované slovo se pamétovy
vektor pridava ke kontextu fixni velikosti. Vektory pro nezndmé odstavce jsou
ndhodné inicializované. Paragraph vector je zobrazen na schéma [4.12
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Obrazek 4.13: Schéma modelu sent2vec s prikladem[3]

sent2vec

Predstaveny model sent2vec v Pagliardiniho[27] praci dale kombinuje predeslé
zpracovani celych vét. Pro predikci slova ve vété je misto kontextového okna
o fixni velikosti pouzito jako kontext cely zbytek véty. Vektory slov z kon-
textu jsou opét priumeérované jako vstup do neuronové sité. Schéma modelu je
zobrazeno na obrazku .13

GloVe

V préaci Penningtonal28] prichdzi s odlisSnou myslenkou ziskdvani informace
pro embedding slov, kterou predznamenavéa jeho nézev odvozeny z anglického
»,Global Vectors“. Zatimco word2vec model je zaméren pouze na lokédlni infor-
maci v textu (slova z okoli), GloVe vedle lokalni zachycuje i globélni statistiky
korpusu. Ve vypoctech k tomu zahrnuje matici spoleénych vyskytu slov (z
angl. co-occurrence matrix). Autorim se tak podafilo vytvorit dalsi model,
ktery predcil ostatni modely v tlohach rozpoznidvani pojmenovanych entit,
podobnosti ¢i analogie slov.

Ve ¢lanku Ganegedara[29] je GloVe popsan dopodrobna.
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'
S(i-1): Fry steak for about 30
seconds on both sides.

m Fry steak for about 30 seconds
3- — on both sides.
o
-8

S(i): Set aside for 5 minutes. g- m=I
()
z Take puff pastry out of fridge
g and let reach room

S(i+1): Take puff pastry out of fridge temperature
and let reach room temperature
—

Obrazek 4.14: Schéma skip-thought modelu — véta s(i) je zakédovana en-
kodérem do skryté reprezentace h(i), na zakladé které dekodéry predikuji
predeslou s(i-1) a nasledujici s(i+1) vétu[3]

Spring had come. —>-—~ @—»_—» And yet his crops didn’t grow.

(a) Conventional approach
Spring had come. —-—_—» @—l

They were so black. —»—_—» @—l»
And yet his crops didn’t grow. H»_—» @—2—

He had blue eyes. 4-_. @—:’L

(b) Proposed approach

Classifier

Obréazek 4.15: Schéma modelu quick-thought (b) oproti skip-thought (a) [3]

Skip-thought vektory

Dalsi pokus o zobecnéni skip-gram architektury word2vec modelu rozsituje
puvodni koncept ve smyslu pouziti celé véty jako zakladni jednotky pro pre-
dikci. Skip-thought pristup predikuje predchazejici a néasledujici vétu. Autori
pouzivaji rekurentni neuronové sité pro enkodér a dekodér, které vyuzivaji em-
bedovaci vrstvu provadéjici embedding jednotlivych slov. Vice je vysvétleno
na obrazku £.141

Quick-thought vektory

Skupina pod vedenim Logenswarana[30] navrhla preformulovanim tlohy em-
beddingu dokumentt zcela novy pristup. Kontext, ve kterém se véta vyskytuje,
zacali predikovat metodou u¢enim s ucitelem. Viz. obrazek
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Obrazek 4.16: Ukazka vztahu WMD (a) a WME (b) s kernelem odvozenym
na zékladé mnoziny ndhodnych dokument[3]

Word Mover’s Embedding

Metoda je zalozend na ,,Word Mover’s Distance“[31] — metrice pro podob-
nost mezi dvéma dokumenty definovdna jako minimalni vzdalenost, kterou
potfebuji embedovand slova jednoho dokumentu urazit ve vektorovém pro-
storu k dosazeni embedovanych slov druhého dokumentu. K témto tceltim
bylo navrzeno D2KE (z angl. distances to kernel and embeddings)[32], jako
metodologii pro odvozen{ kernelu z dané vzdalenostni funkce. Na obrazku [.16]
je zobrazeno odvozeni takového kernelu.
Vice do detailu Palachy popisuje ve ¢lanku[3].

ULMFiT

Zde se nejednd piimo o metodu embeddingu, jako spis o inovativni pristup k
feseni tloh zpracovéni pfirozeného jazyka. ULMFiT (z angl. Universal Langu-
age Model Fine-tuning)[33] prichazi jako prvni s aplikaci metody tzv. ,transfer-
learningu“ v NLP. Metoda spoc¢iva ve tfech krocich:

1. Zakladni pred-trénovani jazykového modelu (napriklad na textu z Wi-
kipedie).

2. Ladéni (z angl. fine-tune) jazykového modelu na cilové doméné.

3. Ladéni klasifikdtoru pro cilovou tlohu.
Podle ¢lanku[34], timto zptsobem pouZzitd sit vyrazné piekonala dosavadni
state-of-the-art feseni na nékolika tlohach klasifikace textu.

ELMo

V préci Peters a spol[35] pfichdzi s myslenkou hluboce  kontextualizovanych
slovnich embeddingti. Misto prifazovani fixnich embeddinga kazdému slovu,
ELMo (z anlg. Embeddings from Language Model) pouzivd oboustrannou
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Obrazek 4.17: Tlustrace enkodér-dekodér architektury Transformer|[3]

LSTM (z angl. bi-directional long short-term memory) sit ke zpracovani celé
véty, ¢imz vytvari embedding pro slova na zakladé kontextu z obou stran.
Vnitini reprezentace slov je zaloZzend na jednotlivych znacich, ¢imz se model
stava robustnéjsim pro slova mimo slovnik pouzity pfi trénovani.
Alammar[7] pfehledné prezentuje cely proces ELMo embeddingu.

Transformers

Prace ,Attention Is All You Need“[36] odstartovala novou éru v oboru zpra-
covani prirozeného jazyka. Vznikla rodina modela typu tzv. Transformer,
ktery se vyhyba konvolu¢nimu i rekurentnimu pristupu ke zpracovani sek-
vence a misto toho pouziva inovativni pristup zvany ,attention“. Stale vsak
uchovavaji architekturu enkodér (¢teni vstupu) — dekodér (provadéni pre-
dikce).

Tyto modely generuji kontextové embeddingy obsahujici informaci o sou-
sednich slovech, prestoze jejich cilem neni tvorit bohaty embedovaci prostor
pro vstupni text. Na obrazku [£.17] je zobrazeno schéma enkodér—dekodér ar-
chitektury Transformer.

USE

,Universal Sentence Encoder“[37] pfichdzi s unikdtni mysSlenkou uceni en-
kodéru pro ziskdni embeddingi vét. USE je zalozeny na skip-thought modelu,
avsak misto obou ¢asti enkodér—dekodér architektury je pouzito pouze archi-
tektury se sdilenym enkodérem, ktery je paralelné uCeny na riznych tlohach.
Tim autofi cili na vytvoreni jednoho univerzalniho enkodéru, schopného plnit
roli embedovani vét v raznych aplikacich jako je klasifikace, klastrovani ¢i
podobnost textu.

Autori USE prichéazi se dvéma moznostmi feSeni enkodéru. Prvni pouziva
tzv. hluboce primeérovanou sif (z angl. deep averaging network), zatimco

razena architektura sdileni enkodéru.
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Obrézek 4.18: Architektura paralentho uéeni modelu USE se sdilenym en-
kodérem|[5]

N

problems. turning banking crises as

forward

= problems turning banking crises as =
backward

Obrazek 4.19: Smérové orientované predikce autoregresivniho jazykového
modelu[6]

GPT

Jako jednou z prvnich adaptaci Transformer architektury je GPT (z angl. Ge-
nerative Pre-Training Transformer)[38]. Oproti zakladni architektufe pouziva
vsak jinou strukturu. GPT se skladd pouze z na sebe napojenych bloki de-
kodéru. Vyskalovanim modelu autori pozdéji dosahli lepsiho modelu, pojme-
novaného jako GPT-2[39).

Ve svém ¢lanku[6] Liang uvadi, ze GPT se fadi mezi tzv. autoregresivni ja-
zykové modely, které pouzivaji kontextovych slov k predikci slova nasledujiciho.
Pristup autoregresivnich jazykovych modelt je ovSem omezujici na dva sméry,
bud dopiedny, nebo zpétny, jako je zobrazeno na obrézku
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Obrazek 4.20: Obousmérné orientovany autoenkodér[6]
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Obrazek 4.21: Ilustrace architektury modelu BERT[7]

BERT

Dalsim z tspésnych modelt Transformer rodiny je BERT (z angl. Bidirectio-
nal Encoder Representations from Transformers)[40], ktery zpusobil rozruch v
komunité, kvuli dosazeni state-of-the-art vysledkti v mnoha rtznych tlohach
zpracovani prirozeného jazyka, ikd Horev[41].

BERT je navrzeny pro modelovani jazyka a jeho nésledné jednoduché
ladéni. Diky tomu potiebuje oproti klasickému Transformer modelu pouze
mechanizmus enkodéru.

Autori modelu prisli na novy zpusob reseni predikce slova na zdkladé kon-
textu. BERT nepredikuje nasledujici slovo, ale slovo zamaskované specialni
znackou. Takovému piistupu se ik autoenkddovaci jazykovy model (z angl.
autoencoder language model), viz. obrazek Této inovace BERT vyuziva
pro komplexnéjsi vyuziti kontextové informace.

Narozdil od autoregresivnich modelii enkodér modelu BERT miuze ¢ist ce-
lou sekvenci slov najednou, prestoze nazev modelu je odvozen od dvousmérného
¢teni, jak je zobrazeno na obrazku

Mnohem vice do detailu je popsano v ilustrovanych ¢lancich[7][42].

33



4. EXTRAKCE VLASTNOST{ ZAKAZEK

’ Softmax classifier | 1.1
$ *

’ (u, v, |u-v|) | ’ cosine-sim(u, v) |
I A I
4 [ [ 4
‘ pooling ‘ ‘ pooling ‘ | pooling ‘ ‘ pooling ‘
4 4 4 4
| BERT | | BERT | | BERT | BERT |
Sentence A Sentence B Sentence A Sentence B

Obréazek 4.22: Architektura SBERT pro trénovani klasifikdtoru a pocitani ko-
sinové podobnosti[3]

Sentence-BERT

Jak je vidét na obrazku BERT dopliiuje sekvenci tokentt o specidlni
token [CLS], kde jeho vystup lze pouzivat pro klasifika¢ni ulohy. Autofi mo-
delu Sentence-BERT vsak ukazuji[43], ze poskytuje pouze slaby embedding
pro jiné nez klasifika¢ni dilohy. Navrhli proto architekturu vyuzivajici BERT
jako zaklad pro tzv. ,siamese® a ,triplet“(zachycené na obrazku sitovou
strukturu, kterou by bylo mozné zachycovat sémanticky smysluplné embed-
dingy vét. Tim se jim podarilo prekonat dosavadni state-of-the-art metody
pro embedding vét.

XLNet

XLNet[44] je model odvozeny od modelu Transformer-XL[45], ktery vznikl
jako rozsireni klasického transformeru ve smyslu zruseni omezeni vstupu fixni
délky. Jak Liang vysvétluje ve svém ¢élanku[6], princip autoenkodéru v mo-
delu BERT prinesl i svd omezeni. Proto autofi modelu XLNet navrhli tzv.
permuta¢ni modelovani jazyku (z angl. permutation language modeling). To
umoznuje modelu vyuzit kontextu z obou stran, prestoze zustava byt auto-
regresivni, jak je naznaceno na obrazku [£:22] Tyto inovace se opét projevily
pozitivné na vlastnosti modelu, diky ¢emu zaujal state-of-the-art vysledky pro
mnoho NLP dloh.

Dalsi

Vyvoj jazykovych modeli je stdle v rozmachu a tak skoro kazdy mésic vychazi
publikace s néjakym novym objevem. V mé praci nemizu ani zdaleka obsdhnout
vSe zajimavé, nicméné jeden z velice vycerpavajicich a aktualnich prehledu je
napiiklad ve ¢lanku[46] od Manua Suryavanshe.
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X1 X4 X2
— =
X2 X4 X1
.
X2 X1 X4
X2 X1 x4

Obrazek 4.23: Permuta¢ni modelovani jazyka[6]

4.2.1.4 Metody uceni s ucitelem

Palachy ve svém ¢lanku[3] dale uvadi nékolik pristupt feseni embeddingu
pomoci metod uceni s ucitelem. Pro ticely mé prace tyto metody vsak nejsou
dulezité, proto je konkrétné nezminuji.
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4.2.2 Vybér metody a technologie

Pro vybér vhodného modelu pro aplikaci pri vyhodnocovani podobnosti textu
stanovuji tato kritéria. Vzhledem k doméné mé préace — ¢eské verejné zakazky
— pottebuji, aby byl model schopny pracovat s ceskym jazykem. Zaroven
vSak nedisponuji prostfedky k uceni modelu na c¢eském korpusu od nuly, tedy
potfebuji najit pred-trénovany model podporujici ¢estinu. Kandidatni modely
poté experimentdlné vyhodnocuji k finalnimu vybéru toho nejvhodnéjsiho.

4.2.2.1 Dostupné pred-trénované modely

Naprosta vétsina rtznych modelt je poskytovana pouze s anglickymi pred-
trénovanymi modely, kvili ¢emu se pro mé ucely stavaji nevhodnymi.

Dosavadni state-of-the-art vysledky podle portalu paperswithcode.com v
kategorii sémantické podobnosti texti ukazuji, Ze nejlépe se umistuji modely
XLNet a ALBERT[47]. Ani pro jeden z téchto modelt neni publikovany pied-
trénovany model s podporou Cestiny, viz. repozitar zihangdaz’/a:lnelﬂ a web
Huggingface Tmnsformersﬂ

Dalsim nadéjnym kandidatem je model Sentence-BERT, ktery sice posky-
tuje vicejazycny model distiluse-base-multilingual-cased, avsak mezi podpo-
rovanymi jazyky tohoto modelu se Cestina nedostala. Model je dostupny v
repozitari autoru (UKPLab/sentence—tmnsformersﬁ).

Model BERT se s jeho rtiznymi mutacemi dnes tési asi nejvétsi popularité
ze vSech dostupnych modeli. Diky tomu je také dostupné veliké mnozstvi
jeho pred-trénovanych modelil. Se zaméfenim na cestinu jsou dostupné modely
bert-base-multilingual-cased (z oficidlniho repozitéfﬂ autort) ¢i Slavic BERT
(od skupiny DeechwloolEI).

Model USE disponuje vicejazyénou verzi MUSE, publikovanou v praci
,Multilingual Universal Sentence Encoder for Semantic Retrieval“[48]. Pod-
poruje tak 16 riznych jazykt, mezi kterymi vSak ¢estina neni.

ULMFiT se dockal své vicejazyéné verze MultiFiT, publikované v préci[49],
se kterym prekonavaji vysledky vicejazy¢ného modelu BERT. Podporuje ale
jen 7 jazykl, mezi které se cestina opét nedostala.

Oproti tomu, model ELMo je vydany s sirokou podporou mnoha jazyku
pod repozitafem HIT-SCIR/ELMoForM anyLang&iﬂ Mimo jiné tak pro model
ELMo existuje i ¢eska verze.

Dalsim siroce rozsitenym modelem je fastText, ktery nabizi rtizné pred-
trénované modely pro az 157 jazyka. Vsechny modely véetné ¢eského jsou

SXLNet repozitaf — https://github.com/zihangdai/xInet

"Huggingface Transformers web — https: / /huggingface.co/transformers/pretrained _models.html

8Sentence-BERT repozitaf — https://github.com/UKPLab/sentence-transformers

9BERT repozitaf — https://github.com/google-research/bert /blob/master /multilingual.md
DeppPavlov web — http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/pretrained_vectors.html
"EIMoForManyLangs repozitaf - https://github.com/HIT-SCIR/ELMoForManyLangs
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dostupné na webu fasttext.cﬂ

Ostatni modely jako GPT, Sent2vec ¢i GloVe pied-trénované modely bud
viibec nemaji, nebo maji jen pro anglicky jazyk. Jediné pro model GloVe exis-
tuje vicejazy¢né rozsiteni (dostupné na webu Glo Ve{ED, které ovsem podporu
Cestiny také neposkytuje.

4.2.3 Vyhodnoceni modeli

Zatimco na anglicky jazyk se zaméruje po celém svété mnoho lidi, pro vyhod-
noceni metod embeddingt pro ¢estinu zatim vzniklo jen par praci.

Jednou z nich je prace Karoliny Horenovské — ,An evaluation of Czech
word embeddings“[50], kde autorka zminuje, ze pro Cestinu se mohou modely
vykonnostné lisit od vysledku pro angli¢tinu. Uvadi to na ptikladu CBOW
architektury, kterd pro Cestinu funguje lépe nez skip-gram, zatimco pro an-
glictinu je to naopak. Navic se v tom shoduje s predeslou praci ,New word
analogy corpus for exploring embeddings of Czech words“[51]. Stejné tak se
shoduji v tom, ze GloVe model pro ¢estinu nefunguje dobie. Dale Horenovska
uvadi, ze i model BERT pro podobnost ceskych textt dosahuje prekvapivé
slabych vysledk.

Nejlépe se jevi model fastText, ktery na datasetu ,,Czech Dataset for Se-
mantic Similarity and Relatedness“[52] dosahuje z testovanych modeli nej-
lepsich vysledk.

Jednim z metodik pro vyhodnocovéni jazykovych modelu je tiloha STS (z
angl. Semantic Textual Similarity), kterd se stala hlavni tlohou tzv. SemE-
val (International Workshop on Semantic Evaluation). STS tloha znamend
ohodnocovani podobnosti dvou textovych fragmentt, pficemz vysledky STS
systému jsou porovnavany s manualné anotovanymi daty. Toto porovnavani
se typicky méri korelaci.

V zakladu jsou datasety pro STS tlohu anglické, ale v praci ,,Czech Data-
set for Semantic Textual Similarity“[53] publikuji ¢eskou verzi, jako preklad
puvodniho anglického datasetu. Dataset je dostupny v repozitari Svobikl/sts-
czec

V ramci préace[54] vznikl ndstroj pro ohodnocovéni kvality univerzalnich re-
prezentaci vét, tzv. SentFval. Tento nastroj obsahuje, mimo jiné, i tlohy STS.
Své experimentalni vyhodnoceni modelil pro embedding textu tak zakladam
na tomto nastroji, ktery dale upravuji pro pouziti ¢eského STS datasetu.

Nastroj SentEval je dostupny ke stazeni v repozitari facebookresearch,/-
SentEvaﬁ V zékladni verzi nepodporuje vyhodnoceni embeddingt pro delsi
useky textu (naptiklad celé véty), ale pouze po jednotlivych tokenech (slo-
vech), které pouze agreguje pro ziskani embeddingu celého fragmentu. Dnesni

2FastText web - https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html

13GloVe web - http://www.cs.cmu.edu/ afm/projects/multilingual_embeddings.html
149TS Czech repozitaf - https://github.com/Svobikl/sts-czech

15SentEval repozitaf - https://github.com/facebookresearch /SentEval
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modely ovsem dokézou provadét embedding pro celé véty, a proto néstroj
upravuji, abych byl pomoci néj schopny vyhodnocovat embeddingy celych
vét.

Vzdélenost mezi embeddingy dvou textovych fragmenti kazdého vzorku
je mérena kosinovou vzdalenosti. Jako vysledek SentFEwval vraci Pearsonovy
a Spearmanovy korelacni koeficienty mezi podobnosti vypocitanou z embed-
dingt a manudlné anotovanou.

Pro experimentalni vyhodnoceni vybiram nékolik néasledujicich modeli:

o bert-base-multilingual-cased
Vicejazycény model typu BERT, nativné pouzivany NLP frameworkem
Transformers (huggingface/tmnsformer@

o multi_cased_L-12_H-768_A-12
Vicejazycny model typu BERT, dostupny z oficidlniho repozitare google-
research,/ 1767"112|7 ve formé tensorflow model checkpointu

e bg cs_plru_cased_L-12_H-768_A-12_v1
Vicejazycény (podporujici bulharstinu, ¢estinu, polStinu a rustinu) model
typu BERT, dostupny z webu NLP frameworku deeppavloﬂ ve formé
tensorflow model checkpointu

e bert-base-cased
Anglicky model typu BERT, nativné pouzivany NLP frameworkem Trans-
formers (huggingface/transformers)

o cc_cs_300_fasttext
Cesky model typu fastText, dostupny z webu frameworku fastText, v
bindrni formé pouzivané knihovnou fasttext

e cc_en_300_fasttext
Anglicky model typu fastText, dostupny z webu frameworku fastText, v
binarni formé pouzivané knihovnou fasttext

o wiki_cs_300_fasttext
Cesky model typu fastText, dostupny z webu frameworku fastText, v
bindrni formé pouzivané knihovnou fasttext, trénovany na Wikipedii

e clmo_139
Cesky model typu ELMo, dostupny z repozitare ELMoForManyLangs,
ve formé pouzivané framewokem elmoformanylangs

Y8 Transformers repozitaf - https://github.com /huggingface/transformers
Y"BERT repozitaf - https://github.com/google-research /bert /blob/master /multilingual.md
8 DeppPavlov web - http://docs.deeppavlov.ai/en/master /features/models/bert.html
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Dale na jednotlivych modelech provadim riazné modifikace podle toho, co
umoznuji frameworky s nimi pracujici.

Pro modely BERT, které vraci pro kazdy text mnozinu vektorti, tak v
zékladni verzi vybirdm pouze prvni z nich (dfive zminovany [CLS] vektor),
zatimco ve verzi s priponou mean_pooled(viz. néasledujici tabulky) pouzivam
vsechny vektory sloucené tzv. ,, mean poolingem“ po slozkach.

Vedle toho, knihovna fasttext umoznuje dvoji pristup k ziskani embed-
dingu, kde oba vraci odlisné vektory. Prvni je embedding pro slovo (pripona
word) a druhy pro celé véty (pripona sentence)

Pti vyhodnocovani provadim 4 riazné testy jak pro ¢esky, tak anglicky da-
taset a obéma pristupy vyhodnocovani embeddingt podle jednotlivych tokent
(zdkladni pristup) i celych vét (upraveny piistup):

o STSCZ
STS tloha na ¢ceském datasetu provadéna zakladnim pristupem nastroje
SentEval, viz. tabulka [£.2]

o STSCZ2
STS tloha na ceském datasetu provadénd upravenym pristupem pro
vyhodnoceni embeddingti celych vét , viz. tabulka

o STS16
STS tloha na oficidlnim anglickém datasetu STS16 provadéna zakladnim
pristupem néstroje SentEval, viz. tabulka [£.4]

o STS162
STS tloha na oficialnim anglickém datasetu STS16 provadénd upra-
venym pristupem pro vyhodnoceni embeddingt celych vét, viz. tabulka
4.0l

Vysledky experimentu jsou zobrazené v tabulkach nize.

Na vysledcich je mozné pozorovat hned nékolik zjisténi.
mimo jiné potvrzuje i tvrzeni v praci Hofetlovské[50], zminéného vyse. Stejné
tak se ukazalo, ze model ELMo dosahuje obecné slabsich vysledku. Nakonec
model BERT dosahuje ruznych vysledki, zavisejicich na nastaveni tlohy a
volby konkrétniho testu.

Zarazejici zjisténi je, ze vysledky modelt bert-base-multilingual-cased a
multi_cased_L-12_H-768_A-12 se lisi, pfestoze by méli byt modely totozné,
pouze pouzité jinym zpusobem. Vysvétluji si to moznym zvefejnénim jinych
verzi téchto modela pro stazeni oproti nativnimu pouziti frameworkem.

Stejné tak je zvlastni, ze ¢esky model fastText je schopny dosahovat srov-
natelnych a dokonce i lepsich vysledkt na anglickém testu nez samotné ang-
lické modely BERT i fastText.
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STSCZ
Nézev modelu Pearson | Spearman
wiki_cs_300_fasttext_sentence 0.634602 | 0.645182
wiki_cs_300_fasttext_word 0.619290 | 0.625226
cc_cs_300_fasttext_sentence 0.616563 | 0.624195
multi_cased_L-12_H-768_A-12_mean_pooled 0.536009 | 0.589423
multi_cased_L-12_H-768_A-12 0.522020 | 0.576311
bg_cs_pl_ru_cased_L-12_H-7T68_A-12_v1 0.520884 | 0.571077
multi_cased_L-12_H-768_A-12_mean_pooled 0.518153 | 0.566517
elmo_139 0.513847 | 0.531696
bg_cs_pl_ru_cased_L-12_H-768_A-12_v1_mean_pooled | 0.496374 | 0.553772
cc_cs_300_fasttext_word 0.467745 | 0.486335
bert-base-multilingual-cased 0.424912 | 0.502240

Tabulka 4.2: Tabulka vysledku testu STSCZ

STSCZ2
Néazev modelu Pearson | Spearman
wiki_cs_300_fasttext_sentence 0.634602 | 0.645156
cc_cs_300_fasttext_sentence 0.616563 | 0.624252
wiki_cs_300_fasttext_word 0.613073 | 0.618057
multi_cased_L-12_H-768_A-12_mean_pooled 0.599592 | 0.612282
multi_cased_L-12_H-768_A-12 0.589300 | 0.605837
bg_cs_pl_ru_cased_L-12_H-768_A-12_v1 0.557063 | 0.577191
cc_cs_300_fasttext_word 0.556476 | 0.572473
multi_cased_L-12_H-768_A-12_mean_pooled 0.556184 | 0.573161
bg_cs_pl_ru_cased_L-12_H-T68_A-12_v1_mean_pooled | 0.536216 | 0.556067
bert-base-multilingual-cased 0.377873 | 0.425252
elmo_139 0.335470 | 0.347201

Tabulka 4.3: Tabulka vysledku testu STSCZ2

STS16 \

Nézev modelu Pearson | Spearman
cc_en_300_fasttext_sentence 0.493155 | 0.542878
wiki_cs_300_fasttext_word 0.421575 | 0.486014
wiki_cs_300_fasttext_sentence | 0.414491 | 0.481977

bert-base-cased 0.413597 | 0.527323
bert-base-cased_mean_pooled | 0.401948 | 0.512354
cc_en_300_fasttext_word 0.273957 | 0.345844

Tabulka 4.4: Tabulka vysledku testu STS16
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STS162
Néazev modelu Pearson | Spearman
bert-base-cased_mean_pooled | 0.645878 | 0.655573
wiki_cs_300_fasttext_word 0.563231 | 0.590259
cc_en_300_fasttext_sentence 0.493155 | 0.542878
cc_en_300_fasttext_word 0.484478 | 0.498747
bert-base-cased 0.461828 | 0.498818
wiki_cs-300_fasttext_sentence | 0.414491 | 0.481977

Tabulka 4.5: Tabulka vysledku testu ST5162

Zména pristupu urc¢ovani embeddingu se projevila pro rizné modely také
ruzné. Zatimco u modelu fastText se témér neprojevily, model ELMo ztratil
na vykonu pri embedovani celé véty a model BERT zaznamenal pro nékterd
nastaveni zlepseni, ale pro néktera zase zhorseni.

4.2.4 Sestaveni komponenty pro extrakci embeddingu

Komponenta pro extrakci embeddingu z textu je velice jednoducha. Primo
vyuziva knihovny fasttert pro provadéni embeddingu za pouziti FastText mo-
delu — konkrétné cc_en_300_fasttext_sentence — ktery se jevi podle vyhodno-
ceni z kapitoly nejlépe.

Komponenta prijima token v podobé textového fetézce a vraci jeho em-
bedding jako vektor redlnych ¢isel o dimenzi 300 (defaultni nastaveni modelu)
v podobé numpg,{zg] pole.

Implementace komponenty je adaptovana pro piijem kolekce tokent, kdy
vraci kolekci obsahujici embedding pro kazdy z tokent.

Pro inicializaci vyzaduje predani binarnitho fasttezrt modelu, nebo alespon
systémové cesty k nému.

9NumPy — Python knihovna pro védecké vypoéty;
dostupné z https://pypi.org/project/numpy/
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4.3 Extrakce predmétu

V této kapitole popisuji proces extrakce predmétu z dokumentace verejnych

zakdzek (viz. kapitola [3.1.1)).

Extrakce predmétu ve své podstaté zastava stézejni ¢ast predzpracovani
dat celého systému. Jejim cilem je vyextrahovat predmétnou informaci z ne-
strukturovaného textu celé dokumentace VZ. Prestoze jsou data dokumen-
tace VZ nestrukturovand, jde o pomérné specificky typ dat, ve kterém se
zpravidla opakuji urcité vzorce. Tento proces se snazi vyuzit téchto vzorci k
predzpracovani textu, primarné spocivajiciho v ¢isténi dat v podobé rtzného
filtrovani, transformaci a extrakei.

4.3.1 Navrh procesu extrakce predmétu

P1i tvz. ,black-box“ pohledu na proces je na vstupu veskerda dostupné doku-
mentace verejné zakdzky a na vystupu vycet konkrétnich predmétnych casti
této VZ.

Pro takovou transformaci navrhuji proces sestdvajici z téchto hlavnich
kroku (podprocest):

1. Extrakce textu z dokumentii

2. Identifikace kontextu predmétu v dokumentech

3. Filtrovani a transformace kontextu

4. Extrakce predmétnych ¢asti podle lokalnich charakteristik

5. Extrakce predmétnych ¢asti podle vétného rozkladu

V textu déle pouzivam specifické nazvoslovi pro symbolické odliseni
druhu procest, které provadi operace s ¢astmi textu:

o filter:= odfiltrovava; ¢ast textu, ktera vyhovuje podmince, je
odstranéna,

e transformer:= transformuje; cast textu, ktera vyhovuje podmince,
je nahrazena definovanou ¢i odvozenou nahradou,

e extraktor:= extrahuje; cast textu, kterd vyhovuje podmince,
je ponechéna.

Cely proces je schématicky zndzornén na obrazku
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Extrakce textu a Identifikace kontextu
slouceni predmétu
i
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» » > > > }; i
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-—— |
Sloucena Jednotlivé
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Extrahované ¢asti 2

Obrazek 4.24: Schéma procesu extrakce pfedmétu dokumentace VZ

4.3.2 Extrakce textu z dokumentu

Jak napovidd schéma [4.24] na vstupu procesu extrakce textu je veskera do-
stupnd dokumentace k VZ v podobé tzv. , formétovaného* textu (z angl. rich-
text). Na vystupu se poté ofekava souvisly , prosty“ text (z angl. plain-text).

V dokumentaci VZ se standarné vyskytuji predsmluvni dokumenty, ptilohy
(projektové dokumentace, specifikace), smlouvy a mnoho dalsitho. Z vétsiny
se jedna o textové dokumenty ve formatu .pdf i .doc/.odt, ale vyskytuji se
i dalsi od tabulek (.zls), pfes obrazky (.jpg) az po komplexni archivy (.zip)
nebo certifikdty (.cer). Ze vSech téchto formétu potfebuji extrahovat prosty
text.

K tomu vyuzivam néstroje projektu public-contracts, ktery je jako open-
source dostupny v repozitari opendazfalabcz/public—contmctsl?l7 vyvijeného v

29opendatalabez /public-contracts repozitaf
— dostupny z https://github.com/opendatalabcz/public-contracts

43
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ramci laboratofe otevienych dat OpenDataLabFzL ktery pouziva pro extrakci
textu nastroje Apache Tika s OCR technologii Tesseract.

Samotny projekt public-contracts fesi vyhledavani ¢eskych VZ, stejné jako
stahovani jejich dokumentace, extrakci textu z nich a nésledné ulozeni do
databaze. Implementovan je v jazyku Java a pro ukladani vyextrahovanych
textl pouziva databazi Postgres.

Takto vyextrahovany text nakonec slucuji pro pouziti v dalsim procesu.

4.3.3 Identifikace kontextu predmétu

Nékteré zakazky obsahuji rozsahlé projektové dokumentace o desitkiach az
stovkach stran. Kvili tomu je nutné takovy rozsah omezit na kontext, ve
kterém se pojedndva o samotném predmétu. Zaroven je vybér spravné casti
dokumentu prinosny i obecné pro zpresnéni vysledku, diky odfiltrovani ve-
likého mnozstvi nerelevantni informace z textu.

Proces identifikace kontextu predmétu tak provadi transformaci souvislého
prostého textu na jeho podmnoziny, jak je zndzornéno na schématu 4.24

Slovo kontext predmétu zde idedlné znamend Cast textu obsahujici samot-
nou kapitolu predmétu, coz je obvykle rozsah od nazvu kapitoly po jeji konec.

4.3.3.1 Urceni pocatku kontextu

Urceni pocatku kontextu vypocitavam ve ¢tyfech krocich:

1. Nalezeni klicovych slov

Naprosta vétsina dokumentace VZ pojednava o predmétu v kapitole
s ndzvem odvozenym od slova , predmét®, pricemz v samotné kapitole
se poté ruzné vysklonované slovo casto dale objevuje. Na zdkladé toho
specifikuji mnozinu klicovych slov, které v celém textu vyhledavam.
Vzhledem k tomu, ze klicova slova se mohou vyskytovat mnohonésobné,
dochézi k falesnym néleztim. Kv1li tomu jednotliva klicova slova ohodno-
cuji body, které vyjadruji silu jejich vyskytu k uréeni poc¢atku kontextu.

Klicova slova a jejich ohodnoceni mohou byt napriklad nasledujici:

Klicové slovo ‘ Ohodnoceni
Predmét smlouvy 10
Predmét plnéni 10
Nézev vefejné zakizky 3
Predmét 1
Popis 1

Tabulka 4.6: Klicova slova a jejich ohodnoceni

2!OpenDatalab web — dostupny z https://opendatalab.cz/
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Oznaceni | Charakteristika ‘ Uprava koeficientu

CH1 Vyskyt tvori celou samostatnou radku +2

CH2 Presny vyskyt (odpovidaji velkd/mald pismena) +1,5

CH3 Vyskyt psany verzalkami +1,5

CH4 Blizké odradkovani za vyskytem +2

CH5 Cislovani predchazejici vyskytu +2

CHG6 Rimské ¢islovani predchazejici vyskytu +2

CH7 Blizky vyskyt slovesa ,,je za Vyskyte +2

CHS Slovo ,,¢lanek predchézejici vyskytu +2

CH9 | Blizky vyskyt jména , Zbozf* za vyskytem| -1

CH10 Bézna véta za vyskyte + pomér malych pismen

Tabulka 4.7: Detekované charakteristiky a jejich dopad na multiplikativni koe-
ficient ohodnoceni klicovych slov (jednotlivé tpravy koeficientu jsou odvozené
odhadem na zakladé jejich projevu na testovaci mnoziné dat).

Ne vSechny V7Z obsahuji ve své dokumentaci kapitolu s predmétem.
Proto specifikuji i dalsi obecnd slova jako ,nazev* ¢i , popis® pro od-
chyceni obecnéjsich vzoru.

2. Identifikovani lokalnich formatovacich charakteristik jednot-
livych vyskytt

Prestoze se prevedenim dokumentt na prosty text ztrati mnoho infor-
mace o formatovani, nékteré lokalni forméatovaci charakteristiky jsou
uchovény i v prostém textu. Takovymi jsou naptiklad: velkd pismena,
Cislovani kapitol, ale i jen obyc¢ejné odradkovani.

Téchto charakteristik se snazim vyuzit v podobé multiplikativniho koefi-
cientu na body klicového slova. Pro kazdy vyskyt tak detekuji jednotlivé
charakteristiky a pri pozitivni detekci patiicné upravuji koeficient, ktery
je zékladé rovny jedné.

Charakteristiky, které detekuji jsou zaznamenany v tabulce [4.7]

Pii zachovani klicovych slov z prikladu tabulky je vypocet jejich
ohodnoceni zndzornén na obrazku [4.25

3. Vybér nejlepsich kandidata

Pomoci samotného ohodnoceni vyskytu s ohledem na vyuziti lokalnich
charakteristik je mozné nalézt lokalni maxima (napf. nadpisy kapitol)
avsak stale muze dochazet k falesnym vyskytum z textu odstavce (napf.

228loveso ,,je“ se Casto vyskytuje v prvni vété kapitoly pfedmétu

2 Casto se v kapitole pouziva zastupnych nazvu pro dilo ¢i zbozi, ¢imz ztraci relevantni
informaci

21B&7n4a véta obsahuje pomérné hodné malych pismen oproti ostatnim znakim
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Obrazek 4.25: Priklad vypoctu ohodnoceni vyskyta klicovych slov

Na ptikladu jsou nalezeny dva nalezy klicového slova ,, Pfedmét” a jeden nélez
slova , Predmét plnéni“. Jsou detekovany charakteristiky presného vyskytu
(CH2), verzalky (CH3), odiddkovani (CH4) a ¢islovani (CH5). V odstavci
nasleduje bézna véta (CH10), coz také v kladném smyslu ovliviiuje vysledné
ohodnoceni.

kumulaci vyskytti v odstavci). Ke zmirnéni takového jevu implementuji
algoritmus pro selekci nejlepsitho mozného vyskytu na zakladé globélnich
statistik vyskytu.

Tento algoritmus spociva v diskretizaci pomoci binningu a nasledné apli-
kace konvoluce s jaddrem potlacujicim nezadouci jevy.

Diskretizaci provadim rozdélenim celého textu na biny o stejné sirce, kte-
rou odvozuji ze zdkladni délky kontextu jako jeho tfetinu (fadové tisice
znakl; defaultné 204@ sife binu je poté 680). Na tomto diskrétnim
prostoru pocitam vazeny histogram ohodnoceni vyskytu klicovych slov
spadajicich do jednotlivych bind.

Nasleduje krok konvoluce, ktery z ohodnoceni jednotlivych bint spe-
cifickym zptsobem agreguje okolni biny jako skére daného binu. Kon-
voluéni jadro stanovuji na Sestici (1, 1, 2, -2, -1, -1), kterd mé za cil urcit
samotny pocdtek kapitoly tykajici se predmétu. Cést (-2, -1, -1) pena-

25Defaultn{ délku kontextu odvozuji expertnim odhadem rozsahu kapitoly v poétu znakii
(nizké tisice) a zaroven s ohledem na délitelnost velikosti konvolu¢niho jadra (pro celo¢iselné
rozdélovani do bint)
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Vézeny histogram vyskytd kli¢ovych slov
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Obréazek 4.26: Histogram vyskytta klicovych slov pro vybér kontextu

Biny jsou pro ilustraci o $ifi 100 znakt (rozsah kontextu — 300 znaki). Uryvek
z prikladu [4:25] je zde zastoupen biny 9 a 10, pficemz bin 9 nabyva nejvyssiho
ohodnoceni.

lizuje hodnoty t¥{ predchézejicich bint, zatimco ¢ast (1, 1, 2) agreguje
tTi nasledujici s dvojndsobnym umocnénim prvniho binu na pomyslném
rozhrani kapitol.

Nékteré VZ maji cely predmét rozdélen do nékolika podobné strukturo-
vanych kapitol. Kvili tomu nevybiram pouze bin s nejvyssim skore, ale
vybiram vsechny biny, které dosahuji alespon dvou tfetin maximélniho
dosazeného skore.

Navézanim na piiklad z tabulky a obrazku ddle znazornuji na
obrazku vypocet histogramu. Vysledek aplikace konvoluce na his-
togram [4.26] je ddle zobrazen na nésledujicim diagramu [£.27]

4. Korekce samotného pocatku kontextu

Po vzoru kroku 1. opakuji hledani vyskytt téch samych klicovych slov v
hrubé urcenych kontextech z predeslych krokti. Z téchto vyskytt vybiram
jeden nejvyznamnéjsi, ktery se stava vyslednym pocatkem daného kon-
textu.

4.3.3.2 Urceni konce kontextu

Pouhy odhad ukonceni kontextu na zdkladé nastavené délky rozsahu je velice
hruba metoda, ktera v kontextu muze zanechdvat nezaddouci informace. Pokud
vsak vime presny pocatek, mizeme na zdkladé lokalniho formatovani takového
pocatku usuzovat, kde zacind dalsi kapitola a stejné tak i urcit, kde konci
kontext predmétu.
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Obréazek 4.27: Znazornéni vybéru nejlepsich kandidati na kontext podle skére
Ohodnoceni vnitfnich bintu kapitoly jsou potlac¢ené (biny 10, 11, 12), zatimco
v binu 9 jsou jejich vyskyty agregovany a je zvyraznéna jeho dulezitost pro

vybér
vybér

pocatku kontextu. Horizontalni ¢ara znézornuje rozhrani pro vysledny
bint 2 a 9.

Nésledujici detektory implementuji pro podchyceni lokalniho formatovani
pocatki kapitol:

1.

48

Cislovéani kapitol

Detektor detekuje hierarchické ¢islovani kapitol na zakladé regularniho
vyrazu. Pokud je ¢islovani detekovano, vypocitam ¢islo nasledujici kapi-
toly, které dale detekuji v kontextu. Pokud dojde k pozitivnimu nélezu,
uréim jeho pozici ukonceni kontextu.

. Rimské ¢islovani kapitol

Obdobny detektor, ktery misto klasickych ¢isel pracuje s fimskymi ¢isly.

Kapitoly uvedené klicovym slovem

Jednoduchy detektor, ktery hleda klicové slovo ,, clanek* pred pocatkem
kontextu. Pokud je slovo detekovano, je opét hledano v kontextu a v
pripadé nalezu urcuje jeho ukonceni.

Nazev kapitoly psany verzalkami

Detektor detekuje, zdali je prvni radek kontextu psany velkymi pismeny.
Pokud ano, hleda dalsi takovy fadek a uréi ho koncem kontextu.
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5. Pasaz uvedena klicovym slovem

V tomto pripadé nejde o uréovani konce kapitoly, nybrz o ukonceni
predmétné fraze. Detektor hleda klicové slovo ,,nazev“ kolem pocatecni
pozice, které predznamendva, ze nejde o samostatnou kapitolu, ale jen o
frazi s ndzvem predmétu. V takovém pripadé ukoncuji kontext s prvnim
odiradkovanim za pocatkem.

6. Fraze v uvozovkach

Pokud jsou detekovany za pocatkem kontextu oteviraci uvozovky, hleda
detektor k nim do paru uzaviraci symbol. Pii ndlezu je s nim kontext
ukoncen.

7. Zakazana klicova slova

Dokumentace VZ ¢asto kopiruji podobnou strukturu. V mnoha piipadech
se tak za kapitolou pojednavajici pfedmét fesi cena, doba, ¢i misto
plnéni. Na zakladé toho detektor detekuje klicova slova: ,,cena“, ,,doba“
a ,,misto”“ a jejich pfipadnym nalezem ukoncuje kontext.

8. Defaultni odhad délky

V pripadé selhani vSech predeslych detektori zustava kontext ukonceny
nastavenou maximéalni délkou.

Pro priklad nélezu kontextu v dryvku by se aplikovaly detektory 1
a pripadné 4.

4.3.3.3 Meéreni dopadu jednotlivych algoritmi a jejich parametria

Meéreni provadim oproti mnoziné 40 pseudo-ndhodné vybranych verejnych
zakazek, u kterych jsem manudlné validoval vystup extrakce. Jako metriku
pro podobnost vyextrahovaného a referencniho textu pouzivam Jaccard index
(viz. kapitola [5.1)).

Pro kazdou VZ aplikuji tuto metriku a nakonec pocitdm vysledné skoére
jako jejich prumeér.

V nasledujicich tabulkich jsou zaznamenény vysledky méteni pro jednot-
liva klicova slova, lokalni charakteristiky a detektory. Uvedené doby béhu jed-
notlivych méfeni jsou pouze orienta¢ni. Vzdy provadim méfeni pouze ,,s* da-
nou entitou a ,,bez* ni (se vSemi ostatnimi).

V tabulce muzeme vidét, jaky dopad na presnost extrakce predmeétu
maji jednotlivd klicova slova. Je vidét, ze slovo ,, predmét® a , popis* zatézuji
extrakci nejvice, coz bude zifejmé primo implikovano poc¢tem jejich vyskytiu. Z
méreni je dale zfejmé ocekdavané chovani slova ,, predmét, které samo o sobé
dokaze do jisté miry podchytit kontext, zatimco na jeho pfesné urceni ma
maly vliv. Oproti tomu, souslovi ,, predmét smlouvy* méa nejznatelnéjsi dopad
na upresnéni kontextu.
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Pouze jedno Bez jednoho
Kli¢ové slovo (ohodnoceni) Skore ‘ Cas [s] | Skore ‘ Cas [s]
Vse 100.00 12.1 - -
Predmét smlouvy (10) 44.98 1.4 | 68.01 11.5
Predmét dila (10) 7.52 0.5 | 94.97 11.5
Predmét plnéni (10) 14.81 1.8 | 88.50 11.9
Predmeét vefejné zakazky (10) | 20.32 0.7 | 89.02 13.1
Vymezeni predmétu (10) 8.76 0.4 | 93.84 12.6
Vymezeni plnéni (10) 2.61 0.5 | 97.57 12.5
Popis predmétu (10) 12.52 0.7 | 97.05 12.5
Nézev vetejné zakazky (3) 12.88 2.0 | 92.28 11.2
Vetejna zakazka (1) 8.79 3.2 | 98.46 11.2
Verejné zakazce (1) 13.22 1.6 | 96.02 11.0
Predmét (1) 66.11 7.0 | 97.51 6.4
Popis (1) 10.64 4.1 | 98.96 8.4

Tabulka 4.8: Méreni dopadu jednotlivych klicovych slov na extrakeci

Pouze jedna Bez jedné
Charakteristika | Skore ‘ Cas [s] | Skére ‘ Cas [s]
Zaklad/Vse 64.48 12.9 | 100.00 10.6
CH1 78.95 12.0 96.53 11.6
CH2 77.30 12.2 97.13 11.9
CH3 64.82 12.2 98.73 114
CH4 77.72 11.9 98.73 11.4
CH5 65.21 11.3 89.89 12.1
CHG6 72.12 11.6 94.79 11.4
CHT7 64.25 11.9 98.60 11.8
CHS8 72.13 11.9 97.76 11.5
CH9 64.75 11.2 99.08 12.2
CH10 62.71 12.1 97.70 11.1

Tabulka 4.9: Méreni dopadu jednotlivych lokalnich charakteristik na extrakci

V tabulce je vidét dopad jednotlivych lokalnich charakteristik pro
upravu koeficientu ohodnoceni vyskytt klicovych slov. Ani jedna charakte-
ristika nemé4 obzvlast citelny dopad na vypocéetni naroénost. Sama o sobé ma
nejvétsi vliv CH1 — nélez obsahuje samostatnou radku, zatimco nejvétsi dopad
na upresnéni kontextu ma potom CH5 — ¢islovani kapitol (zaroven i CH6 —
fimské ¢islovani ma druhy nejvétsi dopad).

Nakonec v tabulce muzeme pozorovat dopad detektort ukonéeni kon-
textu. Nejvyznamnéjsi dopad maji detektory 1 a 2 (detektory klasického re-
spektive Fimského ¢islovani kapitol. Dobre také funguje detektor 7 — ukoncovaci
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Pouze jeden Bez jednoho
Detektor Skére ‘ Cas [s] | Skoére ‘ Cas [s]

Zaklad/Vse | 34.14 11.0 | 100.00 12.1
58.40 11.6 | 83.73 12.5
58.40 11.6 | 90.96 12.3
39.30 11.6 | 97.83 12.4
40.88 12.6 | 98.71 12.2
40.81 12.0 | 93.83 12.2
36.47 11.9 | 97.67 12.4
61.64 12.2 | 91.69 12.2

~N O Ok W N

Tabulka 4.10: Méfeni dopadu jednotlivych detektort na extrakci

klicova slova. V tabulce 1ze pozorovat zvlastni jev u prvnich dvou detektort,
které maji stejné skore i ¢as. Podle mého tsudku je to zpisobené chybou v
meéteni.

4.3.4 Filtrovani a transformace kontextu predmeétu

Veliké mnozstvi dokumentace verejnych zakazek je uverejnéno ve formatu os-
kenovanych papirovych dokumentt. Z takovych dokumentt extrahuji text po-
moci OCR technologie, coz do prostého textu zanasi rtizny Sum, jako napiiklad
zéhlavi/zapati stran, Spatné odradkovani a ¢lenéni textu, ¢i chybné rozpoznané
znaky.

Kvili tomu je potreba pred samotnou extrakei predmétnych ¢asti provést
rizna filtrovani, transformace ¢i pripadné korekce daného kontextu predmétu.
Tento proces tak vstupni kontext v ptuvodni podobé zpracovava do ¢isté po-
doby.

Jak je vidét na schéma [4.24] proces sériové aplikuje jednotlivé procesory
(filtery /transformery), kde vystup jednoho prichazi jako vstup do nésledujiciho.
Jelikoz jsou nékteré procesory zavislé na predchozich, zdlezi na poradi jejich
aplikace.

Uéel mnoha procesoril je intuitivni, zatimco nékterych tolik ne. To mize
byt zptsobeno tim, ze nékteré procesory implementuji za tcelem pripravy
vstupu pro algoritmy extrakce a tagovaci model, ktery je citlivy na cistotu
textu. Tento model pouzivam dale pri extrakci podle vétného rozboru vét

(vice viz. kapitola [4.3.6]).

Dale popisuji jednotlivé procesory v poradi, v jakém je aplikuji.

1. Odstranéni ¢iselnych radkt

Rédky s nadpolovi¢nim pomérem c¢iselnych znakti jsou pravdépodobné
radky obsahujici nerelevantni text (napr. identifikdtory, ceny).

2. Odstranéni prilis kratkych radku
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10.

11.

02

Neprazdné radky kratsi sesti znaka jsou pravdépodobné jen poztstatky
forméatovaného textu a nenesou zddnou hodnotnou informaci.

. Odstranéni nerelevantnich radku

Za pouziti klicovych slov a regularnich vyrazt definuji nékolik podminek
charakterizujici nerelevantni radky, jako jsou:

e strankovandi,

o telefonni Cisla a fax,

e obchodni identifikatory,

e webové a emailové adresy.

. Korekce interpunkce na konci vét

Pomoci regularniho vyrazu detekuji chybné ¢arky na mistech, kde je
ocekavana tecka.

. Odstranéni ¢islovani odstaven

Opét za pouziti regularniho vyrazu odmazavam z pocatkt rada ¢islovani.

. Filter prazdnych radkua

Na zékladé délky radkt implementuji algoritmus odstranéni zavadéjiciho
odfddkovéani zptisobeného chybnou extrakei textu. Vice v kapitole[d.3.4.1]

Sjednoceni symboli pro uvozovky

Nahrazeni ¢eskych znakli pro uvozovky univerzalnim znakem ”.

. Transformace prilis dlouhych radku

Na zakladé vyskytu specifickych znaku a délky radku transformuji vy-
brané fadky do nékolika krat$ich. Vice v kapitole

. Doplnéni tec¢ek na konce radku

Jeden z transformert implementovanych z duvodu piipravy textu pro
tagovaci model.
Doplnéni dvojtecek

Transformer pripravujici text pro extrakci podle lokalnich statistik. De-
tekuje situaci, kde se vyskytuje klicové slovo ,ndzev* ¢i , popis® pred
nazvem entity s pocatecnim velkym pismenem. V takové situaci doplnuje
pred nazev dvojtecku.

Nahrazeni dvojtecky za dvojici ,,:.“

Dalsi transformer pripravujici text pro tagovaci model.
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12. Nahrazeni vicendsobnych tecek za jednu.

Obdobné jako predchozi transformer.

13. Odstranéni textu v zavorkéch

V zavorkéach je obvykle uvedena pouze dodateénd informace, kterd zpra-
vidla neni predmétna. Pomoci regularniho vyrazu tak zavorky odstranuji
is textem, ktery obsahuji.

4.3.4.1 Filter prazdnych radku

U nékterych dokumenti dochézi pti extrakci textu ke Spatné rozpoznanému
odiddkovani. V extrémnich piipadech az do té miry, zZe jednotlivé radky jsou
oddélené nékolika odiddkovanimi, prestoze text souvisle navazuje ve vétach.
Na druhou stranu, odradkovani obecné maji v textu sviij vyznam a i v pripadé
extrakce textu mohou pfindSet uzite¢nou informaci (vice v kapitole [4.3.5).

Pro zaruceni spravného fungovani extraktori je nutné potlacit jev falesnych
odiddkovani. To zajistuje tento filter, kterym se v idedlnim piipadé snazim
dosahnout toho, aby souvisla véta nebyla viibec rozdélena odradkovanim.

Nejdrive je potieba detekovat, zdali se v textu vyskytuji néjaka falesnd
odradkovani a nasledné tato odradkovani potlacit.

Pro detekci vyskytu falesnych odiadkovani v textu implementuji algorit-
mus zalozeny na globalni statistice délek fadkia. Myslenka algoritmu spoc¢iva
v tom, ze dokument bez falesnych odradkovani mé veliky rozptyl délek radki,
zatimco dokument, ktery mé falesnd odifaddkovéani (napt. odiadkovéni podle
site listu papiru) ma tento rozptyl maly. Algoritmus se skldda z nésledujicich
CtyT kroku:

1. Uréim délku plného radku v poc¢tu znaka. Kvuli potlaceni extrémii ne-
vybirdm maximéalni délku, ale délku fadku odpovidajici kvantilu = 0,95
(do mnoziny nezapoc¢itdvam prazdné radky).

2. Vzhledem k tomu, ze v dokumentaci se bézné pouziva proporcionalniho
pisma, plné radky mohou dosahovat znatelné odlisnych délek. Takovou
odchylku definuji expertnim odhadem na 15 %, podle ¢eho urcuji roz-
hran{ pro vybér vsech ,, plnych* fadku jako alespor 85 % délky urcéené v
predchozim kroku.

3. Pokud je mnozina ,, plnych* fadkt dostatecné velika, odebiram maximéalni
a miniméalni prvek pro stabilnéjsi statistiku. U vysledné mnoziny poc¢itam
standardni odchylku jejich délek.

4. Pokud je tato odchylka mensi nez nastavend hranice (defaultné 5), de-

tekuji text jako ,,obsahujici falesné radky“ a je déle zpracovan pro jejich
potlaceni.
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Oproti algoritmu detekce vyskytu falesnych odiadkovani, algoritmus na je-
jich samotné potlaceni je zalozeny na lokalni statistice délek radku se zakladni
myslenkou takovou, Ze pokud se za sebou vyskytuje nékolik ,, plnych* radki,
odradkovani mezi nimi jsou falesnd a je zadouci je odstranit.

Vycet podminek pro zruseni (falesnych) odrddkovani je nasledujici:

1. pokud posledni fadka’%je zéroveii ,, plna“ a tvoii béZnou vétu (ma pomér
malych pismen vétsi néz uréend hranice - defaultné 0,6), nebo

2. pokud posledni fadka nekoné¢i ukoncenim véty (tecka na jejim konci)
a zaroven ji predchazejici radka je ,,plna“, nebo

3. pokud néasledujici fadka je ,, plnd“ a nezac¢ind novou vétou (velké pismeno
na zacatku),

4. nakonec nahrazuji vSechna vicendsobna odiddkovani pravé dvéma.

Témito podminkami jsem schopen podchytit vétsinovou c¢ast falesnych
odiradkovani, a to i u takovych radek, které rusi souvisly blok ,, plnych* radek
tim, Ze sama neni ,, plna“.

Pro priklad uvadim na obrazku ilustraci algoritmu na taryvku textu.
Na obrazku je poté zndzornén vysledny text po aplikaci filteru, kde je
vidét, ze zbyly pouze nefalesné odradkovani.

4.3.4.2 Transformer prilis dlouhych radka

U nékterych radku dochazi k jevu, ze tvori dlouhy souvisly fetézec, ackoli by
mohly byt rozdéleny do vice kratsich radkh. Napriklad radek obsahujici vice
pomlcéek je vhodné rozdélit do nékolika bodové strukturovanych radki.

Takové rozdélovani resi tento transformer, ktery detekuje znaky tvorici
odrazkovou/vyctovou strukturu a nésledné do takové struktury ¢leni radky,
ve kterych se detekované znaky vyskytuji.

Implementuji algoritmus, ktery nejprve detekuje znaky tvorici vyctovou
strukturu a poté rozdéluje radky je obsahujici. Kromé tzv. , bilych znaka“
pocitam vyskyty prvnich znaka vsech radek. Z napocitané mnoziny vybirdam
nejpocetnéjsi nealfanumericky znak a podle néj rozdéluji radky, ve kterych se
vyskytuje (kromé vyskytu v uvozovkach).

4.3.4.3 Meéreni dopadu jednotlivych filtert a transformeri

Podobné jako u procesu extrakce kontextu provadim méreni dopadu jednot-
livych filtert a transformert na extrakci predmétu. Pouzivam stejnou mnozinu
dokumentt i metriku. Jako referen¢ni data pouzivim manudlné ovérenou a
opravenou mnozinu vystupu celého procesu extrakce predmétu.

25Posledn{ Fadkou je myslena posledni neprazdng Fadka véetné fddky aktudlné FeSené,
nebo radka prazdna, ovsem rozpoznana jako nefalesnd.

o4



4.3. Extrakce predmétu

1773 190,95
10.85Qq 95 1Qpos5
sjednanou touto Smlouvou. ! !
1 1
® 4 1 I
Seznam Zbozi v&. pozadavku na mnoZstvi, misto plnéni (dodani) a kontaktni osqby odpovédné | @ 1
o1 I I
o1
za prevzeti ZboZi je uveden v priloze ¢&. 1 této Smlouvy (Seznam zbozi @ 2 1 1
o2 1 1
e 2 1 I
v&. mist dodani) . 1 1
1 1
® 4
Detailni specifikace ved8kerych druht ZboZi, které mohou byt poptavany v ramcd dynamického 1 @ 1
Y 1 1
L 1 I

a
1

1

kupniho systému, v¢&. ZboZi, které je predmétem této Smlouvy (identifikace <ile kédu a nézYu. 1
:]] 1 1

pové poloZky), je uvedena v pfiloze ¢&. 2 této Smlouvy (Specifikace ZboZi 7|bi1é. 1

1 1

1 1
B 1

YN I K

daldi zbozi).

Obrazek 4.28: Ilustrace algoritmu filtru prazdnych fadek

Falesnd a nefalesnd odradkovani jsou oznacena cervenymi, respektive ze-
lenymi body. Je vidét detekce ,,plnych* radek jako radek delSich 77 znaku.
Modrymi ¢isly je nakonec naznaceno, kterd podminka se uplatnuje pro zruseni
odiadkovani.

sjednanou touto Smlouvou.

Seznam Zbo#i vé&. poZadavku na mnoZstvi, misto plnéni (dodéni) a kontaktni osoby odpovédné za
prevzeti ZboZi je uveden v pfiloze ¢&. 1 této Smlouvy (Seznam Zbozi v&. mist dodani).

Detailni specifikace veskerych druht zZboZi, které mohou byt poptavany v ramci dynamického
nadkupniho systému, v&. ZboZi, které je predmétem této Smlouvy (identifikace dle kédu a nazvu

typové poloZky), je uvedena v p¥iloze &. 2 této Smlouvy (Specifikace ZboZi - bilé a dalsi
zboZi) .

Obrazek 4.29: Tlustrace vysledku algoritmu filtru prazdnych radek
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Pouze jeden Bez jednoho
Procesor Skére ‘ Cas [s] | Skore ‘ Cas [s]
Zaklad/Vse 35.57 38.1 | 78.53 35.2
1 Odstranéni ¢iselnych radka 35.32 36.5 | 75.73 36.9
2 Odstranéni prilis kratkych radkua 39.20 36.6 | 72.92 35.7
3a Odstranéni strankovani 36.08 40.3 | 76.52 35.0
3b Odstranéni telefonnich ¢isel 35.40 38.3 | 77.71 34.4
3c Odstranéni obchodnich identifikatoria | 35.66 38.4 | 78.53 34.5
3d Odstranéni webovych adres 35.58 37.0 | 78.02 34.3
4 Korekce interpunkce 35.65 39.4 | 77.59 34.3
5 Odstranéni ¢islovani odstavcu 36.93 40.1 | 78.09 34.7
6 Filter prazdnych radku 37.52 42.5 | 55.51 34.1
7 Sjednoceni uvozovek 45.53 41.6 | 63.79 34.4
8 Transformace prilis dlouhych Fadka 35.50 39.5 | 75.07 35.4
9 Doplnéni tecek 33.30 41.5 | 75.87 34.7
10 Doplnéni dvojtecek 35.72 41.7 | 78.36 34.7
11 Nahrazeni dvojtec¢ek 43.56 40.7 | 75.36 34.7
12 Nahrazeni tecek 43.56 37.2 | 77.71 35.0
13 Odstranéni zavorek 37.64 37.2 | 74.11 35.6

Tabulka 4.11: Méreni dopadu jednotlivych filtera a transformert na extrakci
predmétnych polozek

V tabulce je vidét vysledky méreni. Zmény ¢ast napovidaji, Ze nékteré
procesory urychluji vyslednou dobu béhu procesu extrakce. Zaroven je také
vidét, ze témeér vSechny procesory maji vliv na presnost extrakce. Jediny pro-
cesor, ktery nezlepsuje skére je procesor 3c, ktery ve valida¢ni mnoziné doku-
mentl zfejmé nenasel uplatnéni.

4.3.5 Extrakce podle lokalnich charakteristik

V predeslych kapitolach jsem narazel na fakt, ze prestoze je vétsina formatovani
zdrojového textu extrahovanim ztracena, nékteré charakteristiky zustavaji a
lze je vyuzit. Pfesné o to se snazim timto procesem, jak dale popisuji v této
kapitole.

Polozky predmétu byvaji casto v dokumentaci vyjmenované v seznamech
strukturovanych odrazkami ¢i odradkovanimi. Takové seznamy se snazim po-
moci nésledujicich extraktori detekovat a extrahovat. Kromé seznamt se déle
zameéruji na nazev zakazky, ktery casto sdm o sobé nese predmeétnou informaci.
Vystupem tohoto procesu tak je vycet konkrétnich predmétnych polozek a
nazvu.
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Extraktory slouzicich k ti¢elim tohoto procesu jsou nasledujici:

1. Vycet polozek podle struktury odradkovani

Extraktor detekuje vzor v odiddkovani a podle takového vzoru vraci

vycet polozek (vice viz. kapitolu [4.3.5.1)).

2. Vycet polozek podle odrazek

Extraktor vyuziva podobny algoritmus detekce znakii tvoricich odrazky
jako transformer pfili§ dlouhych radku (viz. kapitola 4.3.4.2)) a podle
téchto odrazek extrahuje polozky. Vice do detailu popisuji v samostatné

kapitole

3. Rozsiteni vycétu polozek

Zde nejde o extraktor samotny, ale o rozsifeni dvou predeslych. Nale-
zené vycty jsou obvykle uvozené nadpisem, nebo vétou, ¢eho se tykaji.
Takové uvozeni detekuje toto rozsireni, které v nékolika radcich pred
nalezenym vy¢tem hleda specifické znaky (napiiklad dvojtecku) a vycet
tak rozsituje o polozky, které se vyskytuji mezi nalezenou dvojteckou a
pocatkem detekovaného vyctu.

4. Polozka za specidlnim znakem

Predmét zakazky se muze skladat pouze z jedné polozky. V takovych
pripadech byva polozka vyjmenovand v radku za néjakym specifickym
znakem (napriklad dvojteckou). Takovou situaci detekuji a v piipadé
nalezu obsah za znakem vracim jako samostatnou polozku predmétu.

5. Polozka za klicovym slovem

Obdobné jako predesly extraktor funguje i tento s tim rozdilem, ze misto
specifického znaku detekuje specifické klicové slovo (vzor reguldrniho
vyrazu).

6. Nazev zakazky v uvozovkach

Extraktor extrahuje obsah zavorek jako nazev zakazky, pokud se pred
zavorkou vyskytuje jedno z nastavenych klicovych slov (napf. ,nazev*)
a zaroven se nevyskytuje zadné ze zakézanych.

7. Strukturovany nazev zakazky

Obdobné jako u extraktoru polozky za specidlnim znakem extrahuji
i nazev zakazky. Navic zde opét kontroluji pozitivni a negativni klicova
slova.
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4.3.5.1 Vycet polozek podle struktury odradkovani

Pri extrakci textu se vycty polozek obvykle prevedou na jednotlivé polozky
pravidelné prokladané odiddkovanimi. Navic, diky filtrovani a transformaci
kontextu, je takova pravidelnost az na vyjimky zarucena. Na zdkladé toho
implementuji nasledujici algoritmus, ktery detekuje delsi tseky pravidelného
vzoru odiddkovani a extrahuje z néj polozky:

1. Na zakladé délek radkt pocitam strukturu odradkovani celého kontextu
ve formé priznaku (skére):
e 0 — kratky radek (pravdépodobné pouze odiddkovani),
e 1 —radek potencidlné obsahujici polozku vyctu (delsi nez 5 znakiu),

e 2 — dlouhy fadek (delsi nez prednastavend hodnota — defaultné
100 znaki),

5 — prilis dlouhy radek (delsi nez 1.5 dlouhého radku),

e 5 — fadek prerusujici sekvenci formatovaci odlisnosti (naptiklad
fadek psany velkym pismem).

2. Zahlazuji ojedinélé vyskyty dlouhych radkt v souvislém bloku kratsich
(celkové skére okoli nepresahuje uréitou hranici), abych neprerusil sek-
venci vyétu.

3. Z vytvorené sekvence priznaku tvorim retézec, ve kterém hledam nejdelsi
posloupnost stiidani 0 a 1.

4. Na zakladé vybrané posloupnosti extrahuji z kontextu radky odpovidajici
priznakum 1.

5. Pokud jsou vybrané radky alespon 3, povazuji takovou ¢ést za validni
vycet polozek a stava se vystupem algoritmu. V opa¢ném priipadé ex-
traktor nevraci nic.

4.3.5.2 Vycet polozek podle odrazek

V dokumentacich se muze vyskytovat vice formata vycéti polozek. Klasicky se
pouzivaji specialni znaky jako pomlcky a tecky, avsak existuji i formaty, kde se
specidlnich znakti nevyuziva a seznam je ¢lenén napiiklad jen alfanumerickymi
identifikatory.

Tento extraktor ma za cil podchytit vSechny takové pripady. Implemen-
tuji proto néasledujici algoritmus, ktery detekuje znaky potencialné tvorici
vyctovou strukturu a na jejich zakladé extrahuje vycet polozek.
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Pouze jeden

Bez jednoho

Extraktor Skére ‘ Cas [s] | Skore ‘ Cas [s]
Zaklad/Vse 15.69 43.6 | 78.02 42.6
1 Vycet polozek podle struktury odiddkovani | 45.61 40.7 | 68.31 44.1
2 Vycet polozek podle odrazek 50.43 42.2 | 66.64 47.5
3 Rogzsifeni vyctu polozek - - | 75.13 46.9
4 Polozka za specidlnim znakem 38.34 43.4 | 77.43 45.4
5 Polozka za klicovym slovem 38.09 42.1 | 77.84 46.2
6 Nazev zakazky v uvozovkach 49.21 41.6 | 67.08 46.8
7 Strukturovany nazev zakizky 44.15 43.1 | 72.63 42.4

Tabulka 4.12: Méfeni dopadu jednotlivych extraktort (podle lokélnich cha-
rakteristik) na dopad extrakce predmétnych polozek

Kroky algoritmu detekce vyctové struktury jsou nasledujici:

1. Nalezeni nejcastéji se vyskytujicich poc¢atecénich dvojic znaki (nepocitaje
bilé znaky). Ruznych dvojic oznacujicich vycéet muze byt vice, vybirdm
proto dvojice, které maji alesponn minimalni pocet vyskytt dany nasta-
venim (defaltné 4 vyskyty). Vzhledem k doméné dat, nékteré dvojice
znakd se mohou obecné Casto vyskytovat na zacatku vét, proto specifi-

kuji seznam zakéazanych dvojic.

2. Pro kazdou vybranou dvojici extrahuji vycet obdobné jako u extrak-
toru vyctu polozek podle struktury odradkovani (viz. kapitola 4.3.5.1))

s modifikaci:

a) Pro vypocet struktury kontextu pouzivam piiznaky 1 pro fadky,

které zacinaji danou dvojici znakl a 0 jinde.

b) Ve strukture kontextu hleddm nejdelsi posloupnost ptiznaki 1.

c¢) Pokud jsou vybrané fadky alespon 3, povazuji takovou ¢ast za va-
lidni vycet polozek a vracim ji na vystupu.

4.3.5.3 Mereni dopadu jednotlivych extraktora

Obdobné jako dopad filtrti a transformert v kapitole méfim také dopad
jednotlivych extraktorii na vysledek celého procesu extrakce predmétu. Méreni

zaznamendvam v tabulce .12

V tabulce je opét vidét, ze vSechny extraktory maji jisty vliv na pfesnost
vysledku. Rozsifeni vy¢tu polozek (fadek 3) samo o sobé nelze provést, proto
jsou u néj hodnoty proskrtnuté. Cas u téchto méreni je bohuzel zavadéjici,

protoze vypocetni stroj byl v dobé méfeni vice vytizeny.
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4.3.6 Extrakce podle vétného rozboru

Predesly proces — extrakce podle lokalnich charakteristik — resil extrakci do
jisté miry strukturovaného textu. V kontextu predmétu tak dale zbyva ke
zpracovani nestrukturovany volny text. Tento proces ma za kol z téchto
zbyvajicich ¢asti vyextrahovat predmétné informace, které obsahuje.

Vzhledem ke specifické povaze dat, jako jsou verejné zakazky, se ve volném
textu kapitoly predmeétu zakazky vyskytuji urcité vzory, kterych se timto pro-
cesem snazim vyuzit.

Pro strojové zpracovani volného textu existuji nastroje resici tokenizaci,
lemmatizaci, tagovani na riznych trovnich, ¢i detekci gramatickych zavislosti.
Tyto néastroje ke svym specifickym aceltim obvykle vyuzivaji nauceny jazykovy
model.

Pro Gcely mé prace délam prizkum takovych technologii a modelt a po-
jednavam o nich v nésledujicich kapitolach.

4.3.6.1 Jazykovy model

Prague Dependency Treebank (déle jen PDT) je morfologicky, syntak-
ticky a sémanticky anotovany korpus ¢eskych textu[55]. PDT obsahuje anotace
na tfech trovnich:

1. morfologicka uroven — formy slov, tagy, lemmata,
2. analyticka troven — povrchni syntaxe, zavislosti mezi slovy,
3. tektogramaticka troven — abstraktni lingvisticky vyznam.

Od verze 2.0 obsahuje veliké mnozstvi ceskych textti se slozitou a vzajemné
propojenou morfologickou (2 miliona slov), syntaktickou (1,5 miliona slov)
a sémantickou (0,8 milionu slov) anotaci. Na sémantické tirovni navic obsahuje
anotace urcitych vlastnosti vétnych struktur, viceslovnych vyrazii a dalsich
vztahi.

Universal Dependencies (dile jen UD) je framework pro sjednocené gra-
matické anotovani textu napfi¢ ruznymi jazyky[8]. Z celého svéta se na jeho
tvorbé podili pres 200 prispévateli a JQ]ICh produktem je vice nez 100 tzv.
treebanl. 27 v az 70 ruznych jazycich. Cesky jazyk je zastoupen hned péti tre-
ebankami s celkovymi vice néz dvéma miliony tokentu, diky ¢emu dosahuje
druhého (po némciné) nejobsahlejsiho korpusu vibec. Nejobsahlejsi z nich —
UD_Czech-PDT — je zalozen na PDT 3.0 a obsahuje ptes 87 tisic anotovanych
vét (1.5 mil. tokenu).

Na obrézku [£.30] je ukézka anota¢niho schéma UD pro nékolik riznych
jazyk.

2"Treebank — (z CzechEncy) Korpus syntakticky anotovanych struktur; obsahuje syntak-
ticky anotované struktury vét v podobé zavislostnich stromu
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punct

/—1 nsubj:pass / case
DET: | NOUN: | (AUs ™" \VERE: ] 9e"\NoUN: ] [PUNCT
el 2t
cal

—_— —— ~

The clog was chased the t |
punct

ﬁnsubj:pass obL \
[NOUNz | [PRONg [*T*PuPas RB#{ M Y NOUN# PUNCT
— —_ — —_——
Kyueto ce npecnejsawe ot KoTKara

nsth pass punct

INOUNwI (AU aux:pass (VERB: obl [NOUN: ] TPUNCT]
Pes byl honen kotkou

punct
obl

NOUN: | "*“"1* 2>\ ViERs: ) [ADP] “***NOUN#] PUNCT
— e, —_——— A —_— ~

Hunden jagades av katten

Obrézek 4.30: Tlustrace schéma UD anotacel[§]

CoNLL-U (nebo jednoduse Conllu) je textovy formét pro zépis UD ano-
taci[8]. Anotace jsou zakdédované v prostém textu, ¢itelném jak strojové, tak
i pro ¢lovéka. Anotace kazdého slova/tokenu je na samostatném radku. Rédky
Conllu forméatu jsou t¥i typt:

1. fadek obsahujici anotaci tokenu, kterd se skladd z 10 poli oddélenych
tabulatory,

2. prazdny radek, oznacujici hranice vét,

3. komentar, zac¢inajici znakem #.

Véty tvori alespon jedna radka s tokenem, ktery obsahuje nasledujici pole:
1. ID: index ve véteé,

2. FORM: piivodni forma,

LEMMA: lemma ¢i stem,

UPOS: univerzélni ,, part-of-speech” (ddle POS) tag,

XPOS: jazykové specifické POS tagy,

FEATS: vycet morfologickych vlastnosti,

HEAD: predek v zavislostnim stromu,

DEPREL: zavislostni vazba k predkovi,

© © N o vk W

DEPS: rozsiteny zavislostni graf,
10. MISC: dalsi anotace.

Pro ukédzku je na obrizku vidét anotace vzorové véty.
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1 # newdoc

2 # newpar

3 # sent_id =1

4 # text = Pes byl honé&n koc&kou.

51 Pes pes NOUN NNMS1----- A-———
Animacy=Anim|Case=Nom|Gender=Masc|Number=Sing|Polarity=Pos 3 nsubj:pass

6 2 byl byt AUX VpYS---XR-AA---
Gender=Masc|Number=Sing|Polarity=Pos|Tense=Past|VerbForm=Part|Voice=Act 3 aux:pass

73 honén honény ADJ VsYS---XX-AP---
Gender=Masc|Number=Sing|Polarity=Pos|Variant=Short|VerbForm=Part|Voice=Pass 0 root

8 4 ko¢kou koc&ka NOUN NNFS7----- A-——— Case:InsIGender:FemINumber:SinglPolaritszosi
3 obl:agent = SpaceAfter=No
9 5 . . PUNCT Zi——mmmmmm 3 punct o SpaceAfter=No

Obrazek 4.31: Ukdzka CoNLL-U forméatu

4.3.6.2 Nastroje pro praci s jazykem

Treex je moduldarni NLP framework zaméreny na strojové preklady[56]. Po-
moci specifickych modult lze slozit scénare, napriklad pro tektogramatickou
analyzu na drovni PDT. Je implementovany v jazyku Perl a vyuzit lze ve
formé webového rozhrani. Soucasné je jiz néstroj zastaraly a nahrazuji ho
nasledujici.

UDPipe je nastroj provadéjici segmentizaci, tokenizaci, tagovani, lemati-
zaci a analyzu zavislosti textu[57]. Pomoci néstroje lze trénovat vlastni, nebo
piimo vyuzivat predtrénované UD modely. Standardné pracuje s CoNLL-U
formatem. Je optimalizovany pro rychlost. Je multiplatformni, podporuje roz-
hrani pro vétsinu popularnich jazyku a lze ho vyuzit i v podobé webové apli-
kace.

Udapi je rozrani a framework pro zpracovavani UD[58]. Je dostupny jako
néstroj prikazové radky, nebo knihovna pro jazyky Python, Perl a Java. Vnitini
reprezentace Conllu dat v Udapi je ¢tyTvrstva hierarchicka struktura sklddajici
se z:

1. dokumentt — jednotlivé Conllu dokumenty,

2. svazku — (z angl. bundles) dokument muze mit nékolik svazki, reprezen-
tujicich jednu vétu dokumentu,

3. stromi — (z angl. trees) svazek muze mit nékolik stromu, kde kazdy
strom reprezentuje jazykovou mutaci dané véty odvozenou dle tree-
banky,

4. uzlu — (z angl. nodes) stromy se klasicky skladaji z uzlu reprezentujicich
jednotliva slova (tokeny).

conllu je odlehc¢ena knihovna pro jazyk Python umoznujici zakladni operace
s CoNLL-U daty.
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4.3.6.3 Vybér technologii a implementace

Aktualni technologicky trend vyvoje NLP aplikaci je u UD. Pro ticely extrakce
predmétnych polozek podle vétného rozkladu vybirdm model czech-pdt-ud-
2.5-191206[59], ktery pouzivam v nastroji UDPipe pro anotaci textu a takto
anotovany text nasledné procesuji za pouziti Udapi.

Proces extrakce podle vétného rozkladu tak spociva ve trech krocich:

1. Anotace textu a prevedeni do vnitini reprezentace

Nejprve provadim anotaci pomoci UDPipe, ktery souvisly text kontextu
prevede do Conllu forméatu (segmentace vét, tokenizace slov...). Nésledné
tato data nac¢itdm do Udapi, ¢imz ziskdvam jejich vnitini reprezentaci.

2. Filtrovani vnitini reprezentace

Filtrovani provadim vétu po vété, respektive strom po stromu (vzhle-
dem k pouziti pouze jedné treebanky ma svazek vzdy jen jeden strom).
Nejprve filtruji jednoduse na zakladé klicovych slov tykajicich se ne-
relevantnich informaci jako jsou ceny nebo prilohy dokumenti tak, ze
odmazu cely podstrom téchto slov.

Nésleduje hlavni krok filtrovani, ktery na zakladé komplexnich podminek
vybird predmétné c¢asti. Vice do detailu popisuji tento krok v samotné

kapitole
3. Prevedeni zpét do textové podoby

Nakonec prevadim zbyvajici data z Udapi reprezentace zpét do prostého
textu.

4.3.6.4 Filtrovani (ne)predmétnych ¢asti vét

Pro tivod nejdiive uvedu priklad, na kterém nastinim myslenku a proces tohoto
filtru.

Méjme vétu: "Predmétem plnéni této verejné zakazky je dodavka
zemédélskych strojii.”, jejiz rozklad je na obrazku [£.32] Pfedmétnd
¢ast této véty je,, dodavka zemédélskych stroju“. Otazkou je, jakym
vzorem takovou ¢ast podchytit?

Zavislostni vazba uzlu ,dodavka“ na predchidce (, predmétem*)
je nsubj. Zda se, ze by se v tom pripadé dalo odchytavat koncové
uzly vazby nsubj a jejich podstromy.

Bohuzel, ne vzdy je situace takto pifimocaré. Treebanky jsou navic omezené
rozsahlé a dochazi k chybam anotace, které jsou nékdy kritické.

Obecné, algoritmus vybéru casti vét zakladam na selekci kandidatnich uzla
a nasledném doplnéni o jejich kontext.
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root punct

nsubj

il

cop
nmod

NOUN NOUN DET ADJ NOUN AUX NOUN ADJ NOUN PUNCT
Predmétem plnéni této verejné zakazky Jje dodavka zemédélskych stroji .

Obrézek 4.32: Ukézka rozkladu predmétné véty (predmétnd cast véty je
zvyraznéna modre)

Selekce kandidatnich uzla je fizena nasledujicimi podminkami:
e vyhovujici zavislostni vazby (vétné ¢leny) omezuji na@:

— nsubj (podmét; z angl. ,nominal subject®)
napr. "Predmétem jsou zemédélské stroje.”

(viz. obrazek ,

— nsubj:pass (pasivni podmét; z angl. ,, passive nominal subject®)
napr. "Dodavatelem budou dodany zemédélské stroje.”

(viz. obréazek ,
— obj (pfedmét; z angl. ,, direct object*)
napt. "Dodavatel doda zemédélské stroje.”

(viz. obrézek ,

— obl (doplnék; z angl. ,,oblique argument or adjunct®)
napt. "Dodavatel se zavazuje k dodani zemédélskych stroji.”

(viz. obrazek ,
— obl:arg (predmét; z angl. ,,oblique argument®)
napt. "Pfedmét spociva v dodani zemédélskych stroji.”

(viz. obrézek ,

— nmod (ptivlastek neshodny; z angl. ,nominal modifier*)
napr. "Predmétem je dodani zemédélskych stroji.”

(viz. obrazek [4.38]).

e specifikuji mnozinu zakazanych slov v podobé lemat (napf. smlouva,
predmeét, specifikace, dokumentace, uzavrent, dodatek, podminka...),

e podobné specifikuji mnozinu zakazanych slov, které nesméji predchazet
(napt. dodatecny, nutng...),

e nakonec specifikuji slovesa, kterd by méla predchézet (napf. zavazovat,
dodat, zajistit, provést...).
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root punct

nsubj

(= ™

NOUN AUX ADJ NOUN PUNCT
Pi‘edmétem jsou zemédéiské stroje .

Obrazek 4.33: Ukazka predmétné ¢asti jako vazby nsubj

root punct

obl:agent nsubj:pass

auxpass amod

NOUN AUX ADJ ADJ NOUN PUNCT
Dodavatelem budou dodény zemédélské stroje o

Obrazek 4.34: Ukédzka predmétné casti jako vazby nsubj:pass

root punct

nsubj amod

NOUN VERB ADJ NOUN PUNCT
{ Dodavatel [ doda ][ zemédelské ][ stroje ]{ 5 }
Obrazek 4.35: Ukazka predmétné ¢asti jako vazby obj
root punct
nsubj nmod
expl pv case amod
NOUN PRON VERB ADP NOUN ADJ NOUN PUNCT
Dodavatel zavazuje dodani zemedelskych strojti
Obréazek 4.36: Ukazka predmétné casti jako vazby obl
root punct
obl:arg nmod
nsubj case amod
NOUN VERB ADP NOUN ADJ NOUN PUNCT
Predmét spociva dodani zemedelskych stroju
Obrazek 4.37: Ukazka predmétné casti jako vazby obl:arg
root punct
nsubj nmod nmod
cop nmod r case ] [ amod \'
NOUN AUX NOUN NOUN ADP NOUN ADJ NOUN PUNCT
Predmétem uzavreni smiouvy dodani zemédélskych stroji .

Obrazek 4.38: Ukédzka predmétné ¢asti jako vazby nmod
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Pokud je ve vété vice cilovych kandidatnich slov v konjunktivnim vztahu
(conj), predchozi selekce vybere ¢asto pouze prvni z nich. Proto kazdé kan-
didatni slovo rozsifuji o jeho konjunktivni doplnék.

Takto vybrana kandidatni slova rozsiruji o jejich kontext pro vybér celé
casti véty. Kontext obvykle vybirdm jako podstrom daného kandidétniho
slova. Celé vybrané ¢asti jesté dodatecné filtruji vzhledem k riznym vlastnos-
tem, aby napiiklad netvorily prilis dlouhé retézce. Jako vyfiltrovany vystup
pro danou vétu spojuji vSechny takto vybrané ¢asti.

4.3.7 Sestaveni komponenty pro extrakci predmétu

Komponentu pro extrakci predmétu sestavuji podle nédvrhu celého procesu

(viz. 4.3.1)) tak, Ze provadi kroky:

1.

2.

6.
7.

Identifikace a extrakce kontextt predmeétu (4.3.3))

Pfedzpracovani jednotlivych kontextd na zakladé lokalnich charakteris-

tik ([E34)

. Extrakce polozek z predzpracovaného kontextu (4.3.5))

. Anotace vyfiltrovaného kontextu (4.3.6.3))

. Filtrovani anotovaného kontextu podle vétného rozkladu (4.3.6.4))

Extrakce zbylych polozek vyfiltrovaného anotovaného kontextu

Slouceni obou skupin polozek

Komponenta ptijima jakykoli souvisly text a vraci formatovany text obsa-
hujici odradkované jednotlivé polozky.

28 Jednotlivé definice vazeb jsou dostupné v angliétiné v dokumentaci UD[S].
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4.4 Extrakce lokality a predmétu podnikani
zadavateli

V kapitoldch , Data o lokacich“(3.1.4) a ,,Data o pfedmétu podnikéni zadava-
tela® uvadim moznost ziskani informaci o lokalité a predmétu podnikani
zadavatelt zakéazek.

Na zakladé toho implementuji komponentu, ktera pro jednotlivé zadavatele
posila dotaz podle ¢isla ICO na rozhrani systému ARES pro ziskan{ informaci
o daném zadavateli. Z odpovédi komponenta extrahuje oboje adresu i predmét
podnikani.

Pro dalsi zpracovani adresy implementuji geokodér spocivajici v dota-
zovani se na sluzbu geokédovani portalu Mapy.cz.

Ziskany predmét podnikani rozdéluji podle odiadkovani do jednotlivych
polozek.
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KAPITOLA 5

Metrika podobnosti zakazek

Jednou z nezbytnych ¢asti doporucovacich systému je metrika podobnosti
polozek, které systém doporucuje. Spravné zvolend /navrzend metrika musi re-
flektovat dilezité vlastnosti porovnavanych polozek, avsak tyto vlastnosti se
mohou ligit v z4vislosti na tloze. Z4dna metrika nenf univerzalné pouzitelnd
ve vSech pripadech.

V doméné vetejnych zakazek se muzeme ptat na otdzku: jaké zakazky
jsou si podobné? Pro tcely mé préace definuji nasledujici vlastnosti pro urceni
takové podobnosti: predmét plnéni zakazky, lokalita zadavatele a predmeét
podnikani zadavatele.

Zatimco podobnost lokality zadavatele lze intuitivné fesit piimo jako in-
verzni funkce geografické vzdalenosti dvou bodu (napt. podle sidla zadavatele),
predmét podnikani zadavatele a samotny predmét plnéni zakazky jiz takto
primo mérit nelze. Podobnost predmétu zakazek by mohla jit fesit na zédkladé
CPV kodu, avsak jen do omezeného rozsahu jejich hierarchické struktury. Pro
obecné feseni se tak nabizi feSeni podobnosti predmétu specifikovaného v textu
dokumentace zakazek.
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5.1 Metrika podobnosti textu

Existuje mnoho algoritmu pro porovnavani textovych retézct. Podle zakladni
myslenky se ¢leni na algoritmy zalozené na[60]:

1. editacni vzdalenosti

Metoda spociva v pocitani operaci nutnych pro transformaci jednoho
fetézce na druhy. Cim vice je potfeba operaci, tim méné jsou si Tetézce
podobné.

Prikladem jsou algoritmy Hammingovy ¢i Levenshteinovy vzdalenosti.

2. mnozinovych operacich

Algoritmy této kategorie déli fetézce na mnoziny tokenu a hledaji se
podobné tokeny z obou mnozin. Cim vice podobnych tokenid mnoziny
maji, tim jsou si samotné retézce vice podobné.

Zastupcem této metody je tvz. ,Jaccard index“, ktery pouzivam pri
validacich algoritmu pracujicich s textem. Tento index uddva podobnost
dvou mnozin jako podil jejich pruniku se soucinem, viz. predpis

B |AN B

J(A,B) = AUD

(5.1)

3. hledani spole¢nych sekvenci

U této kategorie spocivd metrika v hledédni spoleénych sekvenci obou
fetézcil.

Napriklad algoritmus Ratcliff-Obershelpovy vzdélenosti vyuziva binarni
déleni a hledani nejdelsich podietézcu v obou vétvich.

Vsechny tyto algoritmy jsou zaméfené pouze na podobnosti fetézch sa-
motnych, coz je postacujici v pripadech, kdy jsou si tyto fetézce pomérné po-
dobné. To nastava napriklad pri validaci vysledka transformace textu oproti
referencni hodnoteé.

V pripadé, kdy je potieba fesit vyznamova (sémantickd) podobnost texti
vsak tyto metody selhavaji. Sémantickd podobnost textu je netrivialni problém
sam o sobé, dnes bézné feseny za pomoci modeli strojového uceni. U TeSeni
sémantické podobnosti se hlavni problém prenasi na transformaci obsahu textu
do prostoru vlastnosti (vektorového prostoru), ve kterém lze vzdélenost (po-
dobnost, souvislost) mérit. Prikladem takové transformace je proces tzv. ,em-
beddingu“ dokumenti, ktery detailné popisuji v samotné kapitole

Pro méreni vzdalenosti dokumentti prevedenych do vektorového prostoru
je vhodna kosinové vzdalenost, jak popisuje do detailu ve svém ¢lanku[61] Em-
mery. Oproti euklidovské vzdalenosti kosinova vzdalenost potlacuje odchylky
zpusobené absolutni délkou text.
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Obrazek 5.1: Ukazka priubéhu geografické podobnosti

5.2 Komponenty pro vyhodnocovani podobnosti

5.2.1 Vypocet Jaccard indexu

Komponenta vyuziva knihovny teztdistancﬂ kterda poskytuje vsechny al-
goritmy zminéné v kapitole a mnoho dalsich. Knihovni funkce prijima
dvé kolekce tokenu a vraci jejich podobnostni index. Tokenizaci obou retézcu
provadim jednoduse rozdélovanim podle mezer. Knihovna pracuje s mnozinami
jako s tzv. multimnozinami, tedy bere v ivahu pocty vyskytu.

5.2.2 Vypocet geografické podobnosti

Komponenta pocitd vzdalenost mezi cilovym a referenénim GPS bodem a
nasledné odvozuje jejich ,,podobnost®. Pro vypocet vzdalenosti (geodezické{ﬂ)
vyuzivam knihovny geopﬁ kterda — mimo jiné — poskytuje rizné algoritmy
pocitani geografické vzdalenosti. Knihovni funkce prijima dva GPS body a
vraci metrickou vzdalenost. Vzdalenost v kilometrech prevadim na podobnost
standardizaci danou predpisem kde d je vypocitana nenulova vzdalenost
a loglp je specidlni logaritmicka funkce knihovny numpy, definovand jako
prirozeny logaritmus z z+1.

1

. — min(l
Sim(d) := min(1, Tog1p(d)

) (5.2)

Tato standardizace ma za dusledek, ze vzdédlenosti do 1,7 kilometru davaji
podobnost 1, coz zhruba odpovida logické podobnosti na drovni stejné obce,
jako je znazornéno v diagramu 5.1

2textdistance - Python knihovna; dostupné z https://pypi.org/project /textdistance/
30Geodezické vzdalenost - vzdalenost po povrchu Zemé jako elipsoidu
31geopy - Python knihovna; dostupna z https://pypi.org/project/geopy/
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5. METRIKA PODOBNOSTI ZAKAZEK

Komponenta prijimé na vstupu tvz. ,, panda@ dataframe” pro cilovou a
referen¢ni mnozinu bodu a na vystupu vraci mapu n nejblizsich referen¢nich
bodu pro kazdy z cilovych.

5.2.3 Vypocet kosinové podobnosti

Komponenta, obdobné jako predchozi, po¢itd vzdalenost mezi cilovym a re-
ferenénim bodem (vektorem) a nésledné odvozuje jejich ,, podobnost*. Pro
vypocet (kosinové) vzdalenosti vektoru podle definice implementuji kom-
ponentu zalozenou na maticovych operacich pomoci nastroji knihovny numpy.
Komponenta prijima dvé kolekce vektort a vraci kosinovou vzdalenost vsech
parta vektort mezi témito dvéma kolekcemi. Komponenta vraci vzdalenost v
intervalu [0,2], kterou prevadim na podobnost standardizaci danou predpisem
(.4 kde d je vypocitand vzddlenost.

A-B

CosDist(A,B) =1 — ————
[A[ Bl

Sim(d) == 2;J (5.4)

Pro vypocet kosinové vzdalenosti nepouzivam knihovni funkce z
dtuvodu optimalizace vypoctu pomoci ¢aste¢ného predpocitani ma-
tic pusobicich ve vypoctu. Vysledek optimalizace je zaznamenany
v tabulce Meéfeni je provadéno na kolekcich 100 cilovych vek-
tort (ménicich se) oproti 10000 referenénich vektoru (stalych) o
dimenzi 300. Vypocty jsou provadény ve 100 epochach pro pod-
chyceni amortiza¢ni optimalizace predpocitani stalych matic.

Knihovna ‘ Funkce ‘ Cas [s] ‘
Sklear cosine_similarity 5.86
SciP cdist[cosine] 44.50
— vlastni 4.26

Tabulka 5.1: Méfeni doby vypoctu algoritmt pro vypocet kosinové vzdéalenosti

32pandas - Python knihovna; dostupné z https://pypi.org/project/pandas/
33Sklearn (scikit-learn) — Python modul pro strojové uéeni; dostupny z
https://pypi.org/project /scikit-learn/
SciPy — Python knihovna pro matematické, védecké a inzenyrské ulohy; dostupna z
https://pypi.org/project/scipy/
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5.2. Komponenty pro vyhodnocovani podobnosti

5.2.4 Vypocet ,,euklidovské* podobnosti

Prestoze pojem ,,euklidovské podobnosti“ neni presné definovan,
euklidovskd vzdalenost (jinak zvand jako euklidovska metrika) je
obecné znamy pojem a lze ji riznymi zpusoby na podobnost prevést.

Oproti predeslé metodé tato komponenta pocité (euklidovskou) vzdalenost
vektorud pomoci funkce euclidean_distances knihovny Sklearn. Knihovni funkce
prijima dvé kolekce vektort a vraci euklidovskou vzdalenost vSech part vek-
tord mezi témito dvéma kolekcemi. Euklidovska vzdalenost nabirda oboru hod-
not kladnych redlnych ¢isel a proto ji na podobnost prevadim jednoduchou
inverzni transformaci podle predpisu [5.5

Sim(d) := p (5.5)
Podobné jako pro kosinovou vzdéalenost se pokousim implemento-
vat optimalizaci vypoctu euklidovské vzdalenosti na zakladé vztahu
5.6[62]. Vysledek je ovSem neuspésny, jak je zaznamendno v ta-

bulce (.21

EucDist(A,B) := |A — B||?> = —2ab + aa” + bb” (5.6)
’ Knihovna ‘ Funkce ‘ Cas [s] ‘
Sklearn euclidean_distances 4.06
SciPy cdist[euclidean] 44.70
— vlastni 4.75

Tabulka 5.2: Méfeni doby vypoc¢tu algoritmi pro vypocet euklidovské
vzdélenosti
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KAPITOLA

Doporucovaci systém

V dnesni dobé je na internetu nepfeberné mnozstvi informaci, zdroja, véci
a mnoho dalsiho. K efektivnimu vyuziti takového obsahu je zapotiebi systémt,
které uzivateli budou schopny data tfidit do rozumné rozsahlé mnoziny rele-
vantnich polozek. Takové systémy se nazyvaji ,,doporucovaci a vyskytuji se
v podstaté ve vSech populdrnich on-line platforméach jako jsou Youtube, Ama-
zon, Netflix, Facebook a mnoho dalsich.

Jak shrnuje ve svém ¢lanku[63] autor, ke stavbé doporucovacich systému
se pouzivaji dvé zakladni paradigma: tzv. ,, kolaborativni filtrovani“ (dale angl.
collaborative filtering) a , obsahové zalozené* metody (dale angl. content-
based).
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6. DOPORUCOVACI SYSTEM

6.1 Paradigma doporucovacich systému

6.1.1 Collaborative filtering

Metody kolaborativniho filtrovani jsou zalozené vyhradné na predeslych inter-
akcich uzivatele s polozkami systému. Interakce systém zaznamenava do tzv.
,» uzivatel-polozka matice“ (z angl. user—item matrix), na zakladé které systém
zaroven detekuje podobné uzivatele ¢i polozky.

Existuji dvé zakladni kategorie algoritmu:

1. Memory based

ZV. ,, Memor ritmy jsou zalozené na primém vyuziti mati
Tzv. ,,memory based“ algorit sou zalozené na é t{ matice
pro vypocet nejpodobnéjsich zaznami.

2. Model based

Metody tzv. ,,model based“ pristupu oproti tomu vyuzivaji odvozeného
modelu, ktery zobecnuje zaznamenané interakce a snazi se v nich nalézt
relevantni informaci pro provadéni predikce.

Vyhoda kolaborativniho filtrovani je, ze neklade zadné naroky na vstupni
informace o uzivatelich nebo polozkach. Zaroven jsou nativné schopny efekti-
vitu doporucovani zlepSovat v pribéhu fungovani s pribyvajicim pocétem za-
znamenanych interakci.

Tato vlastnost ovSem prinasi i jejich hlavni problém tzv. ,, chladného startu“
(z angl. cold start problem), ktery predstavuje situaci, ze novému uzivateli
nelze nic doporucovat, stejné jako nelze doporucovat pravé pridané polozky.
Existuji razna feseni tohoto problému, mezi ktera patii naptiklad i pouziti
nekolaborativni metody.

6.1.2 Content based

Jak napovida nazev, metody tohoto typu jsou zalozené na obsahu, respektive
vlastnosti obou uzivatelt i polozek, na zakladé kterych se stavi model. Podle
toho, které vlastnosti se vyuzivaji délime dva pristupy:
1. Ttem—centered
Tzv. ,item—centered” pristup vyuziva uzivatelskych vlastnosti pro pre-
dikci relevance dané polozky ke vSem uzivatelim.
2. User—centered
,, User—centered pristup naopak pouziva vlastnosti polozek pro predikci

jejich relevance pro daného uzivatele.

Metody obou pristupu lze zkombinovat tak, Ze se pro sestaveni modelu
vyuzivaji vlastnosti obou entit.
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6.1. Paradigma doporucovacich systémi

6.1.3 Vyhodnocovani doporucovacich systémiu

Vyhodnocovani doporucovacich systémi je ponékud slozité, prestoze lze do
ur¢ité miry pouzit standardni metody vyhodnocovani algoritmu strojového
uceni. V pripadé, ze je doporucovaci model u¢eny na mnoziné zaznamenanych
interakci, lze pouzit klasickych metrik chybovosti ¢i presnosti pro jeho auto-
matické vyhodnocovani.

U doporucovani hraje dtlezitou roli vyrovnany pomér explorace a ex-
ploatace. Kromé pouhého ziskani nejblizsiho vysledku nas tak zajimé i jeho
ruznorodost. Na davéryhodnost systému mé také dopad vysvétlitelnost jed-
notlivych doporuceni. Takové, a jiné vlastnosti je mozné vyhodnocovat za
béhu systému pri zaznamenavani redlného chovani uzivatel na jednotlivé do-
porucené polozky.
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6. DOPORUCOVACI SYSTEM

6.2 Navrh doporucovaciho algoritmu

V kapitole ¢asto pouzivam pojmenovani ., cilova® ¢i , referenéni®

matice, vektor, polozky apod. Pojmem ,, cilovd“ oznacuji entitu, na

zakladé které systém dohledava entity , referenéni“. Napriiklad tak

muze vzniknout cilovy dotaz obsahujici cilovou polozku ,,zemédélské
stroje*, ktera se prevadi do reprezantace cilového vektoru ¢i ma-

tice. Dotaz se dotazuje oproti referenénim polozkam v referen¢nim

datasetu (databdazi), které se taktéz prevadi do reprezentace refe-

ren¢nich vektori respektive matice.

Vzhledem ke zminénému problému chladného startu kolaborativnich me-
tod, ktery by v doméné verejnych zakizek mél kriticky dopad volim pro do-
porucovaci algoritmus metodu zalozenou na obsahu (viz. kapitola .

Povaha uzivatelu (zadavatel) a polozek (zakézek) je do znaéné miry souvi-
sejici ve smyslu podobnosti predmétu zakazek s predmétem podnikani zadava-
tell ¢i mistnimu zafazeni obou entit. Navrh algoritmu tak zakladam na vsech
téchto podobnostech zkombinovanim vlastnosti obou uzivateli i polozek.

Algoritmus je navrzeny pro zpracovani obecného cilového dotazu na refe-
ren¢ni dataset. Dotaz mize byt zadan jak ve smyslu konkrétniho vyhledavani,
tak ve smyslu doporucovani na zakladé uzivatelského (preferenc¢niho) profilu.
Sklddani obou cilového dotazu a referenéniho datasetu na zdkladé patficnych
vlastnosti je zobrazeno na schéma Vlastnosti jsou reprezentované jednot-
livymi barvami.

Uzivatelsky profil se skldada ze zajmovych polozek a lokality uzivatele. Profil
muze byt inicializovan na zdkladé tudaji zadavatele identifikovaného podle
&sla ICO, nebo zadén ruéné uzivatelem, jak je zobrazeno na schéma

Pred samotnym zapocetim operace vypoc¢tu podobnosti jsou vSechny vlast-
nosti numerizovany.

Cely algoritmus doporucovani se sklada z jednotlivych komponent, kde
kazda se zaméruje na urcitou vlastnost. Jednotlivé komponenty lze vyuzit
samostatné, nebo je libovolné kombinovat s riznymi vahami.

V nésledujicich kapitoldch popisuji jednotlivé komponenty podle vlast-
nosti, na kterou se zameéruji.
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Obréazek 6.1: Schéma skladani vlastnosti pro cilovy dotaz a referenc¢ni dataset.
Jednotlivé vlastnosti jsou reprezentované barvami: zelend — predmét, cervend
— predmét podnikani zadavatele, modra — lokalita.
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6. DOPORUCOVACI SYSTEM

6.2.1 Predmét zakazky

Predmét zakazky je hlavni vlastnost, na zdkladé které je cely systém posta-
ven. V kapitole [4.3] popisuji dopodrobna zpisob extrakce predmétu zakdzek
do podoby jednotlivych poloZek. Na schématech a je reprezentovand
zelenou barvou.

Kromé samotnych polozek predmétu extrahuji i CPV kody, jak popisuji v
kapitole[4.1.4] Nazvy téchto kédu vyuzivam jako dodateéné polozky predmétu.

Kazd4 polozka je embeddovand pomoci embedderu (kap. do vekto-
rové reprezentace, ve které ji ddle pouzivam ve smyslu referenéniho vektoru
komponentou pro vypocet vektorové podobnosti (kap. .

Na predméty jednotlivych zakazek v podobé referencnich vektoru sestavuji
dotaz ve stejné reprezentaci cilovych vektoru slozeny z:

1. jedné ¢i vice polozek primého vyhledavani,
2. zajmovych polozek uzivatelského profilu.

Komponenta vypoctu vektorové podobnosti vraci jako vysledek matici po-
dobnosti cilovych polozek dotazu vuci referenénim polozkam zakazek. Tyto
podobnosti agreguji vazenym prumérem podle jednotlivych zakazek, kde vahy
polozek jsou podobnosti samy o sobé (pro umocnéni podobnéjsich polozek
oproti nepodobnym). Touto agregaci ziskavam relevanci zakézky podle jejiho
predmétu, jako je zobrazeno na schéma [6.2]

Implementace této komponenty je adaptovana pro zpracovani dotazu vice
uzivateli najednou. V takovém piipadé jsou vysledky nejdiive agregovany
podle samotnych uzivatelskych dotazi.

6.2.2 Lokalita zakazky

Lokalita zakazky je dopliikova vlastnost rozsitujici moznosti dotazovani. Vlast-
nost spociva v identifikaci adresy sidla zadavatele zakazky, jak zminuji v ka-
pitole [4.4] Tato vlastnost je na schématech [6.1] a [6.2] reprezentovand modre.

Adresu sidla kazdého zadavatele prevadim na GPS souradnice komponen-
tou €4l

7 diavodu, ze se vypocet geodetické vzdalenosti ukazuje byt prilis narocny
(viz. tabulka pro pocitani mezi pocetnéjsim mnozstvi bodi a presnd
vzdélenost neni pro ucely komponenty nezbytnd, implementuji aproximacni
algoritmus vypoctu vzdélenosti v euklidovském prostoru.

Aproximace spoc¢iva v prevedeni GPS soutadnic na soutradnice 2D prostoru
vynésobenim patfi¢né souradnice vzdalenosti odpovidajici jednomu stupni na
tizemi Ceské republiky, které jsou 111.32 kilometru na jeden stupen zemépisné
sitky (vSude na Zemi) a 71.94 kilometru na jeden stupen zemépisné délky na
trovni CR (experimentélné zjisténo optimalizaci oproti geodetické vzdalenosti
na mnoziné 100 cilovych a 1000 referenc¢nich bodi niahodné vygenerovanych
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Obrazek 6.2: Schéma vypoctu podobnosti
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6. DOPORUCOVACI SYSTEM

VVew

dané mnoziné bodu odchylky 0.68 % za Fadové tisicindsobného zrychleni (viz.

vysledky tabulky .
Odvozené 2D souradnice dale vyuzivam komponentou vypoctu euklidovské

podobnosti (viz. kapitola [5.2.4)).

’ Knihovna ‘ Funkce ‘ Cas [s] ‘
geopy geodesic 25.0000
geopy great_circle | 1.9500
— vlastni 0.0035

Tabulka 6.1: Méfeni doby vypoctu algoritmi pro vypocet geografické
vzdalenosti

Na lokalitu jednotlivych zakézek v podobé referencnich bodu sestavuji
dotaz ve stejné reprezentaci cilovych bodu slozeny z:

1. adresy ¢i GPS souradnic pfimého vyhledavéni,
2. lokality danou uzivatelskym profilem.

Komponenta vypoctu geografické podobnosti vraci jako vysledek matici
podobnosti cilového bodu viici referenénimu bodu kazdé zakazky.

Implementace této komponenty je adaptovana pro zpracovani dotazu vice
uzivatelt najednou. V takovém ptipadé jsou vysledky nejdiive agregovany
podle samotnych uzivatelskych dotaz.

6.2.3 Predmét podnikani zadavatele

Predmét podnikani zadavatele zakazky je doplnkova vlastnost dale rozsirujici
moznosti dotazovani. Vlastnost spoc¢iva v identifikaci predmétu podnikan{ za-
davatele zakdzky, jak zminuji v kapitole [£.4] Na schématech [6.1] a [6.2] je tato
vlastnost reprezentovana Cervené.

Dale pracuji s touto vlastnosti totozné jako s predmétem zakazky, tedy —
embedding — vypocet vektorové podobnosti — agregace (viz. kapitola .

6.2.4 Kombinace vlastnosti

Jak zminuji v dvodu kapitoly [6.2] vlastnosti lze kombinovat pro slozeni kom-
plexniho dotazu.

Skladéani dotazu a datasetu v tom pripadé probihd najednou slozenim
danych vlastnosti do jedné kolekce, pricemz komponenty vypoctu podob-
nosti jednotlivych vlastnosti vyuzivaji jim odpovidajici vlastnost nezavisle na
ostatnich. Vypocet podobnosti a agregace probihaji totozné pro kazdou ze
sloZzenych vlastnosti.
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6.2. Navrh doporucovaciho algoritmu

Navic je zde akordt posledni krok — agregace vlastnosti. Tento krok se
provadi na trovni jednotlivych zakazek tak, ze se z vysledkti podobnosti jed-
notlivych vlastnosti poc¢ita vazeny prameér.

Pro zajisténi urcité miry explorace doporucovani implementuji kompo-
nenté moznost aplikace ndhodného Sumu na vyslednou podobnost.

6.2.5 Vyhodnoceni

V kapitole [6.1.3] pojednavam o moznostech vyhodnocovani doporucovacich
systéml. V ramci této prace ovSem nejsem schopny zminovanymi zptisoby
navrzeny systém vyhodnocovat hned ze dvou divodd.

Zaprvé nemam k dispozici dataset zdznamt uzivatelskych interakci, na
zakladé kterého by mohl byt systém ladén a automaticky vyhodnocovan.

Zadruhé systém neni v dobé feseni této prace v produkénim provozu, kdy
by bylo mozné za béhu zaznamenéavat uzivatelské chovani a na zakladé toho
déle systém vyhodnocovat.

Funkénost navrzeného systému je ovSem prevazné algoritmicka a neobsa-
huje ¢asti vykazujici skryté chovani, které by bylo nutné automaticky ladit ¢i
vyhodnocovat pro jeho zakladni funkcénost.
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KAPITOLA 7

Aplikace

Doporucovaci systémy se tradi¢né uplatnuji v prostfedich s vysokym poctem
pristupujicich uzivateli. Prikladem jsou populdrni online platformy jako je
Youtube, Netflix, Facebook, Spotify a jiné. Pro demonstraci systému realizo-
vaného v mé praci tak vytvarim webovou aplikaci, kterd poskytuje uzivatelské
rozhrani k jeho pouziti. V této kapitole stru¢né shrnuji vliastnosti a moznosti
tohoto rozhrani, které podchycuji funkénost celého systému. Pro ukazku déle
uvadim konkrétni pripad uziti s ilustrovanym popisem funkcénosti.
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7. APLIKACE

7.1 Funkce
Aplikace umoznuje uzivateli vyuzit systém ve dvou raznych modech:
1. anonymni méd — omezeny mod, ktery lze pouzit bez nutnosti prihlaseni,

2. privilegovany méd — rozsifeny mod, do kterého lze vstoupit pomoci
prihléseni.

Aplikace dale disponuje dvéma zakladnimi funkcemi:

1. vyhledavani zakdzek — vyhleddvani konkrétnich zakazek na zakladné
parametrii zadanych uzivatelem; je nezavislé na konkrétnim uzivateli,

2. doporucovani zakazek — automatické nabizeni vybranych zakazek bez
nutnosti exaktniho uzivatelského vstupu; #idi se profilem uzivatele.

Tyto dvé funkce se principidlné odlisuji pouze stylem ziskani vstupu, na
zékladé kterého systém dohledava relevantni zakézky. V obou piipadech je
vysledkem mnozina nékolika zakazek, které aplikace ve struc¢né reprezentaci
zobrazuje na strance v podobé seznamu s moznosti prostupu do detailu jednot-
livych zakazek. V detailu jsou poté kompletné zobrazeny vSechny informace
dané zakazky s odkazem na proﬁ]lﬂ zadavatele, kde je zvefejnéna.

Vyhledédvani je mozné provadét bez nutnosti piihlaseni, tedy i v ano-
nymnim modu, zatimco funkce doporucovani je zpristupnéna pouze v privi-
legovaném modu, kde se fidi uzivatelskym profilem. Uzivatelské piihlasovani
aplikace simuluje na zékladé unikétniho identifikdtoru nebo &isla ICO, podle
kterého inicializuje uzivatelsky profil.

V privilegovaném moédu jsou uzivateli na hlavni strance aplikace nabizeny
zakazky ve ¢tyrech sekcich:

1. Zakazky z blizkého okoli (,, Blizké zakazky“) — podle lokality uvedené na
profilu a lokality zadavatelu zakazek (kap.|6.2.2)),

2. Zakazky s predmétem zijmu (,,Zakdzky se zajimavym predmétem®) —
podle polozek zajmu uvedenych na profilu a predmétu jednotlivych zakazek

(kap. [6-2.1),

3. Zakazky podobnych zadavatelu (,, Zakazky podobnych zadavatela) — téz
podle polozek zajmu, ale oproti predmétu podnikéani zadavatelt zakazek

(kap. [6.2.3)),

4. vSechna t¥i kritéria dohromady (, Zakazky pro Vas“).

35profil zadavatele — nezaméfiovat s uzivatelskym profilem; vice viz. kapitola
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7.1. Funkce

Aplikace umoznuje uzivateli informace svého profilu upravovat a ménit tak
svou lokalitu a pfedmét zajmu.

Podle vyhledavani a prostupt na detaily jednotlivych zakéazek aplikace
aktualizuje profil daného uzivatele tak, aby se doporucovani prizptusobovalo
jeho chovani. To fesim pridavanim polozek predméti vyhledavani a danych
zakiazek do uzivatelského profilu jako dopliikové polozky zajmu. Tyto polozky
jsou také vidét na profilu uzivatele.

7.1.1 Technologie

Vzhledem k prevaznému pouzivani jazyku Python v ostatnich ¢astech prace
tento jazyk pouzivam i pro vytvoreni webové aplikace, pricemz aplikaci stavim
konkrétné pro jeji flexibilitu a jednoduchost na technologii F' las@

V ramci celé price pouzivam databazi Postgres pro prubézné ukladani
zpracovavanych dat, ke které vytvarim pristupovou komponentu za pouziti
knihovny psycopg?ﬂ Pro napojeni aplikace na databézi tak plné vyuzivam
této komponenty.

Inicializace aplikace je zavisla na konfiguraci predané speciadlnim souborem,
ve kterém jsou specifikované parametry:

e Uroven a nazev souboru pro logovani,
e nastaveni pro inicializaci uzivatelské , session®,
e pristupové udaje k databazi,

e cesta k modelu pro embedder (viz. kapitola [4.2.4)).

36Flask — Python webovy framework;

dokumentace dostupnd z https://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/
37psycopg2 — Python adaptér pro Postgres databézi;

dostupny z https://pypi.org/project/psycopg2/
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7. APLIKACE

7.2 Ukazka pouziti aplikace

P1i prvnim nacteni se uzivatel ocitne v anonymnim moédu aplikace. V tomto
moédu je mu umoznéno plnohodnotné vyhledavani bez vlivu algoritmu do-
porucovani. Na rozdil od privilegovaného moédu se tak uzivateli nezobrazuji
postranni sekce prizptisobované podle uzivatelského profilu, jak je zachyceno
na obrazku [7.1]

e I

et

Vitejte!

Zakazky pro Vas (Biizké zakazky

28787: Poskyto,

et

Zakazky pro Vas

Gold Support FlowMon

& v roce 2018
Ve L2 1360 KE, P 22. 1265 K JHOCESKA OBALOVNA 0L .

(Zakazky se

predmétem

opsane:
pinén pozadad spravich o

Ky p
zadavatelu

(a) Anonymni mdéd aplikace

(b) Privilegovany mdéd aplikace

Obréazek 7.1: Porovnani anonymniho a privilegovaného médu aplikace

88



7.2. Ukazka pouziti aplikace

Vysledek hledani

9445: Plavecky bazén Domazlice - stavebni Upravy, pfistavba a nastavba

‘Obsahuje: Plavecky bazén DomaZlice —sta...,
Zadavatel: Mésto DomaZzlice; DomaZlice,M&sto, namésti Miru,1,34401

VELN: UDFAWY 0

' Detail zakazky

ECZ kod: Z2018-008677
Profilovy kod: P18V00000012

N O O

N O

Plavecky bazén DomaZlice - stavebni Upravy, pfistavba a nastavba

CPV zafazeni

N O

Polozky predmétu

N O

Plavecky bazén DomaZlice — stavebni (pravy , pfistavba a nastavba

8] Zadavatel
IE0: 00253316

1ICO: Mésto Domazlice
Adresa: Domazlice, M&sto, ,namésti Miru,1,34401

N O

5
of Odkazy
Z

méste DomaZlice: https:#izakazky.domazlice.info/profile_display_2.html
1

CRTEETTT T
Zadavatel: HLAVNi MESTO PRAHA; Praha, Staré M&sto,Praha 1,Marianské namesti,2,11000

Obréazek 7.2: Vysledek vyhledavani podle predmétu , stavba bazénu“ s pro-
stupem na detail zakazky

Uzivatel mtze vstoupit do privilegovaného médu aplikace pomoci prihlaseni
s uzivatelskym identifikdtorem, nebo ¢islem ICO. Pokud zvoli prihlaseni po-
moci ¢isla ICO, je mu automaticky inicializovan profil s polozkami predmétu
podnikéni osoby s danym ¢islem ICO, jako je vidét na obrazku

Jakmile je uzivatel v privilegovaném moédu, aplikace mu zac¢ne nabizet
doporucované zakazky na zdkladé jeho profilu. V tomto médu aplikace za-
znamenava uzivatelovo chovani do jeho profilu. Pokud tedy uzivatel zada
napriklad vyhledavani , stavba bazénu* a prostoupi do detailu nékteré z vyhle-
danych zakazek, jako je zndzornéno na obrazku jeho profil se zaktualizuje
podle pfedmétu vyhleddvéni a dané zakazky (viz. obrazek .

Aktualizace profilu ma déle za dusledek prizpisobeni obsahu domovské
stranky uzivatele, jak je zndzornéno na obrézku [7.4]
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7. APLIKACE

Profil

ID: 12345678

Lokalita

Liberec

(90.7699973054204, 15.0584491010593)
Zajmové polozky

Profil

1D: 12345678
Lokalita

Liberec

Einnosti vefejného zajmu

(50.7699973054204, 15.0584491010593)
Zajmové polozky

Cinnosti vefejného zajmu

KeSované polozky

Kesované poloZky

stavba bazénu
Plavecky bazén Domazlice — stavebni Upravy , pfistavba a nastavba

Ulozit

Obrazek 7.3: Porovnani ¢isté inicializovaného a aktualizovaného profilu

Obsahuje: i. odvoz a uloZeni vybouranych..
Demolice 4 domt v ramci stavby..., zfizeni a odstranéni zafizeni
Zadavatel: Dopravni podnik mést Liberce a Jablonce nad Nisou, a.

mésto),Mrstikova,850,46007

UloZit

., ii. uvedeni vech povrchi doté..., v. v souladu s platnymi rozhod...,

.; Liberec,Liberec lll-Jefdb,Liberec (neclenéné

4890: Dostavba a stavebni upravy fotbalového arealu — objekt socialniho zazemi

Obsahuje: Dostavba a stavebni tpravy fot.

Dostavba a stavebni tpravy fot...,

Zadavatel: Sportovni klub Motorlet Praha, spolek; Praha,Radlice,Praha 5,Radlicka,298,15000

8481: Odbavovaci a platebni systém v siti MHD Liberec a Jablonec nad Nisou - validatory a

multifunkéni automat

Obsahuje: provadéci projekt, jehoZ obsah...

technické

, zajisténi zaruéniho servisu, zajidténi jednorazového zaskol..., dodani

k..., zajisténi

zaskol..., ...

Zadavatel: Dopravni podnik mést Liberce a Jablonce nad Nisou, a.s.; Liberec,Liberec lll-Jefab,Liberec (neclenéné

mésto),Mrstikova,850,46007

13417: Rekonstrukce topeni, plavecky bazén, Svatopluka Cecha 4204//80, Jablonec nad

Nisou

Obsahuje: Rekonstrukce topeni, plavecky

, Rekonstrukce topeni, plavecky

Zadavatel: Statutarni mésto Jablonec nad Nisou; Jablonec nad Nisou,Jablonec nad Nisou,,Mirové namésti,3100,46601

103943: Uprava centralni kotelny v KNL, a.s. — nemochnici Turnov

Obrazek 7.4: Ukazka doporucovani aplikace prizplisobeného predmétu zajmu

,stavba bazénu“
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Zakazky se
zajimavym
pfedmétem

9445: Plavecky bazén Domazlice -
stavebni Upravy, pristavba a nastavba

Obsahuje: Plavecky bazén Domalice — sta
Zadavatel: Mésto Domatlice;
Domatlice Mésto, namésti Miru, 134401

4890: Dostavba a stavebni Gpravy
fotbalového arealu — objekt sociainiho
zazemi

Obsahuje: Dostavba a stavebni ipravy fot.
Dostavba a stavebni Gpravy fot.

Zadavatel: Sportovn Kiub Motoriet Prana.
spolek: Praha Radiice Prana

5 Radlicka 298, 15000

20100: Pfistavba vytahu a tnikového
schodisté k DM SRS a VOS VHE
Vodriany

Obsahuje: Predmétem verejné zakazky je n.
Zadavatel: Jinocesky kraj; Ceské

Budgjovice, Ceské Budgjovice 7, U Zimnino
stadionu,1952,37001

Zakazky podobnych
zadavatell



KAPITOLA 8

Budouci rozsireni systému

V praci se mi podarilo zprovoznit prototyp doporucovaciho systému, ktery do
ur¢ité miry funguje. Pro nasazeni v redlném prostiedi by vsak bylo vhodné
¢i primo nutné systém rozsirit o dalsi funkénosti. O téchto rozsitenich diskutuji
v této kapitole v poradi od rozsifeni s nejvyssi prioritou po rozsifeni méné
dulezita.
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8. Bubpouci ROZSIRENI SYSTEMU

8.1 Funkcni celky k rozsiteni

8.1.1 Aktualizace dat

V préci jsem pouzival rizné datasety, které byly vice ¢i méné aktudlni. Ani
zdaleka jsem vSak neobsahl celou mnozinu dat ¢eskych vefejnych zakazek.

Produkéni provoz systému by byl zavisly na kompletnim datasetu, ktery
se na denni bazi pribézné rozsituje. Mezirocné v ¢esku pribyva zhruba 50 tisic
zakazek, coz vychazi na vice jak 100 zakazek denné. Za predpokladu priméru
10 dokumenti na zakazku to poté vychazi zhruba na ptl milionu dokumenti
za rok.

V ramci prace jsem vytvoril databazi dokumentu zakazek za obdobi leden
az Cerven 2019. Celkem 900 tisic dokumentt ke 130 tisicim zakazek, kde se
ovsem dle mého zjisténi vyskytuje zna¢né mnozstvi duplicit. Tato databéaze
s dokumenty ve forméatu prostého textu presahuje velikosti 4 GB. Lze tedy
predpokladat, ze s pririistkem 50 tisic zakazek za rok bude velikost databaze
umérné rist rychlosti alespon nizkych jednotek GB za rok.

Data je ovSem potieba udrzovat co nejaktualnéjsi, coz by pravdépodobné
slo Tesit kazdodennimi aktualizacemi databaze zakazek, které by mohly byt
provadény naptiklad v pravidelnych noc¢nich ,, jobech®.

8.1.2 Aplikace

vvvvv

jsem vytvoril jednoduchou webovou aplikaci pro demonstra¢ni tcely systému,
avsak pro redlné pouziti je nedostacujici.

Pro dosazeni maximalni uzivatelské spokojenosti by bylo potfeba vytvorit
webovou aplikaci za pouziti vhodnych modernich webovych a bezpec¢nostnich
technologii. Jednim ze slabych mist soucasného feseni je téz komponenta pro
komunikaci s databazi, ktera se jevi jako tzv. izké hrdlo v odezvé systému.

Uzivatelsky profil souc¢asné aplikace pouze simuluje, coz by bylo potieba
nahradit kompletnim robustnim resenim.

8.1.3 Pokrocilejsi algoritmy vypoctu podobnosti

Prestoze je tizkym hrdlem soucasné implementace aplikace databdzova vrstva,
je mozné, ze by se vykonnostni problémy dotazovani na databazi podarilo
vyresit a nejpomalejsi ¢asti systému by se tak stal samotny vypocet podob-
nosti.

V préci jsem fesil optimalizaci vypoctu podobnosti za pouziti funkci pro
maticové operace knihovny numpy, kterd se zaméruje na efektivitu vypocti.
Touto implementaci trva vypocet podobnosti oby¢ejného dotazu oproti zhruba
milionu polozkdm fadové jednotky sekund, pricemz takové mnozstvi dat od-
povida zhruba roénimu pfirustku (50 tisic zakdzek s prumérnym poctem 20
polozek na zakdzku).
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8.1. Funk¢ni celky k rozsiteni

Pokud by byla efektivita soucasné implementace v produkci nedostacujici,
bylo by mozné pro snizeni velikosti poc¢itanych matic algoritmus vypoctu po-
dobnosti rozsitit o shlukovani (,, clusterovani*) ¢i agregaci polozek. V pripadé
clusterovani by se podobnost pocitala nejdiive na trovni jednotlivych clus-
teru a poté k jednotlivym polozkam. Agregace polozek by mohla probihat za
cenu ztraty urcité informace jak na tirovni uzivatelského profilu, tak na trovni
zakazek.

8.1.4 Diverzifikace a explorace doporucovani

Soucasny algoritmus doporucovani umoznuje aplikaci ndhodného Sumu na
vypocet podobnosti, ¢imz lze do urcité miry nastavovat pomér explorace a ex-
ploatace doporucovéani. Stéle ale mtze dochézet k vyskytim prilis podobnych
vysledku (slabé diverzifikace).

Bylo by tedy vhodné aplikovat nékteré pokrocilejsi metody pro balancovani
poméru explorace a exploatace a dosazeni objektivni diverzifikace vysledki.
Jako jedna z moznosti jak toho dosahnout se nabizi clusterovani podobnych
polozek za ticelem vybirani pouze podmnoziny vysledkt z daného clusteru.

8.1.5 Moznosti filtrovani zakazek

Moznosti filtrovani navrzeného doporucovaciho systému jsou omezené pouze
na vlastnosti predmétu zakézky, lokality a predmétu podnikéni zadavatele.
Pro realné uziti systému by bylo vhodné po vzoru jinych soucasnych systému
doplnit moznosti filtrovani podle dalsich vlastnosti zakazek jako je jejich ka-
tegorické Ci Casové zarazeni, stav, cenovy rozsah a podobné.

8.1.6 Klasifikator CPV

Na zakladé analyzy datasetu v kapitole [4.1.3| uzaviram CPV klasifikaci doku-
mentl s odivodnénim nedostatecného datasetu.

V ptipadé, ze by se dostatecny dataset podarilo vytvorit, bylo by mozné
ucit klasifikdtor pro automatické rozpoznavani kategorie dokumentu a tudiz i
zakazek.

8.1.7 Katalog produkta

V kapitole [3.1.3] pojednavam o moznostech vyuziti katalogu produkti.

Takovy katalog se mi nepodafilo v ramci prace opatiit, ovsem v ptipadé,
ze by se to podarilo, dalo by se s jeho pomoci ziskat dalsi hodnotné informace
o predmétu zakazek.
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8. Bubpouci ROZSIRENI SYSTEMU

8.1.8 Vlastni model pro embedding dokumenta

V ramci zjednoduseni kapitoly embeddingu dokumentii jsem v praci
pouzil preducené jazykové modely. Funkénost modelu je ovSem zavisla na po-
vaze korpusu, na kterém jsou ucené a proto by bylo vhodné v doméné verejnych
zakézek naucit nebo alespon vyladit model na korpusu, ktery by byl vytvoreny
z dokumentaci samotnych verejnych zakéazek.

8.1.9 Ladéni extrakce predmétu

Extrakce predmétu z textu je v oboru zpracovani prirozeného jazyka problém
sam o sobé, kterym se dlouhodobé zabyva mnoho odbornikia.

Algoritmy extrakce prfedmétu navrzené a implementované v této praci plni
do jisté miry svij ucel, ovsem stale za pritomnosti nezanedbatelného mnozstvi
falesnych pozitivnich i negativnich nélezti. V tom smyslu by tedy mohla ex-
trakce predmétu zakézek jit dale tesit jako cely samostatny projekt.
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Zaver

V tvodu prace provadim resSersi soucasnych systému podporujicich elektro-
nické Tizeni a vyhledavani ceskych verejnych zakazek. Pojednavam o jejich
vlastnostech a mezerach, na které se tato prace zaméruje.

V ramci prace jsem navrhl a implementoval content-based doporucovaci
systém pro Ceské verejné zakazky. Doporucovani je zalozeno na zakladé vy-
branych vlastnosti zakazek a uzivatelském preferenénim profilu obsahujicim
podobné vlastnosti.

Doporucovani se uzivateli prizptsobuje podle jeho chovani v aplikaci ve
smyslu aktualizace jeho profilu informacemi zakéazek, které si prohlédl.

Pro ziskavani vlastnosti jsem navrhl a implementoval proces extrakce in-
formaci z dokumentace vefejnych zakazek a systému poskytujicich nejen data
VZ.

Jako hlavni vlastnost zakazek jsem pouzil jejich predmét plnéni, pro ktery
jsem navrhl a implementoval algoritmy extrakce z textu dokumentace. Pro
podchyceni sémantické informace predmétu pouzivam embedding textu. Volbu
modelu pro embedding opiram o experimentalni vyhodnoceni souc¢asnych state-
of-the-art metod.

Projekt je implementovany s modularni architekturou, kde jednotlivé kom-
ponenty jsem zdokumentoval pro moznost sestaveni funkéniho prototypu apli-
kace doporucovaciho systému. Pro demonstraci jsem vytvoril jednoduchou
webovou aplikaci, kterd umoznuje uzivateli vyuzit dilezité vlastnosti systému.

V zavéru prace pojedndvam o moznostech rozsifeni systému nutnych pro
jeho nasazeni v redlném prostiedi.

Cely projekt je vybudovany za pomoci open-source technologii a pod open-
source licenci je téz vydany a dostupny v repozitari laboratore otevienych dat
opendatalabcz/public—contmct—recommendation[ﬂ

38opendatalabez /public-contract-recommendation repozit4r
— dostupny z https://github.com/opendatalabcz/public-contract-recommendation
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

API Application Programming Interface

ARES Administrativni registr ekonomickych subjekti
BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers
BOW Bag-of-words

CBOW Continuous Bag-of-words

CPV Common Procurement Vocabulary

CR Ceska republika

ECZ Evidenéni cislo zakazky

ELMo Embeddings from Language Model

GB Gigabyte

GPS Global Positioning System

GPT Generative Pre-Training Transformer

HDP Hruby doméci produkt

ICO Identifikacni ¢slo osoby

ISVZ Informacni systém o verejnych zakazkach

LDA Latent Dirichlet Allocation

LSTM Long Short-term Memory

NLP Natural Language Processing

PDT Prague Dependency Treebank
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

PLSI Probabilistic Latent Semantic Indexing

POS Part-of-speech

STS Semantic Textual Similarity

tf-idf term frequency — inverse document frequency
UD Universal Dependencies

ULMFiT Universal Language Model Fine-tuning
USE Universal Sentence Encoder

VZ Verejna zakazka

WMD Word Mover’s Distance

WME Word Mover’s Embedding
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PRILOHA B

Obsah prilozeného média

README.md................ struény popis repozitédze obsahujiho tuto praci
| LICENSE ....citrriiiiiiiitiiiiieiennnn. licence k uziti celého projektu
| _application...........ccoiiiiiiinnnna.. adresar s vyslednym produktem

recommender
o oY= PR zdrojovy koéd dokumentace
ST et ettt e zdrojové kédy implementace
BSOS ittt e spustitelné testy
README.TST «tttiiet e tiiiee e eiiieeeineeeennn instala¢ni manudl
| _research................... adresat obsahujici jednolité vyzkumné ¢asti
| theSiS .t zdrojova a textova forma préace
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